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Aufgabenstellung zur Bachelorarbeit

Grundlagen: Das Forschungsprojekt Eantencilﬂ verfolgt einen doménenspezifischen
Entwurfsansatz fiir die Klasse von Stencil-Codes. Hierbei ist revolutionér, dass es sich nicht
an die Beschleunigung von existierenden Programmen richtet, sondern eine neue Software-
technologie anstrebt, die eine automatische, doménen- und plattformspezifische Optimie-
rung von Programmen ermoglicht und so auf einfache Weise von Anwendern ohne Exper-
tenwissen genutzt werden kann. Stencils spielen eine zentrale Rolle in der Hochleistungs-
simulation. Sie sind reguldre Zugriffsmuster auf (i. d. R.) mehrdimensionalen Datengittern.
Mehrgittermethoden arbeiten auf einer Hierarchie von erst sehr feinen und dann immer
groberen Gittern. ExaStencils schafft Programmierbarkeit fiir Exascale-Computing mit-
tels der hierarchischen dominenspezifischen Sprache ExaSlang [SKH™ 14] und eines
Codegenerators, der Anwenderprogramme mit Doménenwissen anreichert und dieses zur
Optimierung nutzt. ExaStencils’ hochentwickelte Werkzeugunterstiitzung beruht auf einer
generatorbasierten Produktlinientechnologie, die automatisch eine fiir das Problem und
die Ausfiihrungsplattform maBgeschneiderte Implementierung erstellt [LAB™ 14]. Desi-
gniertes Ziel von ExaStencils ist es, aus einem Minimum von Benutzerspezifikation eine
moglichst Optimale Implementierung des passenden Losers maB3zuschneidern. Fiir viele
Nutzer ist eine Eingabe der zu l6senden partiellen Differentialgleichung die natiirlichste
und daher einfachste Variante.

Beschreibung: Um den Einstieg fiir neue und unerfahrene Nutzer zu vereinfachen
wurde eine Web-basierte Oberfliche fiir den ExaStencils Code Generator (ECG) ge-
schaffen, der neben der Eingabe in den vier ExaSlang-Ebenen auch die Spezifizierung
von Zielarchitektur, Domédnenwissen und Compilereinstellungen erlaubt. Um die Ein-
stiegshiirde weiter zu senken und dabei nachhaltig die umfassenden Automatismen des
ECG zu demonstrieren soll es moglich sein, die Spezifikation des Problems in ExaSlang 1,
d. h. die zu 16sende Gleichung per Mobilgerit an das Web-Interface zu tibermitteln. Hierfiir
existiert bereits eine prototypische Implementierung fiir Android-basierte Gerite, deren
Erkennungsrate fiir handschriftliche Eingaben verbessert werden soll, basierend auf im
Rahmen dieser Arbeit gewonnenen Erkenntnisse. Fiir die Handschriftenerkennung gibt es
eine Vielzahl verschiedener Ansitze und existierender Bibliotheken. Zwei Beispiele stellen
SESHA [A15] und RNNLI dar. Dariiber hinaus existieren verschiedene Ansitze um
maschinelles Lernen einzusetzen, wie etwa [[CS15]] oder Caff Einen ersten Vergleich
und Test-Datensitze kann die Auswertung der Teilnehmer der Competition on Recognition

Yhttp://www.exastencils.org

2https ://github.com/falvaro/seshat

3https ://sourceforge.net/p/rnnl/wiki/Home/

4ht’cps ://github.com/BVLC/caffe/blob/master/examples/@1-1learning-lenet.ipynb
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of Online Handwritten Mathematical Expressiomﬂ bieten.

Generell ist zu unterscheiden, wie die Eingaben erfolgen: Dies kann zum einem iiber ein
Foto des handschriftlichen Ausdrucks erfolgen, oder {iber den Touchscreen des Gerits. Fiir
Gerite mit kleinerem Bildschirm kann u. U. auch eine Gestenerkennung zur Beschreibung
der mathematischen Symbole verwendet werden; fiir Konstrukte wie Matrizen und Briiche
konnte eine spezialisierte Eingabemoglichkeit wie etwa ein Wizard geschaffen werden.
Zum Teil sind solche Gestenerkennungen bereits in mobile Betriebssysteme integriert.
Als leichtgewichtige Alternative bieten sich bspw. die $-Recognize1E| der University of
Washington an. Fiir gedruckte mathematische Ausdriicke ist in die App bereits Tesseracﬂ
integriert. In Frage kommende Ansitze und Bibliotheken sollen in Bezug auf die Erken-
nung der bendtigten mathematischen Symbole und Konstrukte, aber auch in Hinblick
auf ihre technische Umsetzung und Eignung fiir die Integration in eine gemeinsame Ab-
straktionsschicht evaluiert werden. Von ExaStencils benotigte mathematische Konstrukte
umfassen:

* Lateinische und griechische Buchstaben in Grof3- und Kleinschreibung,

e Arabische Zahlen,

Standardfunktionen wie sin, cos, arctan

« Ubliche mathematische Symbole wie etwa +, —, =, -, =, X, /%, d, V, [, Mengen
(R, C, N, Z) , Klammern, und

e Ubliche mathematische Konstrukte wie etwa Briiche, Indizes, Exponenten und
Matrizen.

Im Einzelnen sind in der Arbeit die folgenden Aufgabenstellungen zu bearbeiten:

» Evaluierung verschiedener existierender Ansitze zur Eingabe von mathematischen
Ausdriicken fiir Touchscreens verschiedener Groen und per Foto.

* Entwurf und Umsetzung eines Konzepts zur Integration der spezialisierten Ansétze
in eine moglichst plattformunabhingige Bibliothek bzw. App, die unter Android
und 108, aber auch Desktop-Rechnern unter Windows, macOS und Linux genutzt
werden kann.

* Evaluierung der entstandenen Losung hinsichtlich Funktionsumfang, Bedienbarkeit,
Verarbeitungsgeschwindigkeit und Erkennungsrate.

¢ Dokumentation und Zusammenschrift der Arbeit.

5http: //www.isical.ac.in/~crohme/
6h'ctp: //depts.washington.edu/madlab/proj/dollar/index.html
Thttps://github.com/tesseract-ocr/tesseract
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1 Einleitung

Beginnend mit der Entwicklung der ersten Computer gegen Mitte des 20. Jahrhunderts
ergab sich in der Informatik die Herausforderung der Mensch-Maschine-Kommunikation
(MMK). Zur Bewiltigung des Medienbruchs zwischen der menschlichen und der digi-
talen Welt wurden stets neue und intuitive Losungen gesucht. Durch die fortschreitende
Entwicklung mobiler eingebetteter Systeme mit Touchscreen hat die MMK noch einmal
deutlich an Bedeutung gewonnen. Da moderne Hardware iiber gentigend Rechenleistung
verfiigt, konnen auch komplexere Eingabeformen wie die Handschriftenerkennung reali-
siert werden [[SR10,[KNO9]. Diese stellt vor allem bei mathematischen Ausdriicken eine
sehr natiirliche und intuitive Form der Eingabe dar. Heutzutage werden fast ausschlieBlich
auf Zeichenketten basierende Sprachen oder spezielle Editoren zur Eingabe mathemati-
scher Ausdriicke in Computerprogramme genutzt. Besonders unerfahrene Nutzer sind mit
diesen, fiir sie beschwerlichen Formen der Eingabe oft nicht vertraut und miissen sich in
diese erst einarbeiten [A15]. Ein System zur handschriftlichen Eingabe mathematischer
Ausdriicke wiirde somit eine praktische und natiirliche Benutzerschnittstelle zur Eingabe
darstellen [MVGZ™13]]. Zudem wird der Vorgang dadurch im Vergleich zu der Eingabe
iiber die Tastatur deutlich beschleunigt.

Um die Einstiegshiirde fiir unerfahrene Nutzer nachhaltig zu senken, soll solch ein
Eingabesystem in das Framework des ExaStencils Code Generators (ECG) integriert
werden. Dieses Programm ist ein zentraler Bestandteil des Advanced Stencil-Code Engi-
neering (ExaStencils)-Projekts, dessen Forschungsgruppe sich aus Wissenschaftlern der
Friedrich-Alexander-Universitit Erlangen-Niirnberg (FAU), der Universitit Passau, der
Bergischen Universitidt Wuppertal und der University of Tokio zusammensetzt [Len].

Aktuell geht die Entwicklung im Bereich des Hochleistungsrechnens in Richtung zuneh-
mend heterogener Systeme. Dies hat zur Folge, dass es immer schwieriger wird, Software
fiir Hochleistungsrechner zu schreiben, die auf der einen Seite die bestmdgliche Leistung
erreicht, auf der anderen Seite aber portabel bleibt, um einen einfachen Wechsel des
Ausfiihrungssystems zu ermoglichen. Sobald der Quelltext des Programms manuell durch
das Ausnutzen individueller Hardwareeigenschaften optimiert wird, geht dies zu Lasten der
Portabilitit [SKH™ 16]]. Hieraus ergibt sich ein kostspieliger Doppelaufwand. Zum einen
dauert es lange, den Quelltext von Hand fiir ein konkretes System unter Beriicksichtigung
seiner Architektur und Konfiguration zu optimieren. Zum anderen miissen umfangreiche
personelle und finanzielle Ressourcen aufgebracht werden, um die notwendigen Anpas-
sungen fiir eine spitere Portierung umzusetzen. Genau mit dieser Problematik beschéftigt
sich das ExaStencils-Projekt. Ziel ist es, aus einer abstrakten High-Level-Spezifikation
des Anwenders (z. B. fiir ein numerische Losungsverfahren) automatisch den u. a. durch
Parallelisierung optimierten Programmcode fiir die Ausfiihrung auf dem Zielsystem zu
generieren [SKHT14]). Zur Spezifikation des Problems wurde die doménenspezifische
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Abbildung 1.1: Strukturierung von ExaSlang in vier Ebenen [SKH™ 14]

Sprache (DSL) ExaSlang entwickelt, welche in vier Schichten untergliedert ist [SKH™ 14]).
Die durch die DSL erreichte Trennung zwischen Algorithmus und Implementierung
ermoglicht es in diesem Fall, dass Experten aus der Anwendungsdomine Algorithmen
spezifizieren konnen, ohne sich Gedanken iiber die Implementierung machen zu miissen.
Abbildung|1.1| veranschaulicht die Schichtenhierarchie. Auf Ebene 1 (ExaSlang 1) kann
das zu losende Problem z. B. als partielle Differentialgleichung, welche gelost werden
soll, eingegeben werden. Der im Rahmen des Projekts entwickelte Kompiler iiberfiihrt
die Beschreibung in ExaSlang 1 schrittweise in den resultierenden maschinennahen C++-
Programmcode. Dabei kann der Hardwareaufbau des Zielsystems mithilfe einer Target
Platform Description Language (TPDL) genau beschrieben werden, sodass umfassende
Moglichkeiten zur Optimierung ausgeschopft werden konnen. Mithilfe des ECGs kann
der gesamte Vorgang von Problemspezifikation auf der gewiinschten ExaSlang-Ebene bis
zur Code-Generierung ausgefiihrt werden. Eine Web-basierte Oberflache des Programms
ermoglicht unerfahrenen und neuen Nutzern eine einfache Bedienung. Fiir diese Nutzer
wiirde die Moglichkeit zur handschriftlichen Eingabe der mathematischen Ausdriicke
eine weitere Einstiegshiirde abbauen. Dariiber hinaus wiirde dies auch fiir erfahrene An-
wender eine Bereicherung darstellen, da die handschriftliche Eingabe in Bezug auf die
Geschwindigkeit anderen Varianten iiberlegen ist.

Nach einem kurzen Uberblick iiber die wichtigsten Grundlagen werden in dieser Arbeit
einige bestehende Programme und Ansitze zur Erkennung handschriftlicher mathemati-
scher Ausdriicke untersucht. Dariiber hinaus wird ihre Eignung fiir die Integration in die
Benutzeroberfliche des ECGs evaluiert.



2 Allgemeines zur handschriftlichen
Eingabe mathematischer
Ausdricke

Die Optical Character Recognition (Optische Zeichenerkennung) (OCR) befasst sich
mit dem automatisierten Erkennen und Entziffern von handschriftlichen oder gedruck-
ten Schriftstiicken, welche eingescannt als Bitmap vorliegen. Der Inhalt wird in ein von
Maschinen gut zu verarbeitendes Format umgewandelt, um eine Weiterverarbeitung zu
ermoglichen [Chal3|]. Typische Anwendungsbeispiele hierfiir sind die automatische Er-
kennung der Adresse des Empfingers von Briefen oder das Auslesen von Uberweisungs-
formularen [RB10a]. In beiden genannten Fillen konnen die Buchstaben und Ziffern
sowohl handschriftlichen als auch maschinellen Ursprungs sein. Im Gegensatz zur OCR
befasst sich die Handschriftenerkennung ausschlieBlich mit der Verarbeitung von Texten
und Zeichen handschriftlicher Natur. Dabei konnen nicht nur eingescannte Schriftstiicke
verarbeitet werden, sondern die Eingabe kann auch direkt auf einem Touchscreen erfol-
gen, sodass es in diesem Anwendungsfall zu keinem Medienbruch kommt [KNO9]. Die
Erkennung von handschriftlichen Zeichen auf digitalen Bildern bildet die Schnittmenge
der OCR und Handschriftenerkennung.

2.1 Grundlagen

Es gibt eine Vielzahl verschiedener Verfahren und Ansétze zur Handschriftenerkennung.
Generell wird dabei zwischen der Online- und der Offline-Erkennung differenziert [SR10,
ML 13, KN09,A 15,PS00].

Bei der Online-Erkennung erfolgt die Eingabe meist auf einem Touchscreen mithilfe
eines Eingabestiftes oder Fingers. Die so gezeichneten Pfade werden durch den Digitizer
des Systems diskretisiert, gespeichert und dienen so als Grundlage fiir den anschlielenden
Verarbeitungsprozess [KN09]. Durch diesen Ablauf werden zeitliche Metadaten iiber den
Zeichenvorgang gewonnen. Dazu zihlt die Geschwindigkeit, die Reihenfolge und die
Zeichenrichtung mit welcher einzelne Strokes bzw. Zeichen geschrieben wurden. Neben
den zeitlichen Metadaten konnen weitere Informationen iiber den Zeichenvorgang erfasst
werden. Dies kann z. B. der Druck oder die Neigung des Stiftes auf dem Eingabegerét
sein [SR10,PS0O0]. Auch wenn es der Name ,,Online-Erkennung suggeriert, muss hierbei
die Verarbeitung und Erkennung nicht wihrend oder sofort nach der Benutzereingabe
erfolgen. Es ist gut moglich, dass die Schriftziige in digitaler Form gespeichert werden
und erst spdter ausgewertet werden.
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Abbildung 2.1: Farbliche Hervorhebung der einzelnen Strokes

Bei der Offline-Erkennung hingegen liegt die Eingabe im Allgemeinen als Bild bzw.
Bitmap vor, die durch das Einscannen eines Dokuments (z. B. eines handschriftlichen
Briefs) entstanden ist. Die Buchstaben und Symbole wurden dabei auf einem nicht-
digitalen Medium (z. B. Papier oder Tafel) geschrieben und erst spiter digitalisiert [ML13].
Demzufolge stehen keinerlei Metadaten des Schreibprozesses zur Verfiigung, die fiir die
Verarbeitung hilfreich sein konnten. Bei der Offline-Erkennung kann die Auswertung
immer erst nach dem vollstindigen Abschluss der Eingabe erfolgen, wohingegen diese
bei der Online-Erkennung schon withrend des Eingabevorgangs erfolgen kann, wodurch
fiir den Benutzer sofort ersichtlich wird, ob das Geschriebene korrekt erkannt wurde oder
nicht [KNO9].

