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NOTATION

Bei der Verwendung mathematischer Ausdriicke in dieser Arbeit werden alle Variablen,
Funktionen und Argumente jeweils an der Stelle definiert, an der sie zuerst erscheinen.

Im Folgenden wird eine Ubersicht der in dieser Dissertation verwendeten Notationen und

Symbole gegeben.

Analysis
f(a),fhame(a) Funktionswert von f bzw. f,4me fiir das Element a
f:A—B die Funktion f bildet von der Menge A in die Menge B ab
?:_01, Y oacA Summe von ¢ = 0 bis n — 1 bzw. iiber alle Elemente in der Menge A
fxg Faltung der Funktionen f und g
f! Erste Ableitung der Funktion f
% Partielle Ableitung der Funktion f nach a
\Y8i Gradient der Funktion f
Arithmetik
a Skalar
[a, b] Intervall der reellen Zahlen zwischen a und b (einschliefllich)
Vva Quadratwurzel aus a
a” z-te Potenz von a
log(a) Logarithmus von a zur Basis 2
e Eulersche Zahl
a-b Skalare Multiplikation
a=b (mod ¢) a und b sind kongruent modulo ¢

Stochastik

Abrundung von a zur nichsten Ganzzahl

P(A| B)  Wahrscheinlichkeit von A unter der Voraussetzung B

Var(A) Standardabweichung der Zufallsvariable A
Cov(A, B) Kovarianz der Zufallsvariablen A und B
Std(A) Standardabweichung der Zufallsvariable A
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Mengenlehre

A Menge

{a|T(a)}  Menge der Elemente a, welche die Bedingung T(a) erfiillen

{a,...,b}  Menge aller ganzen Zahlen zwischen a und b (einschlieflich)
AUB Vereinigung der Mengen A und B
ANB Durchschnitt der Mengen A und B

A*, A¥Y)  Vektorrdume

R,IN,Z Menge der reellen, natiirlichen bzw. ganzen Zahlen
|A| Kardinalitidt der Menge A
. Ayn—1
al® i-tes Element der Menge A = {a(J)} '
7=0
A Durchschnittswert der Menge A, d. h. ﬁ ZL’SJ La)

Lineare Algebra

a Spaltenvektor
Matrix
a; i-tes Element des Vektors a
A;j Element der Matrix A in der Zeile i und der Spalte j
A; i-te Zeile der Matrix A

A.; i-te Spalte der Matrix A

a-b Skalarprodukt

A-B  Produkt der Matrizen A und B

A ®B Hadamard-Produkt der Matrizen A und B
al|b Konkatenation der Vektoren a und b

|lal] Léange des Vektors a

AT a7 Transponierte Matrix von A bzw. transponierter Vektor von a

In einigen Féllen wird eine skalare Funktion f(-) auf ein Argument in Vektor-, Matrix-
oder Mengenform angewendet. Falls nicht anders angegeben, wird in diesen Féllen f(-)
elementweise auf alle Elemente des Vektors, der Matrix oder der Menge angewendet. Zu-
dem konnen Variablennamen von Matrizen, Vektoren und Mengen zur besseren Lesbarkeit
mit einem hochgestellten Symbol oder einer natiirlichen Zahl versehen werden, z.B. A(i)7
a'Y und A Fiir skalare Variablen werden zur besseren Lesbarkeit tiefgestellte Symbole
verwendet.
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EINLEITUNG

Seit mehreren Jahrzehnten werden weltweit historische Dokumentenbestéinde von Insti-
tutionen, Unternehmen und Organisationen digitalisiert. Inzwischen wurden bereits meh-
rere Milliarden Dokumente in eine elektronische Form iiberfithrt und damit der breiten
Offentlichkeit zugéinglich gemacht [48]. Nach diesem grofen Erfolg hinsichtlich der Bewah-
rung von Informationen ist die Entwicklung geeigneter Technologien fiir eine effiziente
Suche, Indexierung und Exploration dieser Dokumentenmengen erforderlich. Ahnlich wie
bei Websuchmaschinen sind die Anspriiche der Nutzer an die Suchfunktionen digitaler
Bibliotheken enorm gestiegen. Die Erwartungen der Nutzer gehen weit iiber eine einfache
Stichwortsuche hinaus. Vielmehr wird eine benutzerfreundliche und effiziente Exploration
digitaler Bibliotheken mit natiirlichsprachlicher Interaktion zur Informationsbeschaffung
erwartet. Dies erfordert die Entwicklung von intelligenten Systemen, welche die natiirlich-
sprachlichen Inhalte in den Dokumenten automatisiert erfassen und analysieren. Dabei
haben Textanalyseansitze aus dem Natural Language Processing (NLP)-Bereich speziell
in den letzten Jahren erhebliche Fortschritte erzielt und werden bereits erfolgreich in einer
Vielzahl von realen Anwendungen eingesetzt [4, 42, 122].

Die textuellen Inhalte der digitalisierten Dokumente liegen jedoch nicht zwangsldufig
in einem maschinenlesbaren Format vor, sondern werden oftmals durch Bilder von hand-
schriftlich verfassten Texten reprasentiert. Die semantische Analyse dieses Eingabeformats
ist aufgrund der Kombination von visuellen und textuellen Eigenschaften sowie der hohen
Variabilitdt von Handschriften eine anspruchsvolle Aufgabenstellung. Einen intuitiven An-
satz zur semantischen Analyse von Dokumentenbildern bieten sogenannte HTR-basierte
Ansétze, die aus einer sequentiellen Kombination von Handschrifterkennung (engl.: Hand-
written Text Recognition (HTR)) und einem textuellen aufgabenspezifischen NLP-System
bestehen [19, 215]. Bei diesem Verfahren wird der Text im Dokumentenbild zunéchst mit
einem HTR-Modell in ein maschinenlesbares Format umgewandelt und anschlieflend ein
NLP-System auf den erhaltenen Text angewendet. Die beiden Modelle werden unabhéngig
voneinander trainiert, wodurch die Korrektur von Texterkennungsfehlern im semantischen
Modell erschwert bzw. unmoglich wird [29, 189]. Um das Problem der Fehlerfortpflanzung
zu vermeiden, haben sich HTR-freie Modelle etabliert [1, 166, 206]. Diese Ansétze basieren
auf neuronalen Ende-zu-Ende-Architekturen und vermeiden eine explizite Texterkennung.
Obwohl das Problem der Fehlerfortpflanzung durch HTR-freie Ansétze zumindest tech-
nisch abgemildert werden kann, haben sie den grundlegenden Nachteil, dass sie wichtige
Fortschritte aus dem NLP-Bereich, wie z.B. vortrainierte semantische Worteinbettungen,
nicht ohne weiteres nutzen kénnen.