Als Grundlage fiir die Verarbeitung dienen bei der Online-Erkennung, wie in der
Definition schon erwihnt wurde, die gezeichneten Pfade. Diese werden als Strokes (zu
deutsch ,,Striche’) bezeichnet. Ein Stroke setzt sich aus einer geordneten Sequenz von
Punkten zusammen, die vom Digitizer durch die Bewegung des Eingabemediums auf dem
Touchscreen aufgezeichnet wurden. Ein Stroke beginnt damit, dass der Stift oder Finger
den Touchscreen beriihrt, und endet, wenn dieser wieder davon abgehoben wird [AlS,
DDN16,ZMVG16]. In der Abbildung sind die einzelnen Strokes des Ausdrucks ,,59%
farblich hervorgehoben. Dabei wird deutlich, dass sich Symbole auch in der Anzahl der
Strokes, aus denen sie zusammen gesetzt sind, unterscheiden konnen. Die Abbildung @
veranschaulicht die digitale Reprisentation des handschriftlichen Ausdrucks aus der
vorherigen Grafik, wofiir nur die diskreten Punkte der Strokes in einer geordneten Liste
gespeichert werden. Dabei ist gut erkennbar, dass die Abtastung nicht aus dquidistanten
Punkten bestehen muss. Zusitzlich zu den Koordinaten der Punkte konnen optional noch
Metadaten abgespeichert werden. Die Ink Markup Language (InkML) stellt ein géngiges
Format zur Abspeicherung dieser handschriftlichen Eingaben auf einem digitalen Gerit
dar. Sie ist eine XML-basierte Auszeichnungssprache, welche vom World Wide Web
Consortium (W3C) entwickelt wurde [Worl 1]]. Listing zeigt ein einfaches Beispiel
einer InkML-Datei. Jedes ,trace“-Element entspricht einem Stroke und speichert diesen
als Liste von kartesischen Koordinaten.

Bezogen auf die Erkennungsrate liefern Verfahren der Online-Erkennung meist bessere
Ergebnisse als Offline-Verfahren, da bei den letzteren keine zeitlichen Metadaten zur



2.2 Anforderungen des ExaStencils-Projektes

Abbildung 2.2: Digitale Représentation der Strokes. Der Anfang jedes Strokes ist mit
einem Kreis gekennzeichnet.

Listing 2.1: Beispiel einer InkML-Datei

1 <ink xmlns="http://www.w3.0rg/2003/InkML">

2 <trace id="0">

3 130 155, 144 159, 158 160, 170 154, 179 143, 179 129

4 </trace>

5 <trace id="1">

6 227 50, 226 64, 225 78, 227 92, 228 106, 228 120, 229 134, 230 148,
234 162, 235 176, 238 190, 241 204

7 </trace>

8 <trace id="2">

9 282 45, 281 59, 284 73, 285 87, 287 101, 288 115, 290 129, 291 143
10 </trace>

11 </ink>

Verfiigung stehen, welche die Verarbeitung unterstiitzen wiirden [SR10]. Ein weiterer
Grund dafiir ist, dass beim Digitalisierungsprozess vor der Offline-Erkennung Rauschen
hinzukommen kann, welches anschlieBend aufwendig herausgefiltert werden muss. So
kann man anschlieBend nicht mehr sicher sein, dass alle schwarzen Pixel - angenommen
der Benutzer hat mit einem schwarzen Stift auf weilem Papier geschrieben - auch wirklich
von dem Anwender stammen. Zudem ldsst sich mit Online-Verfahren eine deutlich hohere
Interaktivitat mit dem Nutzer erreichen, da das Geschriebene sofort verarbeitet werden
kann. Sollte dann das Erkannte nicht mit dem tibereinstimmen, was der Benutzer schreiben
wollte, kann dies sofort korrigiert werden [KN09]. Aufgrund der Unterschiede in der
Erkennungsrate wird im Rahmen dieser Arbeit verstirkt auf Tools zur Online-Erkennung
eingegangen.

2.2 Anforderungen des ExaStencils-Projektes

Ein fiir das ExaStencils-Projekt addquates Werkzeug zur Unterstiitzung der handschrift-
lichen Eingabe mathematischer Ausdriicke muss alle erforderlichen Symbole und Kon-
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Tabelle 2.1: Symbole

Ziffern 0,1,2,3,4,5,6,7,8,9
Lateinische Buchstaben (klein) a,b,c,d,e, f, g, h,i,j,k,I,m,n, 0,p,q,1,5,t,u,V,
W, X, ¥, Z

Lateinische Buchstaben (grof3) A B,C,D,E,FEG HLJ, K, L, M,N,O,P,Q, R,
SSTU VWX Y,Z
Griechische Buchstaben (klein) o, ,7v,98,¢,(,1n,0,1,x,A,u,v,&,0,,p, 0,7,
L, (p’ Xy, 0
Griechische Buchstaben (gro) A,B,I',A,E,Z,H, 0, K, A,M,N, ,0, II, P,
2 T,T, 0, X, ¥, Q

Mathematische Zeichen e T T AvAVAN
Klammern G)L]L{}
Mengenzeichen N,Z,R, C
Funktionsnamen sin, cos, arctan, ...

strukte unterstiitzen. Einschrankungen hierbei wirken sich sehr schnell auf die Benutzer-
freundlichkeit und Effizienz aus, da dann fiir diese Symbole auf alternative Eingabeformen
zuriickgegriffen werden muss. Aus dem Uberblick iiber die Funktionsweise und Einsatz-
gebiete des ExaStencils-Projekts in der Einleitung wird ersichtlich, dass die Erkennung
von Differentialgleichungen, Funktionen und allgemeinen Gleichungen unterstiitzt werden
muss. Dabei diirfen diese aus allen tiblichen mathematischen Symbolen aufgebaut sein.

In der Tabelle [2.1]sind diese Zeichen aufgefiihrt. Neben den arabischen Ziffern werden
auch die lateinischen und griechischen Buchstaben benétigt, jeweils in GroB- und Klein-
schreibung. Es fillt auf, dass das Aussehen einiger griechischer und lateinischer Buchsta-
ben iibereinstimmt, sodass eine Unterscheidung zwischen diesen nicht moglich [BLLO6],
aber auch nicht notwendig ist. So sieht z. B. das Omikron genauso aus wie das lateinische
,O“. Aus Griinden der Vollstindigkeit sind in der Tabelle jeweils die gesamten Alphabete
aufgefiihrt, obwohl bei der Handschriftenerkennung die Duplikate nicht beriicksichtigt
werden miissen. Zu den genannten Symbolen kommen noch die gebriduchlichen mathema-
tischen Zeichen (hier nur die wichtigsten), sowie Klammern und Mengenzeichen hinzu.
Die Funktionsnamen wurden bei dieser Auflistung als Symbole eingeordnet. Allerdings
konnten sie auch als Konstrukte betrachtet werden, da es sich um eine Zeichenkette aus
mehreren Buchstaben handelt. Bei den aufgefiihrten Konstrukten in Tabelle [2.2] ist zu
beachten, dass diese auch beliebig rekursiv geschachtelt werden diirfen. Ausdriicke wie
z.B.

foy = YEE

Sl

diirfen folglich keine Schwierigkeiten bereiten.



2.3 Schwierigkeiten

Tabelle 2.2: Konstrukte

Exponent a’
Index a;
X
Bruch y
Wurzel Vn

Integral  [? f(x) dx

. ay ap
Matrix [ by bz}

2.3 Schwierigkeiten

Die Erkennung handschriftlicher Zeichen stellt bereits seit langem einen zentralen For-
schungsgegenstand der Mustererkennung dar. Das maschinelle Lesen von einzelnen Buch-
staben und Ziffern ist bereits weit fortgeschritten und liefert gute Ergebnisse. Dieselbe
Entwicklung ist bei der Erkennung handschriftlicher oder gedruckter Texte zu beobachten.
Bei mathematischen Formeln ist die Forschung aktuell jedoch noch nicht vergleich-
bar vorangeschritten, obwohl die ersten Versuche auf diesem Gebiet in die 60er Jahre
zuriickreichen [ML13,MVGK™11]]. Der Grund hierfiir ist, dass eine ganze Reihe an
Schwierigkeiten zu bewiltigen sind.

Die Tatsache, dass mathematische Ausdriicke aus beliebig tiefen Verschachtelungen
der genannten Konstrukte bestehen diirfen, stellt ein groles Problem fiir die Erkennung
dar. Bei der klassischen OCR, bei der z. B. der Text auf einer eingescannten Buchseite
erkannt werden soll, gibt es dieses Problem nicht. In der Abbildung sieht man einen
eingescannten, englischen Text, welcher mit einem OCR-Programm verarbeitet wurde.
Hier gibt es nur einfache, zeilenweise angeordnete Worter, was die Texterkennung deutlich

Mild Splendour of the various-vested Night!
Mother of wildly-working visions! haill
I watch thy gliding, while with watery light
Thy weak eye glimmers through a fleecy veil;
And when thou lovest thy pale orb to shroud
Behind the gather’d blackness lost on high;
And when thou dartest from the wind-rent cloud
Thy pplacid lightning o’er the awaken’d sky.

Abbildung 2.3: Erkannte Worter auf einer eingescannten Buchseite [Pro16]
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vereinfacht. In diesem Beispiel iiberlappen sich zudem die Bounding-Boxes der Worter
nicht, welche durch rote Rechtecke eingezeichnet sind, was zusétzlich zu einer einfacheren
Verarbeitung beitrigt. Im Gegensatz dazu handelt es sich bei der Erkennung mathemati-
scher Ausdriicke um ein 2D-Problem, wodurch es zu einer Vielzahl an Unsicherheiten und
Mehrdeutigkeiten kommt [AIS, MVGK™12]. Es kénnen zum einen teilweise keine klaren
Zeilen erkennbar sein, wie etwa bei:

N 1
Lty

Zum anderen konnen sich Zeichen gegenseitig vertikal betrachtet iiberlappen, wie an
folgendem Ausdruck deutlich wird:
VT

Schon die Tatsache, dass es eine relativ hohe Anzahl zu unterscheidender Zeichen gibt
(mehr als 120), stellt ein Problem dar, da die Komplexitit eines Systems mit der Anzahl zu
erkennender Zeichen zunimmt [SKCOS8||. In Kombination mit drei weiteren Faktoren wird
dies jedoch zu einer ernst zu nehmenden Schwierigkeit fiir die Handschriftenerkennung.

So gibt es unter den in Tabelle [2.1{ aufgefiihrten Symbolen einige, die sich sehr dhnlich
sehen, wie z. B. ,.x*“ und ,,x““. Zudem gibt es Zeichen, die die gleiche Form haben, wie z. B.
der Buchstabe ,,0° und die Ziffer ,,0 [A15]. In Abbildung sind zur Verdeutlichung die-
ses Problems zwei handschriftliche Zeichen sowie einige derer moglichen Interpretationen
visualisiert.

e
)\xxm

Abbildung 2.4: Zuordnungsproblem fiir dhnlich aussehende Zeichen [A15]]

Ein weiterer Faktor, der das Problem komplizierter macht, ist, dass die menschliche
Handschrift nie exakt gleich aussieht. Selbst wenn dieselbe Person zwei Mal direkt
hintereinander den gleichen Text oder die gleiche Formel schreibt, wird es immer kleine,
aber fiir den Computer erkennbare Unterschiede geben. Bei der Online-Erkennung spiegelt
sich dies in Abweichungen beziiglich der Anzahl, Form, Groe und Reihenfolge der
Strokes sowie der Schreibgeschwindigkeit wieder. Einige dieser GroBen, wie z. B. die
Anzahl der Strokes, spielen allerdings eine wichtige Rolle bei der Klassifikation eines
Zeichens [KN09]]. Abbildung [2.5]verdeutlicht in diesem Zusammenhang den Einfluss der
Schreibgeschwindigkeit auf Stroke-Ebene.

Neben den zwei genannten Faktoren muss ebenfalls beachtet werden, dass der Schreib-
stil je nach Nutzer stark variieren kann. Dies beginnt bereits damit, dass manche Personen



2.3 Schwierigkeiten

P

(a) Langsam (b) Schnell

Abbildung 2.5: Unterschiedliche Ergebnisse, je nach Zeichengeschwindigkeit (bei glei-
chem Anwender)

lieber in Druckschrift und andere lieber in Schreibschrift schreiben. Beim letzteren werden
die einzelnen Buchstaben bewusst miteinander verkniipft, um den Stift moglichst selten
absetzen zu miissen, was zur Folge hat, dass sich die Grenzen zwischen den einzelnen
Buchstaben nur sehr schwer detektieren lassen. Bei der Druckschrift setzt sich das Schrift-
bild aus einzelnen abgesetzten Strichen zusammen, die nicht in einem Fluss gezeichnet
werden [KNO9]. Letzteres ist fiir die maschinelle Verarbeitung deutlich besser geeignet.
Neben diesen zwei Schriftarten hat jeder Mensch einen mehr oder weniger stark indivi-
duellen Schreibstil. In Abbildung sind unterschiedliche Schreibweisen des kleinen
griechischen Buchstabens Theta (Schreibweisen: ¥ oder 0) von acht verschiedenen Perso-
nen zu sehen. Hierbei lassen sich teilweise sehr starke Diskrepanzen erkennen. Dies ist
der Grund, weshalb bei Programmen zur Online-Erkennung zwischen benutzerabhingig
(writer dependent) und benutzerunabhingig (writer independent) unterschieden wird. Bei
benutzerabhidngigen Systemen darf die Eingabe nur von der Person stammen, fiir die es
trainiert wurde, wohingegen dies bei benutzerunabhéngigen keine Rolle spielt [KNO9].

&

Abbildung 2.6: Unterschiedliche Schreibweisen des kleinen Thetas von verschiedenen
Personen
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3 Existierende Ansatze

Es gibt aktuell eine Vielzahl verschiedener Ansitze und Implementierungen von Syste-
men zur Erkennung handschriftlicher mathematischer Ausdriicke. Zudem werden jedes
Jahr eine Vielzahl wissenschaftlicher Papiere zu diesem Thema auf Konferenzen und in
Fachzeitschriften publiziert [MVGK ™ 11].

Auf dem Markt sind einige kommerzielle Softwarelosungen wie z. B. MyScriptE] oder
WIRISE] erhiltlich, die oft sehr gute Ergebnisse liefern. Die Web-Demo von MyScriptPJ
erkennt auch komplizierte mathematische Ausdriicke und zeigt die Resultate noch wihrend
des Schreibens an. Die von der Firma entwickelten Programme finden in einem breit
gefdcherten Anwendungsgebiet von Bildung iiber die Automobilindustrie bis zum Einsatz
in Biiros Verwendung. Dies zeigt, dass solche Hilfsmittel fiir die MMK sehr gefragt sind
und eine nachhaltige Bereicherung fiir den Benutzer darstellen. Nachdem diese Programme
jedoch leider nicht frei verfiigbar sind, scheiden sie fiir eine weitere Betrachtung aus.

Zur Entwicklung einer Bibliothek zur handschriftlichen Eingabe mathematischer Aus-
driicke fiir das ExaStencils-Projekt wird eine Open-Source-Losung benotigt. Um auf
diesem Gebiet einen guten Uberblick iiber den aktuellen Stand der Forschung und die
verfiigbaren Anwendungen zu bekommen, lohnt es sich, die CROHME auszuwerten.

3.1 CROHME

Die Competition on Recognition of Online Handwritten Mathematical Expressions wurde
zum ersten Mal im Jahr 2011 veranstaltet und findet seitdem, mit Ausnahme des Jahres
2015, jahrlich statt. Der Wettbewerb wurde im Rahmen der International Conference on
Document Analysis and Recognition (ICDAR) (2011 & 2013) bzw. der International Con-
ference on Frontiers in Handwriting Recognition ICFHR) (2012, 2014, 2016) ausgetragen,
da die meisten Forscher auf dem Gebiet der handschriftlichen Erkennung mathematischer
Ausdriicke der Gemeinschaften dieser Veranstaltungen angehdren [MVGK ™11, MVG-
7ZG14,MVGZG16,MVGK™12,MVGZ™13]].

Ziel der CROHME ist es, den aktuellen Stand der Forschung auf diesem Gebiet aus-
zuloten und einen Vergleich der Leistungsfahigkeit der verschiedenen Programme zu
ermoglichen [ZMVG16]. Es gibt aktuell eine Vielzahl verschiedener Forschungspro-
jekte, die sich mit dieser Disziplin der Handschriftenerkennung beschiftigen. Jedoch
veroffentlichen die meisten Forschungsgruppen Testergebnisse ihrer Tools, welche sie
auf Basis eigener, nicht-6ffentlicher Datensitze gewonnen haben. Zudem werden die

Uhttp://myscript.com/
2http ://www.wiris.com/
3ht’cp ://webdemo.myscript.com/views/math.html
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3 Existierende Anséitze

Datensitze oft nicht zusammen mit den gesammelten Arbeitsergebnissen veroffentlicht.
Andere Arbeitsgruppen haben dadurch nicht die Moglichkeit, ihre eigenen Werkzeuge mit
diesen Daten zu testen oder die Ergebnisse die publizierten Ergebnisse zu reproduzieren.
Aus diesem Grund ist kein direkter Vergleich der Erkennungsprogramme auf Basis ihrer
publizierten Testergebnisse moglich. Genau bei diesen Problemen soll die CROHME
Abhilfe schaffen [MVGK ™11, MVGK™12].

Der Wettbewerb gliederte sich urspriinglich in zwei bzw. spiter drei iibergeordnete
Disziplinen. Bei den ersten drei Austragungen gab es die Disziplinen ,,Isolated Symbol
Recognition” (also die Erkennung einzelner, isolierter Symbole) und ,,Mathematical
Expression Recognition. Ab 2014 wurde zusétzlich als neue Herausforderung die ,,Matrix
Recognition eingefiihrt [MVGZG14]

Fiir die Teilnehmer der CROHME gibt es jeweils einheitliche Testdaterﬂlﬂ welche
zudem offentlich zugéinglich sind. Zusitzlich werden Trainingsdaten bereitgestellt, welche
jedoch nicht verpflichtend verwendet werden miissen. So gibt es immer wieder Teams, die
ausschlieBlich oder zusitzlich dazu private Trainingsdaten verwenden [MVGZG16]. Im
Laufe der Jahre wurden die Datensédtze immer umfangreicher. So bestand das Testset fiir
die Formelerkennung beim ersten Wettbewerb noch aus 348 Ausdriicken, wohingegen es
2013 schon 671 und 2016 schlieBlich iiber 1000 waren. Die bereitgestellten Trainingsdaten
wuchsen in noch groBerem Umfang von anfangs 921 auf 8836 Ausdriicke im Jahr 2016
IMVGZG14MVGZG16].

Die Trainings- und Testdaten liegen im InkML-Format vor und enthalten zudem Mathe-
matical Markup Language (MathML)-Annotationen, die es erlauben, die einzelnen Strokes
den Symbolen in den mathematischen Ausdriicken zuzuordnen. Um einen automatisier-
ten Trainingsprozess zu ermoglichen, sind in den Dateien der Trainingsdaten die re-
prasentierten Formeln zusammen mit der Segmentierung gespeichert. Die Segmentierung
legt fest, welche Gruppen von Strokes zusammen gehoren und ein Zeichen reprisentieren.
In Abbildung[3.TJund Abbildung[3.2]sind einige Beispiele fiir Formeln und Matrizen aus
dem CROHME-Testset zu sehen. Die enthaltenen mathematischen Ausdriicke unterliegen
einer bestimmten Grammatik, d. h. es sind nicht alle beliebigen Formeln und Gleichungen
moglich. Bei der ersten CROHME bestand die Grammatik dafiir aus 57 Terminalsym-
bolen, darunter Ziffern, einige lateinische und griechische Buchstaben, Funktionsnamen
(tan, log) und mathematische Symbole. Die Ausdriicke durften aus Summen, Produkten,
Funktionen, Briichen, Wurzeln, Exponenten, Indizes, etc. bestehen und es gab keine Ein-
schrinkungen beziiglich der Rekursionstiefe [MVGK ™ 11]]. Die Grammatik fiir diesen
Teil des Wettbewerbs wurde genau wie die Trainings- und Testdaten einige Male erwei-
tert. Bei der dritten CROHME wurden weitere Zeichen, hauptsichlich lateinische und
griechische Buchstaben, aufgenommen, sodass die Grammatik insgesamt 101 Terminal-
symbole umfasste [MVGZ " 13]. Bei einem Vergleich dieser Vorgaben mit den in Kapitel
[2.2]beschriebenen Anforderungen fillt auf, dass diese bis auf einige kleine Unterschiede
tibereinstimmen. Somit wird deutlich, dass die CROHME einen guten Ausgangspunkt fiir
die Suche nach einer geeigneten Erkennungssoftware darstellt.

4h’ctp: //www.isical.ac.in/~crohme/CROHME _data.html
5http: //tc11.cvc.uab.es/datasets/CROHME-2014_2
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3.1 CROHME

Bp(A-=) = (=4)"8 ()

Abbildung 3.1: Beispiele fiir Formeln aus dem CROHME-Testset 2012
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Abbildung 3.2: Beispiele fiir Matrizen aus dem CROHME-Testset 2014 [MVGZG14]

In der Tabelle sind alle teilnehmenden Teams aufgefiihrt. Seit Beginn des Wettbe-
werbs traten insgesamt elf verschiedene Teams gegeneinander an, wobei Vision Objects
und MyScript dabei zusammen als nur ein Team gezihlt wurden, da sich das erste Team
2014 zu MyScript umbenannte [MVGZG14]. Jedes eingereichte Programm unterstiitzte
mindestens die Erkennung einzelner, isolierter Symbole, weshalb dies in der Tabelle
nicht gesondert aufgefiihrt ist. An der Disziplin der Formelerkennung (FE) nahmen im-
mer alle Teilnehmer, mit Ausnahme des ILSP/Athena Research and Innovation Center
bei der CROHME 2011 & 2014 sowie dem RIT 2016, teil. An die im Zuge des vierten
Wettbewerbs eingefiihrte Matrixerkennung (ME) wagten sich insgesamt nur drei Teams
heran, von denen zwei kommerzielle Absichten verfolgen [MVGZG14,MVGZG16|. Zu
jedem Teilnehmer ist in Tabelle [3.1{ zudem aufgefiihrt, ob der Programmcode unter einer
Open-Source-Lizenz veroffentlicht wurde. Bei vielen Teilnehmern lie8 sich leider weder
Quelltext noch ein Hinweis darauf finden, ob sie die Absicht haben, diesen gemeinfrei zu
verdffentlichen oder zu kommerzialisieren, was mit einem Fragezeichen gekennzeichnet
ist. Das Kreuz hingegen bedeutet, dass die Software sicher zu 6konomischen Zwecken
genutzt wird. So ist es moglich, auf den Webseiten von MyScript und WIRIS Lizenzen fiir
ihre Programme zu kaufen [MyS| Mat].

In der folgenden Tabelle [3.2]sind die Erkennungsraten der Formelerkennung aufgefiihrt.
Die Rahmenbedingungen fiir diese Disziplin wurden mit der Zeit zunehmend schwieriger,
da tiber die Jahre neue Zeichen und kompliziertere Ausdriicke zugelassen wurden. Fiir
die in der Tabelle[3.2]aufgelisteten Ergebnisse wurde stets die herausfordernste Teildiszi-
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3 Existierende Anséitze

Tabelle 3.1: CROHME Teilnehmeriibersicht

Team 11 ’12 ’13 ’14 16 FE ME Open Source
Vision Objects X X X X
MyScript x x v / X
WIRIS X v v X
RIT X X X X x V) X v
Tokyo University x x x v X ?
University Nantes X x x x x v X ?
University Sao Paulo x x x v X ?
University Valencia X X X X v o/ v
Athena RIC X X X V) X ?
Czech University X o X ?
Sabanci University X X X o X ?
University Waterloo X o X ?
X Teilnehmer 5 7 8 7 6
Tabelle 3.2: CROHME - Erkennungsrate fiir Formeln (in %)

Team 11 12 13 14 ’16

Vision Objects/MyScript 62,50 60,36 62,15 67,65

WIRIS 49,61

RIT 2,59 943 1431 19,52

Tokyo University 19,97 25,04 43,94

University Nantes 2241 25,61 18,33 17,59 13,34

University Sao Paulo 9,39 15,05 33,39

University Valencia 19,83 22,75 23,40 30,70

Athena RIC 3,69

Czech University 2,68

Sabanci University 0,29 492 8,35

University Waterloo 40,16

plin betrachtet. Damit lédsst sich erklidren, weshalb z. B. Vision Objects 2013 schlechter

abschnitt als im Jahr zuvor.

Tabelle listet die Ergebnisse der Matrixerkennung auf. Die deutlich geringere
Teilnehmerzahl hier lédsst sich dadurch erklédren, dass diese Aufgabe deutlich schwieriger
ist als die vorher betrachtete Erkennung einfacher Formeln oder Gleichungen. Eine Matrix
kann als Ausdruck mit tabellarisch angeordneten Subausdriicken betrachtet werden. Fiir
die Erkennung muss hierbei zunéchst festgestellt werden, dass eine Matrix vorliegt und
anschlieBend miissen die Zeilen und Spalten korrekt detektiert werden, sodass die Inhalte
der einzelnen Zellen (wiederum eigenstindige mathematische Ausdriicke) geparst werden
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3.2 Evaluierung bestehender Programme

Tabelle 3.3: CROHME - Erkennungsrate fiir Matrizen (in %)

Team ’14 ’16
Vision Objects/MyScript 53,28 68,40
WIRIS 56,40
University Valencia 31,15

konnen [IMVGZG14].

Die Zahlen aus Tabelle [3.2] und Tabelle [3.3] stellen nicht die einzigen Resultate des
Wettbewerbs zur automatischen Handschriftenerkennung dar. Neben ihnen wurde z. B.
auch ausgewertet, wie viele einzelne Zeichen eines Ausdrucks richtig erkannt wurden oder
in wie vielen Fillen die Segmentierung (ohne die Erkennung) korrekt war.

Auf der Suche nach einer geeigneten Losungen fiir das ExaStencils-Projekt scheiden
schon aufgrund des essentiellen Kriteriums, dass der Quelltext Open Source sein muss, alle
auller zwei Arbeitsgruppen aus. Es verbleiben nur die Teams der Universitat Politecnica de
Valencia (UPV) und des RIT. Dies ist ein sehr mageres Ergebnis, wenn man die hohe Zahl
an Teilnehmern des Wettbewerbs bedenkt. Das Programm der UPV unterstiitzt, anders als
das des RIT, auch die Matrixerkennung und liefert beziiglich der Erkennungsrate deutlich
bessere Ergebnisse. Die Erkennungsraten waren hier immer mindestens 50% und anfangs
sogar um iiber 650% (2,59% im Vergleich zu 19,83%) besser.

Im Folgenden werden die zwei genannten Implementierungen genauer evaluiert, wobei
aufgrund der genannten Vorteile ein besonderer Fokus auf das Programm der UPV gelegt
werden soll.

3.2 Evaluierung bestehender Programme

Nachdem aus der Analyse der CROHME nur zwei Tools hervorgingen, bei denen sich eine
weitere Untersuchung lohnt, wurde nach weiteren Kandidaten gesucht. Zudem bezog sich
die CROHME, wie der Name schon sagt, nur auf die Erkennung von handschriftlichen,
mathematischen Ausdriicken, die als Online-Daten vorliegen. Dementsprechend galt es,
auch Ausschau nach Programmen fiir die Offline-Erkennung zu halten. Das Programm
Seshat, welches von der UPV entwickelt wurde und den Favoriten des vorherigen Kapitels
darstellt, baut zu groen Teilen auf RNNLIB auf, weshalb dieses System in der Evaluierung
zuerst betrachtet wird.

3.2.1 RNNLIB

RNNLIB ist eine Bibliothek zur Lésung von Sequence-Learning-Problemen, wie Sprach-
oder Handschriftenerkennung, welche auf rekurrenten neuronalen Netzen aufbaut [Gral.
Alex Graves entwickelte diese Software im Rahmen seiner Dissertation [|[Gral4|] an der
Technische Universitdt Miinchen (TUM), welche er im Januar 2008 fertigstellte. Der
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3 Existierende Anséitze

Quelltext von RNNLIB wurde unter der GNU General Public License, version 3.0 (GPLv3)
verOffentlicht und kann auf der Plattform Sourceforgelﬂ heruntergeladen werden.

Neben der modernen Long Short Term Memory (LSTM)-Architektur werden auch an-
dere, traditionellere Konzepte neuronaler Netze implementiert. LSTM ist eine Architektur
fiir rekurrente neuronale Netze (RNN), die eine bessere Speicherung und einen leichteren
Zugriff auf Daten ermoglicht als normale RNN [Gral4, Gral3]. Auf die genaueren Kon-
zepte hinter den neuronalen Netzen wird an dieser Stelle jedoch nicht eingegangen, da sie
fiir die Funktionalitit nicht von primidrem Interesse sind.

Eine grofle Stirke der Bibliothek ist ihre Flexibilitdat. Neben der Sprach- und Hand-
schriftenerkennung wurde RNNLIB unter anderem auch fiir die Klassifikation von Bildern,
Erkennung von Gesichtsausdriicken, Verifikation von Unterschriften und Objekterkennung
eingesetzt. Dabei ist es moglich, dass die Eingabedaten in verschiedenen Formaten, wie
z. B. Bilddateien oder unverarbeiteten Sensordaten, vorliegen [Gral.

Im Bezug auf die Handschriftenerkennung kann RNNLIB sowohl fiir die Online- als
auch fiir die Offline-Erkennung verwendet werden [Gral4]. Bei der Offline-Erkennung
arabischer Texte lieferte die Software beispielsweise sehr gute Ergebnisse [GS09]. Die
veroffentlichte Version des Programms unterstiitzt zudem ein individuelles Training des
neuronalen Netzes, sodass dieses auch fiir andere Sprachen und Zeichen trainiert werden
kann. Allerdings ist das Tool sehr generisch gehalten, weshalb es fiir die komplexe
Aufgabe der Erkennung mathematischer Ausdriicke alleine nicht gut eignet ist und eine
Realisierung mit viel Aufwand verbunden wére. Das spezialisierte Programm Seshat,
welches im Folgenden untersucht wird, verwendet RNNLIB intern fiir die Klassifikation
von Zeichen. Allerdings kombiniert es diese mit doménenspezifischem Wissen, was die
Ergebnisse deutlich verbessert. Ein weiterer negativer Aspekt der Bibliothek ist, dass
der veroffentlichte Quelltext seit 2013 nicht mehr weiterentwickelt bzw. gepflegt wurde.
Dartiber hinaus gibt es nur eine kurze Anleitung zur Verwendung der Software, jedoch
keine umfassende Dokumentation.

3.2.2 Seshat

Das bereits angesprochene Programm Seshat wurde von Francisco Alvaro Mufioz im
Rahmen seiner Dissertation [A15] im Jahr 2015 an der Universitat Politécnica de Valencia
entwickelt. Es handelt sich um ein Werkzeug zur Online-Erkennung handschriftlicher
mathematischer Ausdriicke und nahm sehr erfolgreich an der CROHME teil. Bei dem
Wettbewerb 2011 gewann es den ersten Platz (das Team der University of Nantes blieb
bei der Wertung auflen vor, da der Wettbewerb von dieser Universitit veranstaltet wurde).
In den Jahren 2013 und 2014 gewann das Programm wieder den ersten Platz, allerdings
diesmal in der Wertung mit allen Teams, die fiir das Training nur die von CROHME bereit
gestellten Datensitze verwendeten. In der Gesamtwertung iiber alle Teams wurde es in
den beiden Jahren Zweiter [FL,MVGK™11,MVGZ™13,MVGZG14]]. Zudem unterstiitzt
Seshat viele der in Abschnitt [2.2] genannten Anforderungen. Neben 92 von 120 Symbolen
werden alle Konstrukte, darunter auch Matrizen, unterstiitzt. Dies ist bei keinem anderen

6ht’cps ://sourceforge.net/projects/rnnl/
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3.2 Evaluierung bestehender Programme

Open-Source-Programm, welches an der CROHME teilnahm, der Fall. Aufgrund dieser
positiven Aspekte wird auf Seshat im Folgenden genauer eingegangen.