Beide Anséitze weisen fiir die semantische Analyse von handgeschriebenen Dokumen-
tenbildern theoretische Vor- und Nachteile auf. Die Wahl eines optimalen Ansatzes fiir
diese Eingabedaten ist daher eine offene Forschungsfrage. Zur Beantwortung dieser Fra-
ge werden in der vorliegenden Arbeit sowohl ein HTR-basierter als auch ein HTR-freier
Ansatz vorgestellt und anhand einer Reihe von Benchmarks fiir die semantische Analyse
handgeschriebener Dokumentenbilder evaluiert. Ein Hauptproblem der HTR-freien Ansét-
ze ist das Fehlen von vortrainierten semantischen Worteinbettungen. Aus diesem Grund
wird in dieser Arbeit ein cross-modaler Ansatz zur Wissensdestillation vorgestellt, mit
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dem das in der textuellen Doméane gewonnene semantische Wissen effizient in die visuelle
Doméne iibertragen werden kann, ohne dabei eine explizite Texterkennung durchzufiihren.
Ein entscheidender Punkt in diesem Integrationsprozess ist die Abbildung von handge-
schriebenen Wortbildern in einen textuell vortrainierten semantischen Worteinbettungs-
raum unter Verwendung eines neuronalen Faltungsnetzwerks (engl.: Convolutional Neural
Network (CNN)). Dabei wird in dieser Arbeit detailliert auf die Herausforderungen einer
solchen Abbildung eingegangen und verschiedene Optimierungsansétze vorgestellt.

In dieser Dissertation werden vier Forschungsbeitriage auf dem Gebiet der semantischen
Analyse von Dokumentenbildern geleistet. Diese Beitrage werden im Abschnitt 1.1 ausfiihr-
lich beschrieben und es wird angegeben, ob und wo Teile der Beitrage bereits veroffentlicht
wurden. Eine detaillierte Ubersicht iiber die Gliederung der Arbeit ist im Abschnitt 1.2
aufgefiihrt.

1.1 BEITRAGE

Bei der Entwicklung der in dieser Arbeit vorgestellten Ansdtze wurden zahlreiche Beitrage
auf dem Gebiet der semantischen Analyse von handschriftlichen Dokumentenbildern ge-
leistet. Alle Beitrdge wurden bereits auf etablierten wissenschaftlichen Konferenzen, Work-
shops oder in Fachzeitschriften veroffentlicht. Im Folgenden werden die Forschungsbeitriage
detailliert beschrieben, wobei im Falle gemeinsamer Publikationen die individuellen Bei-
trage des Autors dieser Arbeit aufgefiihrt sind.

Erstellung und Veréffentlichung von Datensdtzen fiir die semantische Analyse von
handschriftlichen Dokumentenbildern

Die semantische Analyse von handschriftlichen Dokumentenbildern ist ein noch junges
Forschungsgebiet, weshalb bisher nur wenige Benchmarks fiir das Training und die Evalu-
ierung entsprechender Modelle zur Verfligung stehen. Im Forschungsbereich der Erkennung
und Verlinkung von benannten Entitaten (engl.: Named Entities (NEs)) auf handschriftli-
chen Dokumentenbildern existieren bisher nur private [22, 202], synthetisch generierte [22]
oder teilstrukturierte [161] Datensétze. Die fehlenden Daten behindern den Fortschritt in
diesem Bereich massiv, da insbesondere im Zusammenhang mit den neuronalen Modellen
annotierte Trainingsdaten von grofier Relevanz sind. Dariiber hinaus ist die Vergleichbar-
keit mit Ansdtzen aus der Literatur nur eingeschrankt moglich, da die Evaluierung héufig
auf urheberrechtlich geschiitzten oder unveréffentlichten Datensédtzen mit automatisiert
erstellten Annotationen erfolgt [166]. Hinzu kommt die Verwendung unterschiedlicher Me-
triken und Protokolle bei der Evaluierung bereits verdffentlichter Ansétze in diesem Be-
reich. Aus diesen Griinden wurden im Laufe der Dissertation bekannte Datensétze aus
der Dokumentenanalyse manuell mit Named Entity Recognition (NER)- als auch Named
Entity Linking (NEL)-Annotationen [211, 215] annotiert und zusammen mit einer opti-
mierten Verteilung von Trainings-, Test- und Validierungsdaten verdffentlicht. Dartiber
hinaus wurde ein Evaluierungsprotokoll fiir die NER- und NEL-Aufgaben festgelegt. Die
Datensédtze umfassen sowohl moderne als auch historische Bilder von handgeschriebenen
Dokumenten, die natiirlichsprachlichen Text in englischer Sprache enthalten. Die NER-
und NEL-Datensatze wurden bereits in [211, 215] veroffentlicht. In beiden Publikationen
war der Autor dieser Dissertation fiir die Planung und Umsetzung des manuellen An-
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notationsprozesses sowie fiir die Durchfiihrung der Experimente auf diesen Datensétzen
verantwortlich.

Entwicklung und Vergleich von HTR-freien und HTR-basierten Ansdtzen zur
semantische Analyse von handschriftlichen Dokumentenbildern

Fir die semantische Analyse von handschriftlichen Dokumentenbildern ist die Wahl eines
optimalen Ansatzes nach wie vor eine offene Forschungsfrage. In der Literatur haben sich
sogenannte HTR-freie [133, 166, 207] und HTR-basierte [19, 215] Ansétze fir diese Aufga-
be etabliert, wobei es sowohl Argumente fiir den einen als auch fiir den anderen Ansatz gibt.
Der HTR-basierte Ansatz besteht aus einem zweistufigen Prozess, bei dem zunéchst das
Dokumentenbild mit einem Handschrifterkennungsmodell in ein maschinenlesbares For-
mat umgewandelt wird. AnschlieBend wird ein anwendungsspezifisches NLP-Modell auf
diese Ausgabe angewendet. Das HTR-freie Verfahren hingegen vermeidet eine explizite
Texterkennung und wandelt die Dokumente in vektorielle statt in textuelle Reprasentatio-
nen um, die dann als Eingabe fiir anwendungsspezifische semantische Modelle dienen. Im
Rahmen dieser Arbeit werden sowohl ein HTR-basiertes als auch ein HTR-freies Verfahren
entwickelt und hinsichtlich semantischer Benchmarks verglichen. Fiir die Realisierung des
HTR-basierten Verfahrens wird ein geeignetes Handschrifterkennungsmodell reimplemen-
tiert. Zudem werden Question Answering (QA)-, Word Spotting (WS)- und NER-Modelle
aus dem NLP-Bereich implementiert und mit dem HTR-Modell in geeigneter Weise fiir die
Analyse handschriftlicher Dokumentenbilder kombiniert. Fiir den HTR-freien Ansatz wird
ein CNN zur Transformation von Wortbildern in vektorielle Représentationen vorgestellt
und geeignete semantische Modelle entwickelt, die auf vektorieller statt textueller Eingabe
basieren. Vorldufige Versionen und Ergebnisse der vorgestellten Ansétze wurden bereits
in Konferenzbeitragen verdffentlicht. In [215] wird das HTR-basierte Modell fiir die NER-
Aufgabe und in [213] das HTR-freie Modell fiir die QA-Aufgabe vorgestellt. In beiden
Veroffentlichungen war der Autor dieser Dissertation fiir den Entwurf der Architekturen
und die Durchfiithrung der Experimente verantwortlich.

Entwicklung eines effizienten Ansatzes zur Integration von vortrainierten
semantischen Informationen aus der Textdomdne in das HTR-freie Modell

HTR-freie Modelle erzielen im Vergleich zu HTR-basierten Anséitzen auf den meisten se-
mantischen Benchmarks in der Literatur geringere Leistungen, obwohl sie das Problem der
Fehlerfortpflanzung von HTR-basierten Modellen beheben. In dieser Arbeit wird die Hypo-
these vertreten, dass dieser Leistungsunterschied hauptséchlich auf die Nichtberiicksichti-
gung von vortrainierten semantischen Worteinbettungen in HTR-freien Modellen zurtickzu-
fithren ist. Ein wesentlicher Beitrag dieser Arbeit ist die Entwicklung eines cross-modalen
Destillationsansatzes, mit dem semantische Informationen aus vortrainierten textuellen
Worteinbettungsmodellen effizient in HTR-freie Modelle integriert werden konnen. Das
Destillationsverfahren basiert auf einem Lehrer-Schiiler-Ansatz, bei dem eine Abbildung
von handschriftlichen Wortbildern in einen vortrainierten semantischen Worteinbettungs-
raum mit einem CNN erlernt wird. Dabei besteht das Lehrermodell aus einem textuell
vortrainierten semantischen Worteinbettungsmodell und das Schiilermodell aus einem zu-
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fallig initialisierten CNN. Das Training basiert auf manuell annotierten handschriftlichen
Wortbildern, wobei das Wortbild als Eingabe fiir das CNN und dessen textuelle Annotati-
on zur Generierung der Zielrepriasentationen mit dem Lehrermodell verwendet wird. Nach
dem Training des CNNs kénnen semantische Wortbildreprésentationen mit dem Schiiler-
modell vorhergesagt werden, ohne dass eine explizite Texterkennung durchgefiihrt werden
muss. In dieser Arbeit werden zudem Ansétze zur optimalen Integration des Schiilermo-
dells in das HTR-freie Verfahren vorgestellt und evaluiert. Der Ansatz der cross-modalen
Wissensdestillation und die zugehorigen Evaluationen wurde bereits in [216] veréffentlicht.
Der Autor dieser Dissertation war sowohl fiir die Entwicklung der Methodik als auch fiir
die Durchfiihrung der Experimente verantwortlich.

Entwicklung und Analyse von Strategien zur Optimierung einer robusten
semantischen Reprdsentation fiir handschriftliche Wortbilder

Das in dieser Arbeit vorgestellte Verfahren zur cross-modalen Wissensdestillation basiert
auf einer robusten Abbildung von handschriftlichen Wortbildern in einen vortrainierten se-
mantischen Worteinbettungsraum. Ein zentraler Parameter dieses Verfahrens ist die Wahl
eines geeigneten Modells zur semantischen Wortreprésentation. Daher werden in dieser Ar-
beit semantische Worteinbettungsmodelle aus dem NLP-Bereich hinsichtlich ihrer Eignung
zur semantischen Repréasentation von handschriftlichen Wortbildern evaluiert. Ein zentra-
les Problem des Destillationsverfahrens ist die unzureichende Représentation von semanti-
schen Eigenschaften fiir Worter, die nicht im Trainingsprozess der Destillation vorkamen.
Insbesondere die geringe Anzahl von manuell annotierten Trainingsdaten in der Hand-
schriftdoméne ist in diesem Zusammenhang problematisch. Zur Losung dieses Problems
werden die Auswirkungen der Hinzunahme synthetisch generierter Wortbilder wéhrend
des Destillationsprozesses evaluiert. Ein weiterer Ansatz zur Erhéhung der Robustheit von
Wortbildrepriasentationen besteht in der Entwicklung einer geeigneten Kombination aus
syntaktischen und semantischen Worteinbettungen. Die Idee dieser Kombination basiert
auf der hohen Robustheit fiir die Vorhersage der syntaktischen Représentation auf hand-
schriftlichen Wortbildern, sodass auch bei einer fehlerhaften Vorhersage der semantischen
Représentation die Information iiber die Syntax des Wortes fiir nachfolgende Modelle zur
Verfiigung steht. Vorldufige Versionen und Ergebnisse der vorgestellten Ansétze wurden
bereits in [210], [212] und [214] veroffentlicht. Dabei werden in [214] die Herausforderungen
einer semantischen Wortbildrepréasentation identifiziert und ein optimierter Ansatz zur se-
mantischen Schliisselwortsuche sowie eine neue Bewertungsmetrik vorgestellt. In [210] wird
das Verfahren zur geeigneten Kombination semantischer und syntaktischer Worteinbettun-
gen und in [212] die Analyse semantischer Worteinbettungsverfahren aus dem NLP-Bereich
hinsichtlich ihrer Eignung zur semantischen Repréasentation von handschriftlichen Wortbil-
dern préasentiert. In den Veroffentlichungen war der Autor dieser Dissertation sowohl fiir
die Konzeption der Ansétze als auch fiir die Durchfithrung der Experimente verantwortlich.