Funktionsweise

Die Erkennung mathematischer Ausdriicke wird von Seshat, wie es auch bei anderen
Losungen iiblich ist, in drei Schritte zerlegt. Diese sind: Symbolsegmentierung (symbol
segmentation), Symbolerkennung (symbol recognition) und Strukturanalyse (structu-
ral analysis) [A15, ASB14,HZ13]]. Die Symbolsegmentierung versucht herauszufinden,
welche Strokes zusammen gehoren, damit anschlieBend im zweiten Schritt der Symboler-
kennung das représentierte Symbol erkannt werden kann. Ein mathematischer Ausdruck
setzt sich meist aus mehreren Zeichen zusammen, die in unterschiedlichen Beziehun-
gen zueinander stehen. Die Strukturanalyse soll diese teilweise komplexen Beziehungen
herausfinden. Alle drei Schritte hiingen wechselseitig voneinander ab, sodass es nicht
moglich ist, sie wie in einer Pipeline hintereinander abzuarbeiten. Das Verwenden von
Informationen iiber den Kontext eines Strokes oder Zeichens kann in allen Teilen des
Prozesses zu einer deutlichen Verbesserung der Ergebnisse beitragen. Beispielsweise wird
durch die Kenntnis des vorhergehenden und nachfolgenden Symbols eine Unterscheidung
zwischen ,x“ und ,,x* deutlich erleichtert. Der verwendete Ansatz versucht die drei grund-
legenden Schritte simultan zu optimieren. Neben den Kontextinformationen werden zur
Unterstiitzung auch kontextfreie Grammatiken, nach denen mathematische Ausdriicke
gebildet werden, herangezogen [A15].

An dieser Stelle folgt eine kurze Beschreibung der konkreten Umsetzung. Fiir die Sym-
bolerkennung wird eine Kombination aus Online- und Offline-Features verwendet, da dies
signifikant bessere Ergebnisse liefert als eine Einzelne der beiden Varianten [ASB14]. Die
Online-Features werden direkt aus den gespeicherten Punkten eines Strokes berechnet.
Zur Bestimmung der Offline-Features wird aus den Strokes ein Bild mit vordefinierter
Hohe generiert, welches dann als Grundlage fiir die Berechnung der Features dient. Ein
Bidirectional Long Short Term Memory (BLSTM)-RNN wurde jeweils fiir beide Feature-
Mengen trainiert. Fiir die Klassifikation der Zeichen werden die Ergebnisse anschlieend
kombiniert. Der Parser stellt zunédchst einige Hypothesen fiir die Symbolsegmentierung
auf Stroke-Ebene auf. Hierfiir werden verschiedene stochastische Modelle und die Klassi-
fikation der Zeichen herangezogen. Im nédchsten Schritt werden neue Hypothesen durch
Kombination von Teilproblemen aufgestellt, die zudem die Strukturanalyse miteinbe-
ziehen. Dies wird so lange fortgefiihrt, bis der gesamte Ausdruck betrachtet wird. Von
diesen Hypothesen wird diejenige ausgewdhlt, welche die hochste Wahrscheinlichkeit
besitzt [MVGZG14].

Implementierung

Die Implementierung von Seshat, welche komplett in C++ geschrieben wurde, ist als
Open Source unter der GPLv3 auf Githu verfiigbar [ASB16]. Als RNN wurde die zuvor
vorgestellte RNNLIB Bibliothek verwendet. Weitere Abhingigkeiten sind die Boost C++

7https ://github.com/falvaro/seshat
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Librariesﬂ und die Xerces-C++ Libraryﬂ zum Parsen der Eingabe, welche im InkML- oder
im SCGINK-Format vorliegen darf [AD].

Das Programm wurde so entworfen, dass eine Anpassung an andere Anforderungen ohne
Anderungen am Quelltext moglich ist. Die Listen mit den unterstiitzen Symbolen sind wie
die verwendeten Grammatiken in Konfigurationsdateien gespeichert. Auch die Parameter
fiir die neuronalen Netze sind in solchen Dateien gespeichert. Die bei der CROHME
2014 eingesetzte Konfiguration, welche die Erkennung von Matrizen unterstiitzt, wurde
allerdings nicht veroffentlicht. Auch bei der Online—Demonstratio sind keine Matrizen
als Eingabe erlaubt. Aufgrund des Designs liee sich dieses Problem genau wie die
fehlende Unterstiitzung fiir manche anderen bendtigten Symbole eigentlich leicht beheben.
Allerdings gibt es so gut wie keine Dokumentation zum Aufbau der Konfigurationsdateien
und es ist teilweise nicht moglich, sich diesen selbst zu erschlieen. Dazu kommt, dass an
keiner Stelle beschrieben wird, wie und mit welchen Parametern RNNLIB genau trainiert
wurde. Dies macht es sehr schwierig, die Konfiguration von Seshat anzupassen. Neben
diesem Aspekt gibt es zudem noch eine Reihe weiterer Schwéchen:

1. Abgesehen von einer kurzen Anleitung zum Kompilieren und Ausfiihren des Pro-
gramms gibt es keine Dokumentation. Zudem enthilt der von Francisco Alvaro
Muiioz geschriebene Quellcode kaum Kommentare, was es sehr schwierig gestaltet,
diesen nachzuvollziehen.

2. Seit Ende 2015 gab es keine Anderungen mehr an dem offentlich zugiinglichen
Quelltext. Dies deutet zum einen darauf hin, dass es keine weitere Unterstiitzung
fiir das Programm gibt. Zum anderen fiihrt es dazu, dass beim Ubersetzen Fehler
auftreten, wenn man einen aktuellen Kompiler verwendet und aktuelle Versionen
der Abhingigkeiten installiert hat. Durch kleine Anderungen am Programmcode
lasst sich dieses Problem allerdings beheben.

3. Die verwendeten Bibliotheken erschweren es zusitzlich das Programm fiir andere
Systeme (speziell Android) zu portieren. Dieser Vorgang war nur mit erheblichem
Aufwand und Anderungen am Quelltext moglich.

4. Am Gravierendsten ist jedoch die geringe Qualitdt der Implementierung, was ein
Test mit dem Analyse-Werkzeug Valgrinﬂ bestitigt. Abbildung zeigt das
Resultat der Analyse. Neben uninitialisierten Sprungvariablen wurden insgesamt
iber 45 Millionen ,,errors* detektiert und in Summe verursachte das Programm ein
Speicherleck von ca. 2,4 MB.

Die genannten Punkte machen deutlich, dass ein umfassendes Refactoring der Im-
plementierung notig wire, bevor Seshat in eine qualitativ hochwertige Bibliothek zur
Erkennung handschriftlicher mathematischer Ausdriicke integriert werden konnte.

8http://www.boost.org/

9h’ctp: //xerces.apache.org/xerces-c/
1Oh’ctp: //cat.prhlt.upv.es/mer/
11ht’cp: //valgrind.org/
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LaTeX:
\tan ( \frac{\pi}{4} ) =1
LEYE
==3037== HEAP SUMMARY:
in use at exit: 2,585,006 bytes in 1,209 blocks
total heap usage: 1,089,894 allocs, 1,088,685 frees, 213,774,897 bytes allocated

LEAK SUMMARY :
definitely lost: 75,432 bytes in 482 blocks
indirectly lost: 2,436,318 bytes in 885 blocks
possibly lost: © bytes in © blocks
still reachable: 73,256 bytes in 2 blocks
suppressed: © bytes in @ blocks
Rerun with --leak-check=full to see details of leaked memory

For counts of detected and suppressed errors, rerun with: -v
Use --track-origins=yes to see where uninitialised values come from
ERROR SUMMARY: 45821337 errors from 401 contexts (suppressed: @ from @)

Abbildung 3.3: Ausgabe von Valgrind bei der Ausfiihrung von Seshat mit einer der mitge-
lieferten Beispielformeln

3.2.3 RIT

Das Team des Rochester Institute of Technology (RIT) war bei der CROHME neben den
Entwicklern von Seshat das Einzige, welches seinen Quelltext auch als Open Source
verdffentlichte. Das aktuellste Programm hei3t DPRL CROHME 2014 (DPRL14), wobei
DPRL als Abkiirzung fiir ,,Document and Pattern Recognition Lab‘ steht, und ist unter
der GPLv3 auf Githu erhiltlich. Auch die Versionen der Jahre 2011, 2012 und 2013
konnen dort heruntergeladen werden [HDAZ]. Im Folgenden wird allerdings nur auf die
neueste Version eingegangen, da diese die besten Ergebnisse erzielt und am weitesten
entwickelt ist.

Funktionsweise

DPRL14 ist ein Programm zur Online-Erkennung handschriftlicher mathematischer Aus-
driicke. Die Verarbeitung gliedert sich dabei wie bei Seshat in drei Schritte: Symbol-
segmentierung, Symbolerkennung und Strukturanalyse. Fiir die Symbolsegmentierung
werden die Strokes in der zeitlichen Reihenfolge ihrer Entstehung betrachtet. Es wird also
angenommen, dass ein Zeichen immer nur aus zeitlich aufeinander folgenden Strokes
besteht. Ein handschriftlicher Ausdruck wie in Abbildung (3.4 wird somit ausgeschlossen.
Eine Einschrinkung beziiglich der Anzahl der Strokes, aus denen sich ein Zeichen zusam-
mensetzt, gibt es nicht. Fiir die Segmentierung werden bei N Strokes alle Moglichkeiten
betrachtet, zeitlich konsekutive Strokes in einer Gruppen der Grofe 1 bis N zusammenzu-
fassen, was zu einer Komplexitit von O(N?) fiihrt. Mithilfe eines AdaBoost-Klassifikators
wird bestimmt, welche Strokes zusammengehoren [HZ13, HDAZ].

Fiir die anschlieBende Symbolerkennung wird eine Kombination aus Online- und
Offline-Features verwendet. Die in den verarbeiteten Online-Daten enthaltenen Metadaten
iiber den Verlauf der Zeichengeschwindigkeit werden hierbei verworfen, da sie von
Kenny Davila et al. aufgrund ihrer hohen Varianz bei unterschiedlichen Schreibstilen

12ht’cps ://github.com/DPRL/CROHME_2014
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8
Lo / 2
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3 4 10
7
Abbildung 3.4: Beispiel fiir einen Ausdruck, der Schwierigkeiten bereiten wiirde, da ,,z*

und ,,+“ nicht aus zeitlich aufeinander folgenden Strokes bestehen. Die
Nummern geben die Reihenfolge der Entstehung der Striche an.

als unbrauchbar angesehen werden [DLZ14]. Die mit den Online-Features, welche z. B.
die normalisierte Ldange des Pfades und die Anzahl der Strokes enthalten, kombinierten
Offline-Features werden fiir die Klassifikation durch eine Support Vector Machine (SVM)
verwendet [MVGZG14].

Bei der Strukturanalyse werden fiinf verschiedene Typen rdumlicher Beziehungen unter-
schieden: horizontal (AB), Index (Ap), Exponent (A?), untereinander (2) und ineinander
(\/E, wobei A durch v/ reprasentiert wird). A und B stellen dabei jeweils einen Teilaus-
druck dar. Der Parser arbeitet rekursiv nach dem Top-Down-Ansatz. Die Klassifikation
findet jeweils auf Basis geometrischer Features statt [AZ13,HDAZ].

Implementierung

Bei der Implementierung entschied sich das Team des RIT fiir eine Kombination aus
C++ und Python. Im Hinblick auf eine Erweiterung oder Integration von DPRL14 in eine
fiir unsere Zwecke adidquate Bibliothek ergeben sich bei genauerer Untersuchung einige
Probleme. Der veroffentlichte Quelltext auf Github wurde seit Anfang 2014 nicht mehr
veridndert, was zum einen ein klares Indiz dafiir ist, dass keine Weiterentwicklung des
Programms mehr stattfindet. Zum anderen fiihrt es dazu, dass mit aktuellen Versionen
der verwendeten Python-Module Fehler auftreten. Dariiber hinaus gibt es keine Doku-
mentation des Programms und der Quellcode selbst ist ebenfalls nur duBlerst sparlich
kommentiert, was es sehr kompliziert gestaltet, diesen anzupassen. Deutlich schwerer
wiegt, dass es keine Informationen dazu gibt, wie die Konfigurationsdateien fiir die ver-
schiedenen Klassifikatoren erzeugt wurden, sodass es fast nicht moglich ist, DPRL14 um
weitere mathematische Symbole oder Konstrukte zu erweitern. Da die Software jedoch
nur die Zeichen der CROHME unterstiitzt, wére eine Erweiterung des Zeichensatzes
unumginglich.

Neben den genannten Nachteilen spricht auch die relativ schlechte Erkennungsrate von
19,52% bei der CROHME 2014 gegen eine Verwendung des Programms des RIT.
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3.2.4 Caffe

Caffe ist ein namenhaftes Deep-Learning-Framework, welches 2014 vom Berkeley Vision
and Learning Center (BVLC) entwickelt wurde. Es ist komplett in C++ implementiert und
verfiigt liber Application Programming Interfaces (APIs) und Benutzerschnittstellen in
Python sowie MATLAB, welche die Bibliothek leicht verwendbar und flexibel einsetzbar
machen. Mithilfe von Caffe konnen generische Convolutional Neural Networks (CNNs)
und andere Deep-Learning-Modelle effizient trainiert und eingesetzt werden [JSD™ 14]].
Der gesamte Quelltext ist als Open Source unter der BSD 2-Clause license (BSD2) auf
Githubm verfiigbar. Zudem gibt es eine gute Dokumentation und einige Tutorials zu seiner
Verwendung auf der Website der Berkley Universit'a

Aufgrund der effizienten Implementierung, die sich wahlweise auf der CPU oder GPU
ausfiihren lisst, eignet sich Caffe auch fiir industrielle Anwendungen [JSD™ 14]. Facebook
verwendet die Caffe-Bibliothek zur Erkennung der dargestellten Szene auf den von Nutzern
hochgeladenen Fotos. Die Beschreibung kann von Personen mit Sehbehinderung als
automatischer Alternativtext abgerufen werden und ermoglicht es ihnen so, den Inhalt
des Bildes nachzuvollziehen, womit ein Beitrag zur Barrierefreiheit geleistet wird. Auch
andere Unternehmen, wie z. B. Pinterest, setzen auf diese Open-Source-Bibliothek [SDL].

Im April 2017 veroffentlichte Facebook Caffe2, welche eine eigene weiter entwickelte
Version des urspriinglichen Frameworks darstellt [Fac]. Im Vergleich zum Vorginger
ist Caffe2 leichtgewichtiger und besser skalierbar [NG17]]. Beziiglich der API und den
grundlegend verwendeten Techniken gab es jedoch keine Anderungen. Obwohl Caffe2 von
Facebook betreut und weiter entwickelt wird, ist der Quelltext unter der Apache License,
version 2.0 (ALv2) Verfﬁgbaﬂ

Als Vorteile dieser Deep-Learning-Bibliothek sind die umfangreiche Dokumentationen
und leichte Verwendbarkeit hervorzuheben. Dariiber hinaus ldsst sich das Programm, dank
guter Anleitung fiir alle iiblichen Betriebssysteme, leicht installieren. Zudem gibt es einige
Anleitungen fiir erste Projekte zur Einarbeitung [Fac17]].

Caffe und sein Nachfolger sind primir fiir maschinelles Sehen (Machine Vision) konzi-
piert und eignen sich weniger fiir die Text- oder Spracherkennung [NG17]]. Das Ziel von
Machine-Vision-System ist es, automatisiert Informationen iiber die auf Bildern dargestell-
te Szene zu sammeln, um damit ein Modell der realen Welt erstellen zu konnen [JKS95].
Damit lassen sich z. B. folgende Aufgaben 16sen [SDL]:

* Generelle Klassifikation: Bestimmung, um was fiir einen Typ von Bild es sich
handelt (Landschaftsaufnahme, Portrit, etc.) und welche Arten von Objekten zu
sehen sind.

* Detektion der Objekte: Erkennung der Dinge, die auf dem Foto abgebildet sind,
und wo sie sich befinden.

Auch wenn die vom BVLC entwickelte Bibliothek nicht schwerpunktméBig fiir die
Texterkennung konzipiert ist, gibt es dennoch einige Programme, die Caffe fiir die OCR

13h’ctps ://github.com/BVLC/caffe
14http ://caffe.berkeleyvision.org/
1Sht’cps ://github.com/caffe2/caffe2
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einsetzerm Diese Anwendungen gehen jedoch nicht iiber die Erkennung einzelner Zei-
chen oder Textzeilen hinaus. Somit ist ein Einsatz von Caffe bzw. Caffe2 als Werkzeug zur
handschriftlichen Erkennung mathematischer Offline-Ausdriicke (aktuell) nicht geeignet.
Eventuell lieBe sich mit der Bibliothek ein solches Programm realisieren, was jedoch mit
groBem Aufwand vor allem in Bezug auf die Segmentierung der Formeln und Gleichungen
verbunden wire.