1.2 AUFBAU DER ARBEIT

Der Hauptteil dieser Arbeit ist in sieben Kapitel gegliedert, wobei das vorliegende Kapitel
als Einleitung und Motivation dient. Die iibrigen Kapitel sind wie folgt strukturiert:



1.2 AUFBAU DER ARBEIT

Kap. 2: METHODISCHE GRUNDLAGEN

Die in dieser Arbeit verwendeten Anséitze basieren auf dem maschinellen Lernen mit neuro-
nalen Modellen. Folglich werden in diesem Kapitel sowohl die Grundlagen neuronaler An-
sitze als auch die fiir diese Arbeit relevanten neuronalen Architekturen vorgestellt. Dabei
wird die Entwicklung von einem einzelnen Perzeptron bis zum Training eines mehrschichti-
gen Perzeptrons beschrieben. Zudem wird das Konzept der Faltungsnetzwerke sowie eine
spezielle Architekturen zur effizienten Verarbeitung von Bilddaten vorgestellt. Abschlie-
Bend werden Modelle zur Verarbeitung sequentieller Daten eingefiihrt, wobei insbesondere
auf rekurrente Ansitze und Transformer-Architekturen eingegangen wird.

Kap. 3: SEMANTISCHE DOKUMENTENBILDANALYSE

Dieses Kapitel bietet einen Uberblick iiber das relativ neue Forschungsgebiet der semanti-
schen Dokumentenbildanalyse. Dabei handelt es sich um ein interdisziplinires Forschungs-
feld der Dokumentenbildanalyse und des NLP. Das Kapitel beginnt mit einer Einfiihrung in
die beiden Disziplinen und bietet anschliefend einen detaillierten Literaturiiberblick tiber
die Anwendungsgebiete der semantischen Dokumentenbildanalyse. Aufgrund der grofien
Anwendungsvielfalt in diesem Bereich beschrénkt sich der Literaturiiberblick auf drei re-
prasentative semantische Aufgaben. Bei diesen Aufgaben handelt es sich um das Informa-
tion Retrieval, die NER und das QA. Zunéchst werden die Aufgaben ausfiihrlich definiert
und beschrieben. Anschlielend wird die Literatur nach dem erwarteten Eingabeformat ge-
gliedert und die wichtigsten Fortschritte in den jeweiligen Anwendungsgebieten vorgestellt.
Dabei werden sowohl Ansétze fiir bildbasierte als auch fiir maschinenlesbare Dokumente
berticksichtigt. Am Ende des Kapitels werden die Vor- und Nachteile der betrachteten An-
sétze zusammengefasst und eine Motivation fiir die in dieser Arbeit vorgestellte Methodik
gegeben.

Kap. 4/: NEURONALE MODELLE ZUR SEMANTISCHEN DOKUMENTENBILDANALYSE
Fir die semantische Analyse von handgeschriebenen Dokumentenbildern werden in diesem
Kapitel zwei Anséatze vorgestellt. Der erste Ansatz basiert auf der sequentiellen Anwendung
eines Texterkenners und eines anwendungsspezifischen NLP-Modells. Der zweite Ansatz
vermeidet eine explizite Texterkennung und wandelt das Dokumentenbild zunéchst in eine
Sequenz von vektoriellen Repréasentationen um, die anschlieend von einem anwendungs-
spezifischen semantischen Modell verarbeitet werden. In diesem Kapitel werden fir beide
Ansétze die einzelnen Komponenten detailliert vorgestellt. Hierbei wird speziell auf die
Texterkennung beziehungsweise die Wortbildeinbettung sowie auf die Modelle fiir die se-
mantische Schliisselwortsuche, die NER und das QA eingegangen.

Kap. 5: CROSS-MODALE WISSENSDESTILLATION

In diesem Kapitel wird eine cross-modale Destillationsstrategie zur Integration von se-
mantischem Wissen aus textuell vortrainierten Worteinbettungsmodellen in das HTR-freie
Verfahren vorgestellt. Der Ansatz basiert auf einer robusten Abbildung von handschrift-
lichen Wortbildern in einen vortrainierten semantischen Worteinbettungsraum, ohne eine
explizite Texterkennung durchzufithren. Dazu werden zunéchst vielversprechende textu-
elle Worteinbettungsmodelle aus dem NLP-Bereich préasentiert. Anschliefend wird eine
geeignete Kombination aus semantischer und syntaktischer Worteinbettung als robuste
semantische Wortbildreprasentation vorgeschlagen. Um das Problem von Datensétzen mit
wenigen annotierten Trainingsdaten zu l6sen, wird eine annotationsfreie Destillationsstra-
tegie vorgestellt, die auf synthetisch generierten Wortbildern basiert. Das Kapitel schliefit
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mit der Beschreibung von drei Strategien zur Integration des semantischen Einbettungs-
modells in den HTR-freien Ansatz.

Kap. 6: EXPERIMENTELLE EVALUATION

In diesem Kapitel wird eine qualitative und quantitative Bewertung der HTR-freien und
HTR-basierten Ansdtze anhand von drei verschiedenen semantischen Aufgaben vorgenom-
men. Dazu wird die Leistungsfahigkeit der Modelle anhand bewéahrter Benchmarks gemes-
sen und mit Ansitzen aus der Literatur verglichen. Die Benchmarks und Bewertungskrite-
rien werden zu Beginn des Kapitels préasentiert. Anschlieffend werden die konzeptionellen
Designentscheidungen des vorgestellten Ansatzes zur Wissensdestillation untersucht und
die Auswirkungen auf die Leistung des HTR-freien Ansatzes analysiert. In einer abschlie-
Benden Diskussion werden weiterfithrende Experimente zum Vergleich der Robustheit von
HTR-freien und HTR-basierten Ansétzen vorgestellt.