3.2.5 Tesseract

Die Entwicklung von Tesseract begann 1984 als PhD-Projekt von Ray Smith [Smi87]
bei HP Labs, welche das damals noch proprietire Programm bis 1994 weiter entwi-
ckelten. Tesseract dient zur Offline-Erkennung maschinell geschriebener Texte und war
urspriinglich als mogliches Software-Add-On fiir die Scanner von HP gedacht [Sm107]].
2005 veroffentlichten das Unternehmen in Kooperation mit der University of Nevada den
Quelltext, womit dieser frei zuginglich wurde. Seitdem wird er von Google weiterentwi-
ckelt und mitfinanziert [[Smi16,RB10al].

Die Verarbeitung eines eingescannten Dokumentes gliedert sich in mehrere Schritte.
An den ersten Schritt der Vorverarbeitung (Anwenden von Filtern, etc.) schlieft sich die
Segmentierung des Bildes, also das Auffinden der Textzeilen an. Dieser Prozess stellt
bei der OCR allgemein eine grole Schwierigkeit dar. Das 1984 entwickelte Programm
verwendet hierfiir einen mehrstufigen Ablauf, der zunichst groflere Blocke (Blobs) findet,
die dann weiter unterteilt werden, bis eine Segmentierung in einzelne Worter bzw. Buch-
staben vorliegt. Fiir die eigentliche Erkennung der Zeichen dienen dann die Umrisse der
Buchstaben. Um dabei gute Ergebnisse zu erzielen, werden auf Wortebene Sprachmodelle
wie Worterbiicher verwendet [[Smi07]].

Anfangs unterstiitze Tesseract nur die Erkennung eingescannter, maschinell erstellter
Schriftstiicke, die aus einer einzigen Textspalte (also mehrere untereinander angeordnete
Textzeilen gleicher Linge) bestehen. Im Laufe der Weiterentwicklung durch Google
wurden leistungsfahigere Techniken zur Analyse des Seitenlayouts eingefiihrt, wodurch es
moglich wurde, z. B. ganze Zeitungsseiten auf einmal zu verarbeiten, da die Bilder oder
Tabellen als solche erkannt werden. Auch unregelmifig angeordnete Textblocke stellen
damit kein Problem mehr dar [Smil6,[Smi09]. In Abbildung [3.5]ist dieser Vorgang anhand
eines Beispiels visualisiert.

Dariiber hinaus wurde die Software fiir den internationalen Gebrauch erweitert. Neben
dem Englischen werden aktuell iiber 100 weitere Sprachen unterstiitzt. Dafiir waren
zum einen neue Sprachmodelle notwendig, zum anderen mussten auch weitere Zeichen
erkannt werden [Smi16]. Dies stellt bei manchen Sprachen wie z. B. Chinesisch eine grof3e
Herausforderung dar, da sie einige Tausend verschiedene Symbole umfassen. Ungeachtet
dessen strebt Google an, so viele Sprachen wie moglich zu unterstiitzen [SALO9]. Zur
Realisierung dieser Erweiterungen wurden einige Neuerungen am Kern von Tesseract
notig. Ein wichtiger Schritt war dabei die Integration neuronaler Netze zur Klassifikation
der Zeichen [Smi116].

16, B. https://github.com/mateogianolio/ocr
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(a) Erkannte Textspalten (b) Partitionierung in Zeilen (c) Detektierte Textblocke

Abbildung 3.5: Layout Analyse einer Zeitungsseite [Smil6|]

Es wird deutlich, dass es sich bei Tesseract um ein vielseitig einsetzbares Tool zur
Offline-Erkennung gedruckter Texte handelt. Zudem gibt es eine gute Unterstiitzung
fiir die Verwendung des Programms. Unter géingigen Betriebssystemen wie Linux oder
MacOS lidsst es sich bequem iiber den Paketmanager installieren. Der offizielle Programm-
code ist unter der Apache License, version 2.0 (ALv2) auf Githu abrufbar. Neben den
verfiigbaren Konfigurationsdateien fiir tiber 100 Sprachen, darunter Englisch, Deutsch,
Arabisch und historische Schriftarten, kann man die Anwendung auch mit eigenen Da-
ten trainieren. Fiir diesen Vorgang gibt es neben guten Anleitungen auch verschiedene
Werkezuge zur Unterstilitzung [Smul].

Diese Features ermdglichen es, Tesseract auch fiir andere Zwecke zu verwenden. Amey
Chavan et al. nutzten das Programm, um eine Android-App zur Losung linearer Glei-
chungen zu entwickeln. Dabei wird ein Foto der gedruckten Gleichung aufgenommen,
vorverarbeitet und mit Tesseract analysiert. AnschlieBend wird die erkannte Gleichung
gelost, wobel sie auch dem Nutzer zur Verifikation angezeigt wird. Die moglichen ma-
thematischen Ausdriicke sind in diesem Projekt jedoch stark eingeschrinkt, sodass nur
Gleichungen, wie z. B.

Sx+3y=9

zuléssig sind. Diese diirfen zudem nur aus den Zeichen ,,a-z*, ,,0-9%, .+, ,,-“und ,,="bestehen.
Die Erkennungsrate lag hier bei 85-90% [CN13]]. Auch Michael Young prisentiert in
seinem Blog@ eine Moglichkeit, wie Tesseract zur Erkennung von Gleichungen verwen-
det werden kann. Dabei gibt es weniger Einschrinkungen, sodass auch Exponenten und
Klammern in den mathematischen Ausdriicken vorkommen diirfen.

Neben diesen Ansitzen, die das OCR Programm fiir mathematische Ausdriicke verwen-
den, untersuchten Wissenschaftler, ob damit auch eine Handschriftenerkennung realisierbar

https://github.com/tesseract-ocr/tesseract
18ht’cp ://blog.ayoungprogrammer.com/2013/01/equation-ocr-part-2-training-characters.html
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ist. Um dies herauszufinden, trainierten sie Tesseract mit handschriftlichen Mustern latei-
nischer Buchstaben. Dabei verwendeten sie eingescannte Texte von drei verschiedenen
Testpersonen mit jeweils iiber 1000 Zeichen. Mit diesem Versuchsaufbau lief3 sich eine
benutzerspezifische Erkennungsrate von ca. 78% erreichen [RB10a, RB10b].

Auch wenn anhand der genannten Beispiele der Eindruck entsteht, dass Tesseract ein
Potential fiir die Erkennung handschriftlicher mathematischer Ausdriicke besitzt, ist dies
aktuell jedoch nur duBlerst eingeschrinkt der Fall. Dies ist vor allem auf zwei Faktoren
zuriick zu fiihren:

1. Tesseract wurde von Grund auf fiir die Erkennung maschinell erstellter Zeichen
und Texte konzipiert. Diese sind sehr regelméBig aufgebaut, haben gerade Zeilen
mit konstantem Zeilenabstand und abgesehen von verschiedenen Fonts sehen die
Buchstaben immer gleich aus. Deshalb fiihren die UnregelmiBigkeiten, welche bei
handschriftlichen Schriftstiicken unweigerlich auftreten, zu Problemen. Besonders
bei der Segmentierung ist dies der Fall, was bei einem Fehler zur Folge haben kann,
dass eine korrekte Erkennung der Buchstaben anschlieBend von vornherein nicht
mehr moglich ist [RB10a].

2. Da mathematische Ausdriicke deutlich schwerer zu erkennen sind als Texte, versucht
Tesseract in seiner aktuellen Version nicht, diese zu erkennen [LS13]]. Das liegt
im Wesentlichen daran, dass es sich hier um ein 2D-Problem handelt und somit
keine klare Strukturierung in Zeilen vorliegt (siche Abschnitt[2.3). Um Interferenzen
bei der Verarbeitung eingescannter Buchseiten, welche Formeln enthalten, zu ver-
meiden, wurden in das Programm Algorithmen integriert, welche solche Bereiche
detektieren und von der Verarbeitung ausschlieBen. Hierfiir wird die Dichte mathe-
matischer Symbole mit einigen Heuristiken kombiniert [LS13]]. Abbildung [3.6]zeigt
das Ergebnis dieses Vorgangs.

Fiir zukiinftige Versionen ist jedoch geplant, dass die Formeln erkannt und nicht von
der Verarbeitung ausschlossen werden [LS13]]. Solange dies allerdings nicht der Fall ist,
eignet sich Tesseract nicht fiir den in dieser Arbeit untersuchten Zweck.

3.2.6 PME Parser

Der PME Parser wurde wie Seshat von Francisco Alvaro Mufioz im Rahmen seiner
Dissertation [AlS] entwickelt. Zuerst untersuchten er und sein Team dabei das Problem,
gedruckte mathematische Ausdriicke mithilfe probabilistischer Grammatiken zu erkennen.
Spiter wendeten sie sich der komplizierteren Handschriftenerkennung zu [A15]]. AuBer den
Besonderheiten, welche sich aus dem Unterschied zwischen der Erkennung gedruckter und
handschriftlicher Zeichen ergeben, funktioniert das Programm nach dem gleichen Prinzip
wie Seshat. Aufgrund dieser Tatsache und da es moglicherweise eine gute Basis oder
Inspiration fiir ein Programm zur Offline-Erkennung handschriftlicher mathematischer
Ausdriicke darstellen konnte, wird hier nur kurz auf den PME Parser eingegangen.
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Where ¢ is a vector of concentrations at nodes {x }, A is a matrix whicH

hepends on 3, R, €, © and D and on the discretization. The term B; 1nc0rJ
borabes boundary conditions and sinks/sources. Equation (15) is called ﬂ
pta:e-space equation. If Eq. (15) is discretized in time, a state 5ranai1
Elon equaticn obtalnsg

c(t+dt) = Q(t + At,t) e(t) + Cb (16]

hhl: analysis assumes that A and b are constant over At (perfect temparai

korrelation); this analysis is only concerned with spatial heterogeneity]
xpanding Eq. (16) in Taylor series and taking the expected value lead

ko the relation for the mean value (see Dettinger and Wilson, IQE!I

e (tebt) = Qe (t) + Gb_ (1]

Abbildung 3.6: Detektierte Bereiche mit Formeln (rot markiert) [LS13]

Der in C++ geschriebene Quelltext ist unter der GPLv3 auf Githu@ erhiltlich. Um
das Programm kompilieren und ausfiihren zu konnen, wird noch die Magick++ Library@
benotigt. Die Eingabe kann in verschiedenen Formaten als Bilddatei vorliegen. Die vom
Programm erkannte Formel wird anschlieBend im IATEX-Format ausgegeben
Al5).

Allerdings unterstiitzt der PME Parser nur gedruckte Ausdriicke und funktioniert hier
auch nicht sehr zuverlédssig. Zudem wurde der verdffentlichte Programmcode seit Okto-
ber 2014 nicht mehr aktualisiert oder weiter entwickelt, was vermuten lisst, dass seine
Entwicklung eingestellt wurde.

3.2.7 $-Recognizer

Die Familie der $-Recognizer unterscheidet sich in einigen zentralen Merkmalen von
den bisher untersuchten Programmen zur Handschriftenerkennung. Erstens werden keine
komplexen Ansitze wie neuronale Netze verwendet. Zweitens liegt der Fokus weniger auf
den konkreten Implementierungen, sondern auf den Algorithmen dahinter. Es wird groen
Wert darauf gelegt, dass diese einfach und leicht zu verstehen sind. Aufgrund der genannten
Gesichtspunkte werden die $-Recognizer an dieser Stelle ganz bewusst betrachtet, um
eine mogliche Alternative zu den bisherigen Ansitzen aufzuzeigen. Allerdings konnen mit
diesen Algorithmen immer nur einzelne Zeichen bzw. Gesten erkannt werden, weshalb
eine Verarbeitung ganzer mathematischer Ausdriicke auf einmal nicht moglich ist.

Die erste Variante der $-Recognizer, der $1-Recognizer, wurde 2007 von zwei Forschern
der University of Washington, Jacob O. Wobbrock und Yang Li, sowie Andrew D. Wilson

19https://github.com/falvaro/pme,parser
20http://www.imagemagick.org/Magick++/

25


https://github.com/falvaro/pme_parser
http://www.imagemagick.org/Magick++/

3 Existierende Anséitze

von Microsoft Research veroffentlicht. Thr Ziel war es, eine einfache, billige und leicht zu
bedienende Losung zur Erstellung von User Interface (UI)-Prototypen mit Gestensteuerung
zu entwickeln. Zuvor blieb die Integration einer Gestensteuerung in Benutzeroberflachen
trotz der Omniprasenz von mobilen Geridten mit Touchscreen meist nur Experten auf
dem Gebiet der Mustererkennung vorbehalten. Um diesem Zustand Abhilfe zu schaffen,
verzichteten Wobbrock et al. in den entwickelten Algorithmen vollstindig auf neuronale
Netze und jegliche Art von Feature-basierten Klassifikatoren, um auch eine fiir Neulinge
und Ul-Designer einfach zu verstehende Losung zu schaffen [WWLO7].

Neben dem $1-Recognizer gehoren der Familie noch der $N- und $P-Recognizer an.
Alle drei sind in die Kategorie der Online-Erkennung einzuordnen.

$1-Recognizer

Der $1-Recognizer kann nur mit Zeichen umgehen, die aus einem einzigen Stroke bestehen
(daher auch der Name). Der Algorithmus dahinter ist in vier Schritte gegliedert, wobei
immer nur grundlegende Geometrie verwendet wird. Die ersten drei Schritte bilden
zusammen die Normalisierung der Eingabedaten und werden deshalb immer durchlaufen,
egal ob es sich um einen Trainings- oder Erkennungsprozess handelt. Der vierte Schritt
stellt schlieBlich die eigentliche Erkennung des Zeichens dar.

Schritt 1: Resampling Die zu verarbeitenden Strokes konnen sich in den Koordinaten
der gespeicherten Punkten unterscheiden, auch wenn sie objektiv betrachtet den identi-
schen Pfad reprisentieren. Dies hingt mit der Zeichengeschwindigkeit und der Abtastrate
des Digitizers zusammen. Damit dies im weiteren Ablauf keine Rolle spielt, wird jeder
Stroke in einen anndhernd formgleichen Stroke mit einer festen Anzahl an Punkten (N),
die zudem &dquidistant verteilt sind, umgewandelt. In Abbildung(3.7|ist das Ergebnis dieses
Vorgangs fiir verschiedene Werte von N veranschaulicht. Die GroB3e N liegt hierbei in
einem Zielkonflikt zwischen der Genauigkeit und der Verarbeitungsgeschwindigkeit. Bei
Tests hat sich herausgestellt, dass Werte 32 < N < 256 fiir einen Kompromiss gut geeignet
sind.
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Abbildung 3.7: Resampling eines Sterns fiir verschieden viele Abtastpunkte N. Der An-
fang des Strokes ist durch einen grolen Punkt gekennzeichnet. [WWLO7|]
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Abbildung 3.8: Rotation anhand des Indikativ-Winkels. Der Ring markiert den Schwer-
punkt des Strokes. [WWLO07]

Schritt 2: Rotation In diesem Schritt wird der Stroke so gedreht, dass der Winkel zwi-
schen dem Schwerpunkt und dem ersten Punkt des Strokes 0° betréigt. Dieser Winkel wird
auch als Indikativ-Winkel bezeichnet. Abbildung [3.8]stellt diesen Vorgang am Beispiel
eines Dreiecks dar.

Schritt 3: Skalierung und Verschiebung Nach dem Resampling und der Rotation
wird der Stroke so skaliert, dass seine Bounding-Box dem Einheitsquadrat entspricht. Es
ist dabei moglich, dass die vorgenommene Skalierung in X- und Y-Richtung voneinander
abweicht, was einige Einschriankungen beziiglich der unterscheidbaren Symbole zur Folge
hat. AnschlieBend werden die Punkte des Pfades so verschoben, dass ihr Schwerpunkt
auf dem Ursprung des Koordinatensystems zu liegen kommt. Sofern es sich um einen
Trainingsvorgang handelt, endet der Algorithmus an dieser Stelle und der normalisierte
Stroke wird zusammen mit dem Namen des reprisentierten Zeichens gespeichert, was im
Folgenden als Template bezeichnet wird.

Schritt 4: Finden der héchsten Ubereinstimmung Der normalisierte Stroke S
wird nun mit allen gespeicherten Templates 7 verglichen. Als MaB fiir die Ahnlichkeit
zwischen einem Template 7 und S wird die Pfad-Distanz verwendet, welche die mittlere
euklidische Distanz zwischen korrespondierenden Punkten ist und sich nach Formel (3.1))
berechnet. Dabei ist Sy , bzw. T} , die X-Koordinate des k-ten Punktes des Strokes S bzw.
Templates 7.

4 ko \/ (S = The)® + (Sky = Tiy)?
N N

Um die bestmogliche Ubereinstimmung zwischen einem Template 7 und dem Stroke S zu
finden, miissen alle moglichen Drehungen von § beriicksichtigt werden. Die einfachste
Variante wére es hier, eine Brute-Force-Suche iiber dem Raum aller moglichen Ausrich-
tungen durchzufiihren, d. h. alle Drehungen von 0° bis 360° durchzuprobieren, um so den
kleinstmoglichen Wert fiir die Pfad-Distanz zu ermitteln. Dieses Vorgehen wire fiir bis
zu 30 Templates in Bezug auf den Berechnungsaufwand akzeptabel, jedoch gibt es auch
bessere Alternativen. Durch die Rotation im Schritt 2 der Normalisierung wird sich der
optimalen Ausrichtung bereits relativ gut angenihert. Anhand einer Studie von Testdaten
erwies sich das Verfahren des Goldenen Schnittes als gut geeignet fiir die anschliefende

(3.1)

27



3 Existierende Anséitze

W)
<

Drawn candidate. Resampled. Rotatedto 0°. Scaled, translated.

Do

......

[ ]
,
b
e
L ]

-7 : i .
- : ; s o ; ' :
/ : : , .

L

Drawn template. Normaliiéa. Alignment Béfa}e GSS. Optimal aliéﬁment.

Abbildung 3.9: Skizze des vollstindigen Ablaufs [AW10]

Feinausrichtung des Strokes. Dieses ist ein iteratives Verfahren zur Bestimmung von
Extremwerten einer Funktion auf einem vorgegebenen Intervall. Wenn fiir jedes Template
aus 7 die bestmogliche Ubereinstimmung mit dem Stroke S berechnet wurde, werden
diese aufsteigend sortiert und als Ergebnis zuriickgeliefert [WWLO7]. Abbildung 3.9 zeigt
eine gelungene Visualisierung der einzelnen Schritte des genannten Algorithmus.

Die Implementierung dieses Algorithmus kann in ca. 100 Zeilen realisiert werden,
was aber abhingig von der verwendeten Programmiersprache variieren kann. Auf der
zugehorigen Website der University of Washingto sind der Pseudocode, sowie verschie-
dene Referenzimplementierung, die unter der New BSD License (BSDn) stehen, verfiigbar.
Zudem gibt es eine Web-Demo der JavaScript-Implementierung des $1-Recognizers
[WWL16]. Das gleiche Angebot ist fiir die zwei anderen Algorithmen zur Zeichener-
kennung auf dieser Website verfiigbar. Zu beachten ist jedoch, dass immer nur Zeichen,
die aus einem einzigen Stroke bestehen, verarbeitet werden konnen. Zudem konnen
aufgrund der wihrend der Normalisierung vorgenommenen Skalierung keine eindimen-
sionalen Zeichen (z.B. ,,|' oder ,,—) erkannt werden. Die spiter entwickelten $N- und
$P-Recognizer besitzen diese Einschriankung nicht mehr, bei ihnen handelt es sich somit
um Multistroke-Recognizer.

$N-Recognizer

Der $N-Recognizer stellt eine wesentliche Erweiterung des zuvor vorgestellten Algorith-
mus dar und hebt einige seiner Einschrinkungen auf. So konnen von ihm Zeichen aus
mehreren Strokes erkannt werden, wobei hier automatisch alle moglichen Anordnungen
und Reihenfolgen der einzelnen Strokes beachtet werden. Dadurch ist es z. B. unerheblich,

21 http://depts.washington.edu/madlab/proj/dollar/index.html
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ob beim ,, T zuerst der horizontale oder vertikale Strich gezeichnet wird. Auch spielt es
keine Rolle, ob man einen Strich von oben nach unten oder anders herum malt. Des Weite-
ren wurde die Rotationsinvarianz eingeschrinkt, sodass nur noch Zeichen mit geringer
Abweichung in der Drehung als gleiche erkannt werden [AW 10]. Dadurch wird u. a. die
Unterscheidung von ,,A* und ,,v* moglich. Dariiber hinaus kdnnen auch eindimensionale
Zeichen erkannt werden. Dies wird dadurch ermdoglicht, dass vor der Skalierung anhand
eines Schwellenwertes iiberpriift wird, ob es sich um ein 1D-Symbol handelt oder nicht.
Wenn dies der Fall ist, erfolgt keine Skalierung auf ein Einheitsquadrat, sondern nur die
langere Seite der Bounding-Box wird auf die Normlinge skaliert.

Jedes gespeicherte Symbol wird intern als Menge von Singlestrokes représentiert. Zur
Erstellung der Singlestrokes werden alle moglichen Permutationen der urspriinglichen
Strokes nach Reihenfolge und Zeichenrichtung betrachtet, welche dann jeweils zu einem
einzigen Pfad aneinander gefiigt werden. Ein Zeichen, das aus N Strokes zusammen
gesetzt ist, wird intern somit aus 2V - N! Singlestrokes reprisentiert und gespeichert.
Grundsitzlich funktioniert der restliche Algorithmus genau wie der $1-Recognizer. Al-
lerdings muss jedes zu erkennende Symbol mit allen Singlestrokes eines gespeicherten
Zeichens verglichen werden, was zu sehr hohem Rechenaufwand fiihren kann. Deshalb
wurden einige Mechanismen zur Beschleunigung dieses Vorgangs eingebaut. So wird eine
Vorauswahl an passenden gespeicherten Zeichen anhand des Startwinkels getroffen. Auch
ist es moglich, dass nur Zeichen, die aus der selben Anzahl an Strokes zusammen gesetzt
sind, als identisch erkannt werden [AW10].

Die Autoren testeten die Leistungsfihigkeit des $N-Recognizers anhand handschrift-
licher mathematischer Zeichen. Dabei wurden folgende 20 verschiedene algebraischen
Symbole verwendet: 0-9, a, b, c, X, y, =, +, -, (, ). Von Schiilern sammelten sie von diesen
insgesamt iiber 15.000 Muster. Bei einem, mit 15 Mustern trainierten $N-Recognizer,
wurde eine sehr gute Erkennungsrate von 96,6% erreicht [AW 10].

Genau wie beim $1-Recognizer gibt es Open-Source-Referenzimplementierungen (u. a.
in JavaScript und C#), Pseudocode sowie eine Web—DemonstratiorF_ZI [AW12].

$P-Recognizer

Der $N-Recognizer behob zwar das Problem, dass nur Zeichen, die aus einem Stroke
bestehen, erkannt werden konnen, fiihrte aber sogleich ein neues ein. So ist die Laufzeit
und die Speicherkomplexitit deutlich schlechter geworden. Der $P-Recognizer bedient
sich eines neuen Ansatzes, um weniger Kosten bei der Ausfiihrung zu verursachen und
dennoch Zeichen aus mehreren Strokes verarbeiten zu konnen [VAW12].

Symbole werden nun nicht mehr als Menge von Sinlgestrokes betrachtet, sondern als
ungeordnete Punktewolke. Somit spielt es keine Rolle mehr, in welcher Reihenfolge
oder Richtung die Strokes gezeichnet wurden. Auch die Anzahl der Pfade, aus denen
sich ein Zeichen zusammensetzt, ist nicht mehr relevant. Dieses Vorgehen &dhnelt der
Offline-Erkennung, bei der diese Metadaten von vornherein nicht zur Verfiigung stehen.
Jedoch ist zu beachten, dass z. B. die Zuordnung der Punkte zu den Strokes weiterhin fiir

22ht’cp ://depts.washington.edu/madlab/proj/dollar/ndollar.html
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einzelne Berechnungen bendtigt wird, weshalb man nicht komplett ohne diese zusétzlichen
Informationen auskommt. Der Algorithmus gliedert sich grob in zwei Schritte.

Schritt 1: Normalisierung Als erstes wird das zu trainierende oder zu erkennende
Zeichen normalisiert. Dieser Vorgang ist identisch zur Normalisierung beim $1-Recognizer
mit der Ausnahme, dass keine Drehung vorgenommen wird. Wenn es sich um einen
Trainingsprozess handelt, endet der Algorithmus an dieser Stelle und das vorverarbeitete
Zeichen wird als Template abgespeichert.

Schritt 2: Erkennung Wie beim $1-Recognizer wird ein zu erkennendes Zeichen S
mit allen gespeicherten Templates verglichen. Dafiir muss jeweils das Matching mit der
besten Giite d,p;(T,S) bestimmt werden. Ein Matching zweier Punktewolken S und T
wird dabei durch eine bijektive Zuordnung zwischen den beiden Punktemengen erzeugt.
Dies wird von Abbildung illustriert. Die Giite d(7,S) des Matchings ist durch die
Summe der euklidischen Distanzen zwischen den Punktepaaren definiert. Es 1dsst sich mit
der Formel berechnen, wobei j in der Formel von i abhdngt und das Ergebnis der
bijektiven Abbildung A(i), h: {0,...,N—1} — {0,...,N —1} ist.

N N
d=) |Si—Till=) \/ (St = Tj)? + (Siy = Tjy)? (3.2)
i=0 i=0

Fiir jedes gespeicherte Template muss die bestmogliche Giite berechnet werden. Jenes mit
dem kleinsten Wert fiir d, (T, S) hat die hchste Ubereinstimmung mit dem verarbeiteten
Symbol. Es handelt sich jedoch nicht um ein triviales Problem, das beste Matching
zwischen zwei Punktewolken zu berechnen. Hierfiir konnen komplexe Algorithmen wie
der Kuhn-Munkres-Algorithmus (auch Ungarische Methode genannt) verwendet werden.
Da dies aber nicht der Philosophie der $-Recognizer entsprechen wiirde, entschieden
sich Wobbrock et al. fiir eine einfachere Heuristik, welche auch sehr gute Ergebnisse
erzielt [VAW12]. Auf der Websitﬂ des $P-Recognizers wird der Zuordnungsvorgang
zwischen zwei Punktewolken in einem Video gut visualisiert.

Vergleich

Die vorgestellte Familie der $-Recognizer bietet drei einfache Algorithmen, welche auf
grundlegender Trigonometrie aufbauen und fiir die eine ganze Reihe von Open-Source-
Implementierungen verfiigbar sind. Aufgrund ihrer Einfachheit sind sie gut in bestehende
Projekte integrierbar und leicht erweiterbar. Ein weiterer Vorteil ist, dass zur Laufzeit
einfach neue Symbole trainiert und weitere Muster zu bestehenden gespeichert wer-
den konnen. Somit spielt die Tatsache, dass es keine bereits trainierte Version fiir die
hier bendtigten mathematischen Zeichen gibt, keine Rolle. Tabelle zeigt eine Ge-
geniiberstellung der drei Varianten. Fiir die Erkennungsrate wurden jeweils Zeichensitze
mit 16 verschiedenen Zeichen getestet [VAW12].

23h*c’cp: //depts.washington.edu/madlab/proj/dollar/pdollar.html
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Abbildung 3.10: Matching der Punkte zweier normalisierter Strokes [WAV17]]

Der $P-Recognizer ist fiir die Erkennung handschriftlicher mathematischer Zeichen
vermutlich am besten geeignet, da er dem anderem Multistroke-Recognizer in vielen
Punkten iiberlegen ist. In Kapitel 4| wird dies anhand eigener Tests genauer untersucht.

3.3 Ubersicht

In diesem Kapitel wurden insgesamt sieben verschiedene Programme vorgestellt, die alle
fiir die OCR bzw. Handschriftenerkennung verwendet werden konnen. In Bezug auf die Er-
kennung handschriftlicher mathematischer Ausdriicke sind manche Anwendungen besser
und manche weniger gut geeignet. Im Folgenden wird noch einmal ein kurzer Uberblick
iber die vorgestellten Werkzeuge gegeben. In Tabelle sind die Online-Tools und in
Tabelle [3.6) die Offline-Tools aufgefiihrt. RNNLIB ist dabei in beiden Tabellen zu finden,
da es sich fiir beide Verfahren eignet. Der Bereich ,,Wertung (0-5) soll einen individuellen
Vergleich der Programme, aufgeschliisselt nach verschiedenen Kriterien, ermoglichen. Die
Skala geht hierbei von O (schlecht) bis 5 (sehr gut). ,,Erkannte Zeichen und ,,Erkannte
Konstrukte “ sind jeweils auf die handschriftliche Erkennung mathematischer Zeichen
bzw. Ausdriicke bezogen. Sofern es nur Unterstiitzung fiir gedruckte Zeichen gibt, fiihrt
dies zu der Wertung 0.
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Tabelle 3.4: Vergleich der $-Recognizer Familie [VAW12]

Kriterium $1 $N $P
Typen von Symbolen

Ein-Stroke-Zeichen v v v
Multi-Stroke-Zeichen X v v
GroBeninvariant v v v
Rotationsinvariant Ve I X v
Richtungsinvariant X v 4
Erkennungsrate

benutzerabhingig (Ein-Stroke-Zeichen) 99,5% 98,0% 99,3%
benutzerabhédngig (Multi-Stroke-Zeichen) 97,7% 98,4%
benutzerunabhingig (Ein-Stroke-Zeichen) 97,1% 95,2% 96,6%
benutzerunabhingig (Multi-Stroke-Zeichen) 96,4% 98,0%
Komplexitit

Zeitkomplexitit des Algorithmus O(m-T-R) O(n-S'-25-T) Om*>-T)
Platzkomplexitit O(n-T) Om-S'-25-T) O-T)
Ungefihre Anzahl an Programmzeilen 100 200 70

S: Anzahl der einzelnen Strokes eines Zeichens
n: Anzahl der Punkte eines Strokes

T: Anzahl der Muster, mit denen der Recognizer fiir jedes Zeichen trainiert wurde
R: Anzahl der Iterationen des Verfahren des Goldenen Schnittes (die Implementierung

verwendet R = 10)
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Tabelle 3.5: Ubersicht der analysierten Online-Tools

Kriterium RNNLIB Seshat RIT $-Recognizer
Lizenz GPLv3 GPLv3 GPLv3 BSDn
Programmiersprache C++ C++  C++/Python  Algorithmus
Unterstiitzung

Handschriftenerkennung v Ve Ve v
Erkennung math. Ausdriicke X v Ve X
Erlernen neuer Zeichen v X X Ve
Wertung (0-5)

Erkannte Zeichen 0 4 4 0
Erkannte Konstrukte 0 4 4 0
Dokumentation 2 1 1 5
Tutorials 2 0 0 4
Codequalitit 2 1 3 5
Erweiterbarkeit 3 1 1 3
Integrierbarkeit 3 3 2 5
Installation 4 3 2 5
Weiterentwicklung 1 2 1 3

Tabelle 3.6: Ubersicht der analysierten Offline-Tools

RNNLIB Caffe(2) Tesseract PME Parser

Lizenz GPLv3  BSD2/ALv2 ALvV2 GPLv3
Programmiersprache C++ C++/Python C++ C++
Unterstiitzung

Handschriftenerkennung 4 X X X
Erkennung math. Ausdriicke X X X v
Erlernen neuer Zeichen v X v X
Wertung (0-5)

Erkannte Zeichen 0 0 0 0
Erkannte Konstrukte 0 0 0 0
Dokumentation 2 5 4 1
Tutorials 2 5 5 0
Codequalitit 2 4 5 2
Erweiterbarkeit 3 3 4 1
Integrierbarkeit 3 4 3 2
Installation 4 5 5 2
Weiterentwicklung 1 5 5 1
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4 Implementierungsarbeit

In diesem Kapitel wird die Familie der $-Recognizer genauer untersucht und in Hin-
blick auf ihre Leistungsfihigkeit bei der Erkennung handschriftlicher mathematischer
Zeichen evaluiert. In Abschnitt wurden die Algorithmen der drei verschiedenen
$-Recognizer im Detail erldutert. Der $1-Recognizer unterstiitzt nur Zeichen, die aus
einem einzigen Stroke bestehen und eine zweidimensionale Gestalt aufweisen. Aufgrund
dieser Einschriankungen eignet sich der $1-Recognizer nicht fiir die Erkennung mathe-
matischer Symbole. Der $N- und der $P-Recognizer besitzen diese Einschrankungen
nicht, weshalb im Folgenden nur auf diese beiden Algorithmen eingegangen wird. Ziel der
Implementierungsarbeit ist es, eine flexibel einsetzbare Bibliothek fiir die zwei genannten
$-Recognizer zu entwerfen und umzusetzen. Mithilfe dieser Bibliothek soll anschlieend
ermittelt werden, in welchem Ausmal} dieser Ansatz fiir die Handschriftenerkennung
geeignet ist.