Kap. 7: FAZIT

In diesem Kapitel werden die wichtigsten Erkenntnisse und Resultate aus den Experimen-
ten dieser Arbeit zusammengefasst. Zudem wird ein Ausblick iiber potentiell zukiinftige
Forschungsarbeiten im Bereich der HTR-freien semantischen Analyse von handschriftli-
chen Dokumentenbildern gegeben.

Anhang

Nach dem Hauptteil der Arbeit folgt ein Anhang, der eine ausfiihrliche Liste der Publika-
tionen des Autors, weitere Ergebnisse der experimentellen Auswertungen, das Literatur-
verzeichnis und eine Liste mit Definitionen aller verwendeten Akronyme enthélt.
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In diesem Kapitel werden die methodischen Grundlagen dieser Arbeit vorgestellt. Die
in der vorliegenden Arbeit verwendeten Ansétze basieren auf dem maschinellen Lernen
mit neuronalen Netzwerken. Daher werden im Abschnitt 2.1 zunédchst die grundlegen-
den Begriffe und Verfahren des maschinellen Lernens beschrieben. Anschlieend wird ein
detaillierter Uberblick iiber neuronale Netzwerke und die fiir diese Arbeit relevanten neu-
ronalen Architekturen gegeben. Im Abschnitt 2.2 wird die Entwicklung von kiinstlichen
neuronalen Netzwerken ausgehend von einem einzelnen Perzeptron bis hin zum Training
eines mehrschichtigen Perzeptrons dargestellt. Im Abschnitt 2.3 wird das allgemeine Kon-
zept der Faltungsnetzwerke und im Abschnitt 2.4 eine spezielle Architektur zur effizienten
Verarbeitung von Bilddaten vorgestellt. AbschlieBend werden Modelle zur Verarbeitung
sequentieller Daten erldutert, wobei speziell auf rekurrente neuronale Netzwerke (siche
Abschnitt 2.5) und Transformer-Architekturen (sieche Abschnitt 2.6) eingegangen wird.

2.1 GRUNDLAGEN DES MASCHINELLEN LERNENS

Das maschinelle Lernen ist ein Teilgebiet der Kiinstlichen Intelligenz, das sich mit der Ent-
wicklung von Algorithmen und Techniken befasst, die es computergestiitzten Systemen
ermoglichen, aus Daten zu lernen [63, S.8]. Das allgemeine Ziel ist die Entwicklung von
Verfahren, mit denen die Losung eines vorliegenden Problems aus gegebenen Daten auto-
matisch erlernt werden kann, ohne dass ein System explizit fiir das Problem programmiert
werden muss [175]. Diese Ansétze werden vor allem bei komplexen Problemen eingesetzt,
bei denen herkémmliche algorithmische Ansétze nur schwer realisierbar sind. Die Anwen-
dungsgebiete des maschinellen Lernens sind vielfiltig und konnten insbesondere in den
letzten Jahren nahezu alle Branchen und Disziplinen nachhaltig beeinflussen [250, S.26].
Beispiele hierfiir sind das maschinelle Sehen, die automatische Sprachverarbeitung und
das autonome Fahren [250, S.2].

Beim maschinellen Lernen gibt es verschiedene Arten von Lernverfahren, die von den
zur Verfiigung stehenden Daten und dem Ziel des Lernprozesses abhéngen. Fiir jedes die-
ser Verfahren existieren spezifische Techniken, Algorithmen und Anwendungen, die fiir
unterschiedliche Probleme und Datentypen geeignet sind. Im Wesentlichen kénnen drei
Paradigmen des maschinellen Lernens unterschieden werden: iiberwachtes, uniiberwachtes
und bestérkendes Lernen [250, S.7-20]. Das iiberwachte Lernen (engl.: Supervised Lear-
ning) basiert auf annotierten Daten, wobei fiir jedes Element der Trainingsmenge neben
der Eingabe auch die zugehorige Ausgabe gegeben ist. Das Lernziel besteht darin, eine
Abbildungsfunktion zu entwickeln, welche die Beziehung zwischen den Eingaben und den
Ausgaben modelliert, um Vorhersagen fiir neue, noch nicht gesehene Daten zu ermogli-
chen [250, S.7-8]. Beim uniiberwachten Lernen (engl.: Unsupervised Learning) verfiigt das
Modell nur iiber die Eingabedaten ohne die zugehoérigen Ausgaben. Das Modell lernt Mus-
ter und Strukturen in den Daten zu erkennen und kann zur Gruppierung, Segmentierung
oder Datenreduktion verwendet werden [17, S.3]. Das bestérkende Lernen (engl.: Reinforce-
ment Learning) unterscheidet sich grundlegend von den beiden vorhergehenden Ansétzen.
Bei diesem Verfahren interagiert das Modell mit seiner Umwelt, indem es Aktionen aus-
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Abbildung 2.1: Eine Visualisierung der klassischen Vorgehensweise zur Modellbildung mit iiber-
wachten Lernverfahren aus dem Bereich des maschinellen Lernens.

fithrt und dafiir Belohnungen erhélt oder Bestrafungen erfiahrt [17, S.3]. Auf diese Weise
lernt das System Verhaltensregeln in Bezug auf Aktionen, die in verschiedenen Zusténden
ausgefiihrt werden sollten, um die kumulative Belohnung zu maximieren. Typische Anwen-
dungen dieses Lernverfahrens sind Spielstrategien, die Steuerung von Robotern und die
automatische Entscheidungsfindung [250, S.809-810].

Die vorliegende Arbeit beschréankt sich ausschliellich auf das Verfahren des iiberwachten
Lernens mit mathematischen Modellen. Diese Modelle lernen anhand einer vorgegebenen
annotierten Datensammlung die Approximation einer Abbildungsfunktion fiir eine gege-
bene Problemstellung. Trotz der grofien Vielfalt an Aufgaben und Konzepten in diesem
Bereich weisen die iiberwachten maschinellen Lernverfahren eine allgemeine Vorgehenswei-
se bei der Modellerstellung auf [250, S.8]. Dieses Vorgehen ist in Abbildung 2.1 visualisiert
und wird im Folgenden entlang der einzelnen Schritte von der Datenerhebung bis zur
Bereitstellung des Modells beschrieben.

Datenaufbereitung

Die Datenaufbereitung ist ein grundlegender Bestandteil des maschinellen Lernverfahrens
und umfasst neben der Erstellung einer annotierten Stichprobe auch die Datenvorverar-
beitung und -partitionierung. Dabei sei X die Menge aller moglichen Instanzen, die der
maschinelle Lernalgorithmus beobachten oder verarbeiten kann. Dies kénnen je nach Pro-
blemstellung beispielsweise Bilder, Textdokumente, numerische Datenpunkte, Audioauf-
zeichnungen oder Sensormesswerte sein. Da aus praktischen Griinden tiblicherweise nicht
alle Instanzen aus X erfasst und beim Training beriicksichtigt werden kénnen, wird eine
Stichprobe fiir die Erstellung und Bewertung des Modells bendtigt. Dazu werden zuerst
Daten aufgenommen bzw. gesammelt, die fiir das spezifische Problem relevant sind und fiir
das Training und die Evaluierung des Modells verwendet werden. Die Daten miissen fiir
das Problem représentativ sein, um eine Anndherung an die reale Abbildungsfunktion zu
ermoglichen und eine aussagekriftige Bewertungsgrundlage zu bieten [250, S.6]. Der Pro-
zess des iiberwachten Lernens erfordert neben der Erfassung der Daten auch die Vorgabe
der gewiinschten Ausgabe fiir jedes Element der Stichprobe. Dies ist ein ressourcenintensi-
ver Prozess, der in der Regel einen hohen Zeit- und Kostenaufwand erfordert [250, S.119].
In diesem Zusammenhang sei D = {(z(®), () ... (2~ y=1)}, die annotierte Stich-
probe, wobei (¥ € X die Eingabe und y() dessen gewiinschte Ausgabe ist.

Sobald die Daten erfasst sind, miissen diese in der Regel vorverarbeitet werden, um si-
cherzustellen, dass sie in einem fiir das Modell geeigneten Format vorliegen. Dazu gehéren
Aufgaben wie die Datenbereinigung, die Behandlung fehlender Werte und die Eliminierung
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von Ausreiflern [250, S.40]. Dariiber hinaus besteht das Ziel der Vorverarbeitung darin, die
Eingabedaten fiir die weitere Verarbeitung im Modell zu verbessern [17, S.2-3]. Dabei wird
davon ausgegangen, dass das Problem nach der Vorverarbeitung fiir das Modell leichter zu
16sen ist [63, S.453-454]. Dies kann z.B. die Umwandlung eines Farbbildes in ein Graustu-
fenbild oder die Entfernung von Stoppwortern aus der Eingabe in einer Textverarbeitung
sein.

Am Ende der Datenaufbereitung wird die annotierte Stichprobe in drei disjunkte Men-
gen aufgeteilt: Trainingsdaten, Validierungsdaten und Testdaten. Die Trainingsdaten wer-
den zum Trainieren des Modells verwendet. Mit den Validierungsdaten wird die Leistung
des Modells wahrend des Trainings iiberwacht und wichtige Hyperparameter optimiert.
Der Testdatensatz wird verwendet, um die endgiiltige Leistung des Modells nach dem
Training zu bewerten.

Merkmalsextraktion

Zur Verarbeitung der Eingabedaten mit einem maschinellen Lernverfahren werden die
Daten in eine numerische Merkmalsreprisentation transformiert [17, S.2]. Dieser Prozess
ermoglicht zudem eine vereinfachte Losung der Aufgabenstellung fiir das Modell, indem
problemrelevante Informationen bzw. Merkmale aus den Rohdaten extrahiert und irrele-
vante Informationen verworfen werden. Bei der Merkmalsextraktion werden generell zwi-
schen dem Kklassischen und Deep Learning (DL)-basierten Ansétzen unterschieden [250,
S.28]. Die klassische Merkmalsextraktion erzeugt Merkmale manuell oder halbautoma-
tisch, wiahrend diese beim DL automatisch aus den Trainingsdaten gelernt werden. Der
klassische Ansatz ist ein zeitaufwindiger und kreativer Prozess, der Fachwissen iiber die
Daten und das Problem erfordert, um die bestmoglichen Merkmale zu extrahieren [63,
S.4]. Dabei sind heuristische und analytische Methoden etabliert. Wahrend die heuristi-
schen Methoden auf vordefinierten Regeln, Annahmen und Fachwissen basieren, verwen-
den die analytischen Methoden mathematische bzw. statistische Verfahren zur Extraktion
relevanter Merkmale aus den Trainingsdaten [63, S.147]. Die analytischen Methoden ba-
sieren auf der Optimierung eines vorgegebenen Kriteriums und fiihren dabei héufig eine
Dimensionsreduktion der Eingabedaten durch [63, S.147]. Ein Beispiel fiir ein analytisches
Verfahren ist die Hauptkomponentenanalyse [63, S.147-150]. Im Gegensatz zur klassischen
Merkmalsextraktion, konnen DL-Modelle komplexe Merkmale und Muster direkt aus den
Rohdaten lernen und extrahieren [63, S.5]. Dieses Vorgehen ist besonders wirksam bei
der Verarbeitung von unstrukturierten Daten wie Bildern, Texten und Audiosignalen, da
diese oft komplexe Merkmale enthalten, die schwierig manuell zu modellieren sind [63,
S.3]. Der DL-Ansatz hat den grundsétzlichen Vorteil, dass die Merkmalsextraktion und
das problemspezifische Modell nicht einzeln, sondern durchgéngig optimiert werden [250,
S.28].