4.1 Entwicklung der Bibliothek

Die von Wobbrock et al. entwickelten Algorithmen verwenden hauptsédchlich einfache
geometrische Berechnungen, wodurch es zu keinen Einschriankungen bei der Wahl der
Programmiersprache zur Umsetzung der Bibliothek kommt. Um diese moglichst plattfor-
munabhiingig zu gestalten und den Einsatz auf eingebetteten System zu ermoglichen, wird
C++ als Programmiersprache verwendet. Neben der hohen Performance aufgrund der Hard-
warenihe war auch die Objektorientierung ausschlaggebend fiir diese Programmiersprache.
Auf der Website der University of Washington gibt es zwar eine C++-Implementierung
fiir den $N-Recognizer, jedoch ist diese eher als Demonstration gedacht und somit nicht
geeignet. Da auch der $P-Recognizer unterstiitzt werden soll, entschieden wir uns dafiir,
die Bibliothek von Grund auf neu zu entwerfen.

4.1.1 Anforderungen

Beziiglich der Ein- und Ausgabeformate soll die Bibliothek die selben wie die der
CROHME unterstiitzen, d. h. die Daten der Online-Eingabe liegen als InkML-Datei vor
und das Ergebnis wird als ISTEX-Zeichenkette zuriick geliefert [MVGK ™ 11]]. Dieser Weg
der Dateniibergabe ist bei einer Bibliothek zur Handschriftenerkennung jedoch unpraktisch
und erzeugt unnotigen Overhead, da die Eingabe vom Benutzer meist unmittelbar im
Anschluss an die Erstellung verarbeitet werden soll und nicht erst gespeichert wird. Aus
diesem Grund sollte die Schnittstelle zum Aufruf der Recognizer direkt mit den Punkten
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der Strokes arbeiten. Dennoch sollte es zusitzlich die Moglichkeit geben, gespeicherte
InkML-Dateien zu verarbeiten.

4.1.2 Design

Um einen flexiblen Wechsel zwischen den zwei Recognizer-Typen zu ermoglichen,
verfiigen beide iiber die selbe grundlegende Schnittstelle, die sie von der abstrakten
Klasse ,.DollarRecognizer erben. In der Abbildung [4.1] sind diese Schnittstellen und
die Beziehungen zwischen den wichtigsten Klassen beschrieben. Die Klasse ,,DollarRe-
congizerLib* dient als Benutzerschnittstelle zu der gesamten Bibliothek. Mit ihr lassen
sich Objekte der Recognizer-Klassen erzeugen und sie verfiigt iiber eine Methode, um
InkML-Dateien zu parsen, was mithilfe der Xerces-C++ Library erfolgt. Dieses Feature
wird allerdings nicht immer benotigt und fiihrt auf manchen Systemen zu Problemen.
Das kann z. B. der Fall sein, wenn wenig Speicherplatz verfiigbar ist oder keine weitere
Software installiert werden soll. Deshalb wurde die Aufteilung so gewdhlt, dass nur eine
Klasse eine Abhingigkeit zur Xerces-Bibliothek besitzt, wodurch diese leicht deaktiviert
werden kann. Die Klasse ,,Stroke* représentiert einen gezeichneten Pfad. Dabei wird neben
den Punkten des Strokes auch seine Kennung (ID) gespeichert, damit die Reihenfolge der
Strokes nicht verloren geht. Die andere dargestellte Klasse , Result“ dient zur Ubergabe
des Ergebnisses der Methode ,,recognizeSymbol“. Neben den im UML-Diagramm (Abbil-
dung dargestellten Klassen und Funktionen werden noch weitere fiir die Realisierung
benotigt, welche aber an dieser Stelle nicht von Bedeutung sind.

Wenn die Bibliothek mit einem Zeichen trainiert wird, soll dieses persistent gespeichert
werden. Dafiir werden die trainierten Symbole intern in Konfigurationsdateien gespeichert.
Diese sind in einem einfachen Format aufgebaut und enthalten neben dem Namen des
Symbols Listen mit den Punkten der Strokes, aus denen sich das Zeichen zusammensetzt.
Beim Erzeugen eines Objekts der ,,DollarPRecognizer- oder ,,DollarNRecognizer‘-Klasse
werden die gespeicherten Symbole automatisch geladen und werden bei zukiinftigen
Aufrufen der Methode ,,recognizeSymbol“ verwendet.

Der $N-Recognizer ist im Gegensatz zum $P-Recognizer flexibel und kann anhand
folgender drei Parameter konfiguriert werden:

1. Eingeschrdnkte Rotationsinvarianz: Es kann ausgewihlt werden, ob der Algorithmus
komplett invariant beziiglich Rotationen ist oder nicht. Wenn die eingeschrinkte
Rotationsinvarianz deaktiviert ist, werden radialsymmetrische Zeichen als identisch
erkannt, auch wenn sie um 90° oder mehr gedreht sind. Ansonsten ist dies nur in
einem Intervall von 45° der Fall.

2. Identische Stroke-Anzahl: Wenn dies aktiviert ist, werden nur Zeichen, die aus
derselben Anzahl an Strokes bestehen, als gleich erkannt.

3. Verwendung des Protractors: Der $N-Protractor ist eine von Wobbrock et al. ent-
wickelte Optimierung des urspriinglichen Algorithmus, welche deutlich schneller
arbeitet [AW12]. Er basiert auf dem Protractor, eine von Yang Li entwickelte Erwei-
terung des $1-Recognizers [Li10)].

36



4.1 Entwicklung der Bibliothek

Result Stroke
+name: string =id: int
+score: doukle -points: vector<Point>

<<abstract>>
DollarRecognizer

+recognizeSymbol (strokes:vector<Stroke>) : Result
+trainSymbol (name: string, strokes:vector<Stroke)
+clearTraining ()

+clearSynmbolTraining (name :string)
+getSampleCount (name:string) : int
+getSymbolNames () : vector<string>

T
| |

DollarPRecognizer DollarNRecognizer

DollarRecognizerLib

+getDollarNRecognizer (config): DollarMRecognizer
+getDollarPRecognizer () : DollarPRecognizer
+parse InkML(path:string): vector<Stroke>

Abbildung 4.1: UML-Diagramm mit den wichtigsten Klassen und Funktionen

Die erste Einstellung muss zwingend bei der Initialisierung des Recognizers festgelegt
werden und kann spéter nicht mehr verdndert werden. Bei den anderen zwei kann dies bei
jedem Erkennungsvorgang individuell festgelegt werden.

4.1.3 Umsetzung

Der von Wobbrock et al. veroffentlichte Pseudocode sowie die Referenzimplementierung
in JavaScript dienten bei der Implementierung der Bibliothek als Orientierung. Zum
Erzeugen einer statischen Programmbibliothek aus der $-Recognizer-Bibliothek wurde
ein Makefile erstellt. Fiir das Kompilieren kann konfiguriert werden, ob die Xerces-C++
Library fiir die Unterstiitzung von InkML-Dateien eingebunden wird oder ob auf dieses
Feature verzichtet werden soll. Zur Demonstration der Bibliothek wurde eine Android-
App entwickelt, die es ermdglicht, das Erkennungsprogramm mit gezeichneten Symbolen
zu trainieren und diese zu erkennen. Abbildung §.2] zeigt zwei Screenshots der App
,DollarRecognizerDemo*. Das auf der integrierten Zeichenfliche gemalte Symbol ,,X*
wird auf dem linken Bild zum Training des $P- sowie $N-Recognizers verwendet. Auf
dem rechten Bild wurde das gezeichnete ,,o erfolgreich von beiden Algorithmen erkannt.
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Insert symbol name
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(a) Speichern eines neuen Symbols (b) Erkennen des Gezeichnetem

Abbildung 4.2: Screenshot der Android-App zur Demonstration der Dollar-Recognizer-
Bibliothek

Dariiber hinaus gibt es zwei kleine Kommandozeilenprogramme, welche fiir Testzwecke
verwendet werden konnen und eine gute Moglichkeit zur Einarbeitung in die Bibliothek
darstellen. Mithilfe des ersten Programms konnen Symbole aus einzelnen Dateien trainiert
und erkannt werden. Das zweite Werkzeug ermoglicht die Verarbeitung ganzer Ordner.
Dieses Tool wurde in Kombination mit einigen fiir diesen Zweck geschriebenen Python-
Skripten zur Evaluierung der Erkennungsrate verwendet, worauf im nichsten Abschnitt
eingegangen wird.

4.2 Evaluierung der Bibliothek

In den publizierten wissenschaftlichen Papieren iiber die $-Recognizern wurde die Erken-
nungsrate immer nur anhand 16 bzw. 20 verschiedenen Symbolen getestet [AW 10,[VAW 12,
[AW12,WWLO7]. Der fiir unsere Zwecke bendtigte Zeichensatz (siehe Abschnitt[2.2) um-
fasst jedoch mehr als 120 zu unterscheidende Symbole. Somit lassen sich die Ergebnisse
aus den genannten Veroffentlichungen hierauf nicht iibertragen. Um zu bestimmen, wie
sich die $-Recognizer bei dieser deutlich groBeren Anzahl an Symbolen verhalten, wurden
mithilfe der zuvor implementierten Bibliothek eigene Tests durchgefiihrt.
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Collect Handwriting

$ (theta)

Abbildung 4.3: Screenshot der Android-App zum Erfassen der Testdaten

4.2.1 Erhebung der Testdaten

Zur Durchfiihrung der Evaluation werden zunéchst geniigend Muster der 120 aufgelisteten
mathematischen Zeichen benétigt. Die verfiigbaren Datensédtze der CROHME oder der
Mathematical Formulae Database (MfrDBﬂ waren hierfiir nicht geeignet, da sie zum einen
nicht alle benotigten Zeichen enthalten und zum anderen hauptsichlich Dateien mit ganzen
mathematischen Ausdriicken beinhalten. Daher wurde der Beschluss gefasst, eine Android-
App zu programmieren, um selbst passende Trainings- und Testdaten sammeln zu konnen.
In dieser App ,,CollectHandwriting* werden nacheinander die zu zeichnenden Symbole
angezeigt und konnen jeweils auf der integrierten Malflache gezeichnet werden. Die
vom Benutzer generierten Strokes werden anschlieend im InkML-Format abgespeichert.
Abbildung [4.3] zeigt einen Bildschirmfoto der App.

Insgesamt wurden auf diesem Weg 4560 Muster der Symbole erhoben, welche von
acht verschiedenen Personen stammen. Dabei sollten die mathematischen Symbole so
gezeichnet werden, wie es in einer alltiglichen Anwendung der Fall ware. Dies soll
dazu beitragen, dass realistische Ergebnisse bei den Erkennungsraten erzielt werden. Fast
alle Testpersonen besitzen einen technischen oder naturwissenschaftlichen akademischen
Hintergrund, was dem potentiellen Anwenderkreis dieser Software entspricht.

1ht’cp ://mfr.felk.cvut.cz/Database_download.html
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4.2.2 Auswertung

Fiir die Auswertung der implementierten Bibliothek wurde ein Computer mit folgender
Konfiguration verwendet:

* Betriebssystem: Ubuntu 16.04 LTS (64-Bit)
e Prozessor: Intel® Core™ i7-7500U

* Arbeitsspeicher: 16,0 GB

Vergleich aller Konfigurationsmoglichkeiten des $N-Recognizers

Zu Beginn der Auswertung werden zunéchst die Unterschiede zwischen den verschiedenen
Konfigurationen des $N-Recognizers ermittelt. Dabei sind folgende drei Einstellungsop-
tionen moglich, welche detailliert in Kapitel 4.1.2|beschrieben wurden:

a) Eingeschrinkte Rotationsinvarianz
b) Identische Stroke-Anzahl
c) Verwendung des Protractors

Jede dieser Optionen kann entweder aktiviert oder deaktiviert sein. Fiir die Beschrei-
bung der Konfiguration des $N-Recognizers wird im Folgenden die Notation ,,$N=abc*
verwendet, wobei a,b, ¢ € {r, f} und anzeigen, ob die jeweilige Einstellung aktiviert ist
oder nicht. ,z* steht dabei fiir true, also aktiviert, und ,,f* fiir false. Die Reihenfolge
ist dabei die Gleiche, in der die drei Konfigurationsmoglichkeiten oben aufgelistet sind.
Beispielsweise bedeutet die Konfiguration ,,$N=tft*, dass bei dem $N-Recognizer die
eingeschrinkte Rotationsinvarianz aktiviert ist, nur Zeichen mit der gleichen Anzahl an
Strokes als identisch erkannt werden und der Protractor aktiviert ist. Abbildung 4.4 zeigt
die Unterschiede der acht moglichen Gesamtkonfigurationen in Bezug auf die Laufzeit
fiir das Training und Erkennen von jeweils 119 Zeichen, wobei vor dem Erkennungsvor-
gang jeweils ein Muster pro Zeichen trainiert wurde. ,,arctan” wurde an dieser Stelle von
den 120 gesammelten Zeichen nicht verwendet - der Grund hierfiir wird spéter erldutert.
Beim Trainingsvorgang gibt es keine Laufzeitunterschiede bezogen auf die verschiedenen
Konfigurationen. Eine Deaktivierung des Protractors fiihrt vor allem in Kombination mit
der Einstellung, dass Symbole zur Ubereinstimmung nicht aus der gleichen Anzahl an
Strokes bestehen miissen, zu einer massiven Verlangsamung des Vorgangs. Die anderen
Einstellungen spielen hier keine signifikante Rolle. Abbildung[d.5]zeigt einen Vergleich der
Erkennungsraten. Hierfiir wurde das Programm jeweils mit vier Mustern der 119 Symbole
trainiert. Anschlieend wurde die Erkennungsrate mit einem Satz der Zeichen, die nicht
fiir das Training verwendet wurden, ermittelt. Es wird deutlich, dass die Aktivierung der
eingeschriankten Rotationsinvarianz - unabhingig von den anderen Konfigurationen - die
Erkennungsrate stets um ca. 12 Prozentpunkte erhoht. Dies liegt im Wesentlichen daran,
dass dadurch Symbole wie ,,4+*“ und ,,x*“ deutlich besser unterschieden werden konnen.
Wenn der Recognizer so konfiguriert ist, dass nur Zeichen mit der gleichen Anzahl an
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Abbildung 4.4: Vergleich der Laufzeiten fiir Training (119 Symbole) und Erkennung (119
Symbole, wobei je ein Muster trainiert war) der verschiedenen Konfigura-
tionen des $N-Recognizers.

Strokes als identisch erkannt werden, fiihrt das in diesem Fall stets zu einer Erhohung der
Erkennungsrate um ca. zwei bis vier Prozentpunkte. Man sollte dabei jedoch bedenken,
dass bei der vorliegenden Auswertung alles vom selben Anwender geschrieben wurde.
Bei unterschiedlichen Benutzern kommt es deutlich 6fter vor, dass es Abweichungen in
der Anzahl der Strokes beim gleichen Symbol gibt. Zusammen mit der zuvor betrachteten
Grafik lassen sich dennoch zwei Schliisse ziehen.

* Es sollte bei der Erkennung mathematischer Zeichen immer die eingeschrinkte
Rotationsinvarianz verwendet werden, da dies zu hoheren Erkennungsraten fiihrt.

* Die Verwendung des Protractors verringert die Erkennungsrate zwar um 0,2 bis 1,7
Prozentpunkte, fiihrt aber zu deutlich kiirzeren Laufzeiten. Diese sind abhingig von
der restlichen Konfiguration um den Faktor 2,5 bis 20 besser, was eine erhebliche
Zeitersparnis bedeutet. Deshalb sollte diese Erweiterung auch immer aktiviert sein.