Modellauswahl

Die Auswahl eines geeigneten Modells bzw. einer Modellarchitektur ist von der Problem-
stellung, den Daten und den verfiighbaren Ressourcen abhéngig. In der Literatur existiert
eine Vielzahl von Ansétzen mit unterschiedlichen Vor- und Nachteilen hinsichtlich der Leis-
tungsfahigkeit, Interpretierbarkeit, Flexibilitdt und Anwendbarkeit auf verschiedene Da-
tentypen und Problemstellungen [142, S.20]. Die am weitesten verbreiteten Verfahren sind
lineare Modelle, baumbasierte Ansétze, Support Vector Machines und kiinstliche neurona-
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le Netzwerke [142, S.20]. Lineare Modelle, wie z.B. die lineare Regression, stellen eines der
elementarsten Modelle fiir das iiberwachte Training dar, bieten jedoch oft nicht die erfor-
derliche Flexibilitdt, insbesondere wenn komplexe nichtlineare Zusammenhénge modelliert
werden sollen [63, S.15]. Baumbasierte Modelle wie z.B. Entscheidungsbdume verwenden
eine hierarchische Struktur von Entscheidungsregeln, um Vorhersagen zu treffen. Sie bie-
ten eine hohe Interpretierbarkeit und eine héhere Flexibilitit als lineare Modelle [254].
Die Support Vector Machine (SVM) [34] ist ein leistungsféhiger Algorithmus, der eine op-
timale Trennebene zwischen zwei Klassen in hochdimensionalen Merkmalsrdumen findet
und komplexe Entscheidungsregeln modelliert [17, S.326]. Neuronale Netzwerke sind eine
der flexibelsten Modelle, die aus miteinander verbundenen kiinstlichen Neuronen bestehen.
Die neuronalen Modelle kénnen komplexe nichtlineare Beziehungen in den Daten model-
lieren, benotigen dabei jedoch grofie Datenmengen und Rechenressourcen fiir das Training
und sind oft weniger interpretierbar als andere Modelle [250, S.279]. Das No-Free-Lunch
Theorem [47, S.456] besagt, dass es keinen universellen Ansatz fiir das maschinelle Lernen
gibt, der fiir alle Probleme am besten geeignet ist. Dieses Theorem verdeutlicht somit
die Relevanz einer umfassenden Evaluierung verschiedener Ansdtze und Modelle fiir eine
gegebene Situation.

Ein weiterer Bestandteil der Modellauswahl ist die Festlegung der Hyperparameter eines
verwendeten Modells. In der Regel enthalten maschinelle Lernverfahren eine Vielzahl von
Hyperparametern, die nicht gelernt, sondern vorab manuell festgelegt werden miissen [250,
S.859]. Diese Parameter wirken sich auf die Struktur und das Verhalten von Modellen aus
und kénnen deren Leistungsfahigkeit erheblich beeinflussen [250, S.859].

Training

Nach dem das Modell ausgewéhlt ist und die Daten in einem geeigneten Format vorlie-
gen, wird das Modell an die Trainingsdaten angepasst. Dabei wird mit den annotierten
Daten und einem initialen Modell eine Abbildung der Eingabedaten auf die zugehorigen
Ausgaben erlernt. Die maschinellen Lernverfahren basieren nicht auf einer einheitlichen
Vorgehensweise beim Training der Modelle, sondern verwenden stark unterschiedliche Op-
timierungskriterien und -verfahren [93]. Die klassische SVM ist beispielsweise fiir die binére
Klassifikation konzipiert. Das Training besteht aus der Ermittlung einer linearen Trennebe-
ne im Merkmalsraum, welche die Trainingselemente der beiden Klassen trennt und dabei
eine moglichst groffie Distanz zu den am néchsten gelegenen Elementen beider Klassen
aufweist. Neuronale Netzwerke sind hingegen universelle Funktionsapproximatoren [73]
und trainieren das Modell durch Anpassung der Modellparameter mit einem speziellen
iterativen Gradientenabstiegsverfahren [169]. Das Ziel des Trainings ist die Anpassung der
Modellparameter, sodass die Abweichung zwischen der Modellausgabe und der vorgegebe-
nen Ausgabe fiir alle Trainingsdaten moglichst minimal ist [250, S.193].

Trotz der groflen Unterschiede zwischen den Lernverfahren gibt es beim Training der
Modelle einheitliche Herausforderungen, die sich auf die Leistung der Verfahren auswirken.
Ein wesentliches Problem ist die Uber- und Unteranpassung des Modells an die Trainings-
daten [250, S.116]. Bei der Uberanpassung lernt das Modell die Trainingsdaten zu stark
auswendig und verallgemeinert schlecht auf neue Daten. Bei einer Unteranpassung ist das
Modell hingegen zu begrenzt, um die zugrunde liegende Datenstruktur zu erfassen. Zu-
dem sind die Qualitdt und Quantitdt der Daten sowie die verfiigharen Rechenressourcen
in vielen Anwendungsszenarien ein limitierender Faktor fiir die Erstellung eines leistungs-
fahigen Modells. Eine weitere Herausforderung ist die Hyperparameteroptimierung, bei
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der die beste Kombination der Parameter fiir die vorliegende Situation gesucht wird [250,
S.859]. Eine manuelle Anpassung der Hyperparameter ist wihrend des Trainings anhand
der Validierungsdaten und einer geeigneten Metrik moglich.

Bereitstellung

Der abschlieBende Entwicklungsabschnitt ist die Evaluierung des optimierten Modells be-
ziiglich dessen Leistung zur Verarbeitung unbekannter Daten. Dazu wird die Giite des
Modells mit dem Testdatensatz und einer geeigneten Metrik ermittelt. Erzielt das Modell
zufriedenstellende Ergebnisse, wird es fiir den Einsatz in der Produktionsumgebung be-
reitgestellt. Hierbei werden unbekannte Anwendungsdaten ohne zugehorige Annotationen
verarbeitet. Dazu durchlaufen die Eingabedaten die gleiche Vorverarbeitung und Merk-
malsextraktion wie im Training und werden anschliefend als Eingabe fir das trainierte
Modell verwendet, das die finale Ausgabe erzeugt.

2.2 KUNSTLICHE NEURONALE NETZWERKE

Das menschliche Gehirn besteht aus durchschnittlich 86 Milliarden Neuronen, die in einer
netzwerkartigen Struktur organisiert sind [60, 70]. Neuronen bilden neben den Gliazellen
die wohl wichtigste Einheit des Gehirns und sind zur Wahrnehmung, Verarbeitung und
Weiterleitung von Signalen im menschlichen Kérper verantwortlich [60, S.11]. Der Aufbau
eines Neurons besteht unter anderem aus Dendriten, einem Zellkern, einem Axon sowie
Nervenenden [60, S.12]. Die Dendriten nehmen elektrische Signale auf und leiten diese an
den Zellkern weiter. Der Zellkern sammelt die Signale der Dendriten und 16st genau dann
ein Aktionspotenzial aus, wenn die Summe aller Eingangssignale einen bestimmten Schwel-
lenwert tiberschreitet [60, S.12]. Aktionspotentiale sind elektrische Ereignisse, welche die
grundlegende Einheit der Kommunikation zwischen Neuronen bilden. Dabei wandert ein
elektrisches Signal entlang des Axons und bewirkt die Freisetzung von Neurotransmittern,
die dann von den verbundenen Neuronen empfangen und interpretiert werden [60, S.13].