Mithilfe weiterer Messungen soll im Weiteren geklidrt werden, welche Option bei der
zweiten Einstellungsmoglichkeit sinnvoll ist.
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Abbildung 4.5: Vergleich der Erkennungsraten fiir die verschiedenen Konfigurationen des
$N-Recognizers

Vergleich des $P- und $N-Recognizers beziiglich Laufzeit und
Speicherplatzbedarf

Bislang wurden nur die verschiedenen Konfigurationen des $N-Recognizers untereinander
verglichen. Die zwei erfolgversprechendsten Varianten ($N=ttt und $N=tft) werden nun
mit dem $P-Recognizer verglichen. Wie in Tabelle |3.4|deutlich wird, unterscheiden sich
diese zwei Vertreter der $-Recognizer-Familie grundlegend in der Laufzeit- und Spei-
cherkomplexitit. Dies soll beim Training der Erkennungsprogramme mit Zeichensitzen a
120 Zeichen, die sich in der maximalen Anzahl an Strokes unterscheiden, aus denen sich
ein Symbol zusammensetzt, evaluiert werden. Da die Konfiguration der $N-Recognizer
fiir den Trainingsprozess so gut wie keine Rolle spielt, wird in den zwei Grafiken nicht
danach differenziert. Abbildung [4.6] visualisiert die zur Ausfiihrung benétigte Zeit. Beim
$N-Recognizer ldsst sich ein deutlicher Anstieg der Laufzeit mit zunehmender maximaler
Stroke-Anzahl beobachten. Ab acht Strokes war kein Training mehr méglich, da hierfiir
der Arbeitsspeicher von 16 GB des zur Auswertung verwendeten Computers nicht mehr
ausreichte. Bezogen auf den bendtigten Speicherplatz lisst sich in Abbildung der
gleiche Zusammenhang beobachten. Zur besseren Visualisierung wurde die X-Achse in
dieser Grafik logarithmisch skaliert. Im Gegensatz dazu ist der $P-Recognizer sowohl
in der Laufzeit als auch beziiglich des benotigten Arbeitsspeichers unabhingig von der
untersuchten GroBe. Der $N-Recognizer hat eine Laufzeit- und Platzkomplexitit von
O(n-S!-25-T), da alle Permutationen der Strokes eines Zeichens bezogen auf Malrich-
tung und Reihenfolge betrachtet werden. Der entscheidende Faktor § steht in der Formel
fiir die Anzahl der Strokes, aus der ein Zeichen besteht. Fiir Symbole, die aus mehr als
vier bis fiinf Pfaden bestehen, eignet sich diese Variante also nicht mehr. In Realitit ist
dies aber nur selten der Fall. Bei den mit ,,CollectHandwriting™ gesammelten Schriftziigen
tritt dies z. B. nur bei ,,arctan auf, weshalb diese trigonometrische Funktion bei einigen
Evaluationen des $N-Recognizers au3en vor gelassen wird.
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Abbildung 4.6: Laufzeit fiir das Training mit 120 Zeichen, wobei die maximale Anzahl
der Strokes, aus denen sich ein Zeichen zusammen setzt, variiert.
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Abbildung 4.7: Benotigter Arbeitsspeicher fiir das Training mit 120 Zeichen, wobei die

maximale Anzahl der Strokes, aus denen sich ein Zeichen zusammen setzt,
variiert. Zur besseren Darstellung ist die X-Achse logarithmisch skaliert.
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Evaluierung der Erkennungsrate des $P- und $N-Recognizers

In den néchsten drei Grafiken (Abb. 4.8] bis ist der Verlauf der Erkennungsrate in
Abhingigkeit von der Anzahl trainierter Muster pro Symbol fiir den $P- sowie fiir die
zwei Konfigurationen ($N=ttt, $N=tft) des $N-Recognizers zu sehen. Dabei wurde die
benutzerabhingige Erkennungsrate bestimmt, d. h. die Trainings- und Testdaten stammen
ausschlieBlich von demselben Anwender. Als Testdaten wurden die Schriftziige der drei
Personen verwendet, von denen am meisten Muster vorliegen. Zur Auswertung eines
Datensatzes mit n Samples pro Zeichen wurde das Erkennungsprogramm jeweils n-Mal mit
jex (x€{1,...,n—1}) unterschiedlichen Mustern trainiert. Nach jedem Trainingsvorgang
wurde ein zufilliger Zeichensatz aus den verbleibenden fiir den Test ausgewihlt. Die
ermittelten Erkennungsraten wurden anschlieend fiir jedes x durch Berechnung des
Mittelwertes zusammengefasst. Die Werte sind in den Abbildungen und zu
sehen.

Aus den Grafiken lédsst sich unter den drei betrachteten Erkennungsverfahren kein
klarer Gewinner ermitteln. Bei dem ersten und zweiten Anwender liegt $N=ttt meist
vorne, wohingegen beim dritten Anwender $P immer die beste Erkennungsrate liefert.
Die Laufzeit aulen vorgelassen ldsst sich nur mit Bestimmtheit sagen, dass so viele
Trainingsdaten wie moglich verwendet werden sollten. Die hochste Erkennungsrate liegt
beim zweiten Benutzer mit ca. 90% vor. Beim ersten Anwender liegt das Maximum,
dhnlich wie bei der dritten Person, etwas niedriger bei ca. 85%.
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Abbildung 4.8: Erkennungsrate in Abhéngigkeit der Anzahl trainierter Muster pro Zeichen
fiir den 1. Anwender (21, w., Eingabe vorwiegend mit Stift)
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Abbildung 4.9: Erkennungsrate in Abhingigkeit der Anzahl trainierter Muster pro Zeichen
fiir den 2. Anwender (21, m., Eingabe vorwiegend mit Finger)
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Abbildung 4.10: Erkennungsrate in Abhéngigkeit der Anzahl trainierter Muster pro Zei-
chen fiir den 3. Anwender (56, w., Eingabe nur mit Stift)
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Abbildung 4.11: Erkennungsrate in Abhiingigkeit der Anzahl trainierter Muster pro Zei-
chen, welche von verschiedenen Benutzern stammen.

Bei den meisten Systemen zur Handschriften-Erkennung stammen die Trainingsdaten
nicht von den Personen, die diese spiter verwenden. Somit ist die benutzerunabhéngige
Erkennungsrate von grolem Interesse. Fiir die Auswertung wurden aus den B = 8 Test-
personen jeweils b € {1,...,B — 1} fiir das Training ausgewihlt. Dabei wurde fiir jede
Person zufillig einer ihrer geschriebenen Zeichensitze ausgewéhlt. AnschlieBend wurde
fiir alle verbleibenden Personen mit je einem Zeichensatz die Erkennungsrate ermittelt.
Dieser Ablauf wurde einige Male wiederholt. Im Anschluss daran wurden alle erhobenen
Erkennungsraten zu Durchschnittswerten zusammengefasst, was in Abbildung 4.11]zu
sehen ist. Im Gegensatz zur benutzerabhingigen Auswertung liegen die Erkennungsraten
hier deutlich niedriger bei maximal 63%. Zudem gab es deutlich grolere Schwankungen
innerhalb der gemessenen Erkennungsraten. Bei sieben trainierten Mustern schwankte die
Erkennungsrate je nach den ausgewihlten Personen fiir Training und Erkennung um bis
zu 20 Prozentpunkte.

Auswertung der falsch erkannten Zeichen

Neben den durchschnittlichen Erkennungsraten ist es insbesondere interessant, welche
Zeichen besonders haufig falsch erkannt wurden. Tabelle zeigt jeweils fiir die verwen-
deten Recognizer-Typen die drei Zeichen mit der hochsten Falscherkennungsrate. Zudem
ist auch aufgefiihrt, als welches Symbol diese filschlicherweise erkannt wurden und wie
hoch der prozentuale Anteil an der Falscherkennung war.
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Tabelle 4.1: Zeichen mit der hochsten Falscherkennungsrate (FER) fiir Anwender 1

Zeichen FER Erkannt Anteil Erkannt Anteil
(in %) (in %) (in %)
Recognizer: $P
. (Punkt) 81.06 - 14.02 C 14.02
z 81.06 Z 4393 g 19.63
v 75.00 v 4747 vV 3737
Recognizer: $N=ttt
. (Punkt) 91.67 - 11.57 1 10.74
X 83.33 X 50.00 x  36.36
v 75.00 v 51.52 vV  38.38
Recognizer: $N=tft
. (Punkt) 92.42 E 15.57 C 1148
X 88.64 X 4530 X 35.90
w 70.45 W 67.74 o 15.05

Tabelle 4.2: Zeichen mit der hochsten Falscherkennungsrate (FER) bei der
benutzerunabhingigen Auswertung

Zeichen FER Erkannt Anteil Erkannt Anteil
(in %) (in %) (in %)
Recognizer: $P
. (Punkt) 91.27 - 20.00 arctan 6.96
K 88.49 K 23.32 X 12.56
1 87.70 1 3258 ( 13.12
Recognizer: $N=ttt
. (Punkt) 96.43 I 1259 —  11.85
\% 89.29 v 28.80 VvV  21.60
z 87.86 Z 40.65 2 18.70
Recognizer: $N=tft
. (Punkt) 93.57 — 1298 I 9.16
0 89.29 O 40.80 o 20.80
o 89.29 ) 8.80 E 8.80
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Besonders auffillig ist, dass der Punkt meist falsch erkannt wurde. Dies ist hauptsidchlich
auf die geringe Grofle und fehlende Struktur des Zeichens zuriickzufiihren. Da die Stroke-
Représentation eines Symbols auf die gleiche GroBe skaliert wird, fiihrt dies bei dem Punkt
zu einer hohen Varianz der normalisierten Form. Tabelle {.2]zeigt die am héufigsten falsch
erkannten Zeichen fiir die benutzerunabhéngige Auswertung. Genau wie im vorherigen
Fall fiihrt der Punkt wieder die Liste mit der hochsten Falscherkennungsrate an. Wenig
verwunderlich ist die hohe Verwechslungsrate zwischen ,,0%, ,,0* und ,,0" aus dem dritten
Abschnitt der Tabelle.

4.2.3 Ergebnis

Die $-Recognizer liefern trotz des groBen Zeichensatzes von 120 Symbolen immer noch
relativ gute Ergebnisse, obwohl nur wenige Samples trainiert wurden. Die wichtigsten
Schliisse, die sich aus den Statistiken ziehen lassen, werden an dieser Stelle noch einmal
kurz zusammengefasst.

* Beim $N-Recognizer sollte in diesem Kontext nur die Konfiguration $N=ttt oder
$N=tft verwendet werden.

» Beim Einsatz des $N-Recognizer diirfen Symbole maximal aus vier bis fiinf Strokes
bestehen, da der Speicherbedarf sonst explosionsartig ansteigt.

* Bei Systemen mit stark beschrinktem Arbeitsspeicher sollte deshalb nur der $P-
Recognizer eingesetzt werden.

* Manche Zeichen, wie vor allem der Punkt, sind aufgrund ihrer Gestalt nur sehr
schwer zu erkennen. Hierfiir konnte der Algorithmus mit einer zusétzlichen Kompo-
nente erweitert werden, die zusétzlich die Grofie des Zeichens miteinbezieht.

* Um hohe Erkennungsraten zu erzielen, sollte das Programm von derselben Person
trainiert werden, die dies spéter auch verwendet.
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Im Rahmen dieser Arbeit wurden mehrere verschiedene Ansitze zur Erkennung hand-
schriftlicher mathematischer Ausdriicke untersucht. Dabei wurden neben Programmen, die
exakt fiir diese Aufgabe konzipiert sind, auch Implementierungen in Betracht gezogen, die
eigentlich fiir die OCR gedruckter Schriftstiicke entwickelt wurden. Es stellte sich jedoch
heraus, dass es kein Open-Source-Programm gibt, das alle in Abschnitt gestellten
Anforderungen erfiillt. Dariiber hinaus sind hier die Erkennungsraten oft unzureichend
und eine Erweiterung, sodass alle bendtigten Zeichen und Konstrukte unterstiitzt werden,
ist oftmals nicht oder nur mit sehr viel Aufwand moglich. Das grofite Hindernis hierbei
sind meist die fehlenden Informationen zur Erstellung der Konfigurationsdateien, was
es schwierig gestaltet, diese anzupassen. Ein weiteres Defizit stellen die teilweise nicht
verOffentlichten Trainingsdaten dar.

Die genannte Problematik ergibt sich hiufig bei Open-Source-Software, welche auf
neuronalen Netzen basiert. Der Quelltext wird zwar als frei verwendbar veroffentlicht,
allerdings gilt dies nicht fiir die zugrundeliegenden Trainingsdaten oder die Werkzeuge,
die fiir das Training verwendet wurden. Dadurch ist es fiir den Anwender des Programms
zwar moglich, es mit der mitgelieferten Konfiguration des neuronalen Netzes auszufiihren,
allerdings kann er diese nur sehr eingeschrinkt oder nicht fiir seine eigenen Zwecke
anpassen bzw. erweitern.

Zusammenfassend lésst sich sagen, dass die maschinelle Handschriftenerkennung vor
allem im Bereich mathematischer Ausdriicke ein sehr schwerwiegendes Problem darstellt,
fiir das es aktuell noch keine ausgereifte Losung gibt [RB10a, MVGZG16,[ZMVG16].
Besonders bei den Open-Source-Programmen gibt es noch viel Potential zur Verbesserung.
Unter ihnen gibt es aktuell leider kein bestehendes Programm, welches alle benétigten
Zeichen sowie Konstrukte unterstiitzt und zudem gute Erkennungsraten liefert. Bei der
Analyse der Competition on Recognition of Online Handwritten Mathematical Expressions
hat sich zudem herausgestellt, dass viele Tools im Rahmen von Dissertationen oder
anderen universitiren Arbeiten entwickelt wurden, wobei die Projekte mit Abschluss der
Forschungsarbeit meist eingestellt wurden. Das folgende Zitat von Ray Smith spiegelt den
aktuellen Stand auf diesem Gebiet sehr gut wieder.

,1f there are a lot of papers on a topic, there is most likely no good solution,
at least not yet, so try to use something else.” [Smi16]

Wir haben das Beste aus dieser Situation gemacht, indem wir als Alternative zu den
komplexen Programmen, die auf neuronalen Netzen und Machine-Learning basieren,
die Familie der $-Recognizer untersuchten. Diese einfach aufgebauten Algorithmen sind
auf die Erkennung einzelner, isolierter Zeichen ausgerichtet. Anhand der detaillierten

49



5 Fazit

Untersuchung der Funktionsweise in Abschnitt stellte sich heraus, dass der $N-
und der $P-Recognizer fiir die Erkennung handschriftlicher mathematischer Zeichen
geeignet sind. Basierend auf diesen Erkennungsalgorithmen wurde eine von Grund auf
neue Bibliothek konzipiert und implementiert, welche an unsere Anforderungen angepasst
ist. Die entwickelte, flexibel einsetzbare C++-Bibliothek wurde mithilfe umfangreicher
Testdaten, welche ausschlieBlich fiir diesen Zweck erhoben wurden, hinsichtlich ihrer
Erkennungsrate evaluiert. Die in Kapitel @.2] prisentierten Ergebnisse der Evaluierung
machen deutlich, dass in der benutzerabhingigen Auswertung selbst bei dem verwendeten
Zeichensatz von 120 Symbolen relativ gute Erkennungsraten erzielt werden konnen.
Dariiber hinaus ist ein groBer Vorteil der $-Recognizer, dass neue Zeichen sehr einfach zur
Laufzeit trainiert werden konnen. Das schwerwiegende Problem, dass immer nur einzelne
Zeichen erkannt werden konnen, lieBe sich durch die Entwicklung eines Wizards zur
schrittweisen Eingabe mathematischer Ausdriicke beheben. Eine Moglichkeit wire es hier,
dem Anwender eine Art Raster mit Feldern auf dem Bildschirm anzuzeigen. In die Felder
konnten dann einzelne Zeichen bzw. ganze Funktionsnamen wie sin oder cos eingegeben
werden. Dadurch miisste die Eingabe nicht mehr segmentiert werden und die Zeichen
konnen einzeln vom Algorithmus erkannt werden. Diese Erweiterung der $-Recognizer
kann im Rahmen zukiinftiger Arbeiten weiter fortgefiihrt werden. Die implementierte
Dollar-Recongnizer-Bibliothek bietet hierfiir zusammen mit ihrer Evaluierung eine gute
Grundlage.
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