Auf der Basis dieser biologischen Forschungsergebnisse wurden vereinfachte mathema-
tische Modelle des biologischen Neurons zur automatischen Mustererkennung mittels Ma-
schinen entwickelt [136, 139, 162]. Ein erster Ansatz wurde im Jahre 1943 von McCulloch
und Pitts in [136] vorgestellt. Das Modell empfingt n bindre Signale als Eingabe und
erzeugt einen bindren Wert als Ausgabe. Dabei wird die Summe der Eingabewerte x €
{0, 1}" berechnet und bei der Uberschreitung eines festgelegten Schwellenwerts b € IN eine
1 und andernfalls eine 0 ausgegeben. Das McCulloch-Pitts-Neuron ist mathematisch durch
die Funktion mcp : {0,1}" — {0, 1} beschrieben:

n—1 ..
mep() = 1 wenn (Zz’:O a:z) >b (2.1)

0 sonst

Das Modell hat den grundsétzlichen Nachteil, dass der Schwellenwert manuell eingestellt
werden muss und nicht lernbar ist [63, S.15]. Zudem ignoriert das Modell die Bedeutung
der Verbindungsstéirke zwischen den Neuronen, die sich aus der Hebbschen Lernregel [69]
ableitet. Als Erweiterung des McCulloch-Pitts-Neurons entwickelte Frank Rosenblatt 1958
das einschichtige Perzeptron (engl.: Single-Layer Perceptron), das die Erkenntnisse von
Hebb durch gewichtete Eingéinge berticksichtigt und reellwertige Eingaben ermoglicht [162].
Das Perzeptron nach Rosenblatt ist in Abbildung 2.2 visualisiert und mathematisch durch
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Abbildung 2.2: Eine Visualisierung des Perzeptrons nach Rosenblatt [162]. Das Modell erhélt einen
reellwertigen Vektor x als Eingabe und berechnet eine gewichtete Summe, die
schlielich mit einer Stufenfunktion die Ausgabe y bestimmt. Der Bias-Wert ist
durch wq représentiert.

die Funktion f : R™ — R mit

g(x) = <”z: w; - :cz> +b
=0
f(x) = h(g(z))

beschrieben. Dabei reprisentiert & € R™ die Eingabe, w € R" die Gewichte des Modells
und h : R — R eine nichtlineare Aktivierungsfunktion. Das Modell erzeugt zunéchst die
sogenannte Aktivierung des Perzeptrons mit der Funktion g : R™ — R durch Addition
des Bias-Wertes b € R mit der gewichteten Summe der Eingaben. Die Ausgabe des Mo-
dells wird durch Anwendung der Funktion h(-) auf die Aktivierung berechnet, wobei die
Aktivierungsfunktion im klassischen Perzeptron-Modell durch die Schwellenwertfunktion
(engl.: Heaviside Step Function) mit

(2.2)

h(z) 1 wenn g(z) >0 (2.3)

0 sonst

realisiert wird. Die Berechnungen des Perzeptrons kénnen durch die Betrachtung des Bias-
Wertes als zusitzliches Gewicht und der Uberfiihrung der gewichteten Summe als Vektor-
multiplikation vereinfacht werden. Dafiir wird die Eingabe durch = = (1, zg, @1, ..., Zs—1)
und der Gewichtsvektor durch w = (b, wg, w1, ..., w,_1) repriasentiert. Die Berechnung
eines Perzeptrons erfolgt geméf:

f(x) =h <<7§wlml> —l—b)

:h<2w1xl>, mit'wo:bundazo:l
1=0
=h(wT- - x)

Neben dem mathematischen Modell entwickelte Rosenblatt ein Lernalgorithmus zur auto-
matischen Bestimmung der Gewichte fiir linear separierbare, binédre Klassifikationsproble-
me [139, 162].

12
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2.2.1 Mehrschichtiges Perzeptron

Ein einzelnes Perzeptron kann lediglich linear trennbare Funktionen realisieren und daher
insbesondere die logische XOR-Funktion nicht modellieren [139]. Dies ist als XOR-Problem
bekannt und fiithrte unter anderem dazu, dass die Forschung im Bereich der kiinstlichen
neuronalen Netzwerke fiir etwa 20 Jahre weitgehend eingestellt wurde [172, S.24]. Ein ent-
scheidender Beitrag zur Losung dieses Problems ist das mehrschichtige Perzeptron (engl.:
Multi- Layer Perceptron (MLP)). Ein MLP ist ein kiinstliches neuronales Netzwerk, welches
aus einer Eingabe-, mindestens einer verborgenen und einer Ausgabeschicht besteht. Die
Schichten enthalten Neuronen, die zwischen zwei aufeinanderfolgenden Schichten vollstén-
dig vernetzt sind. Dabei ist jedes Neuron einer Schicht unidirektional und nicht zyklisch
mit allen Neuronen der néchsten Schicht verbunden. Zudem gibt es keine Verbindungen
zur vorherigen Ebene und keine Verbindungen, die eine Ebene iiberspringen. Das MLP
gehort zur Klasse der Feedforward-Netzwerke, wobei die Eingabedaten unidirektional von
der Eingabeschicht, iiber die verborgenen Schichten zur Ausgabeschicht flieflen. Formal
besteht ein MLP aus n Schichten, welche auch als Tiefe des Netzwerks bezeichnet werden.
Die Schichten koénnen eine unterschiedliche Anzahl an Neuronen besitzen und werden fiir
die Schicht [ € {0,...,n — 1} des MLPs mit m; € INs( angegeben.

Mathematisch ist das MLP als eine Zusammensetzung von n Funktionen definiert, wobei
die Ausgabe der Schicht [ als Eingabe der Schicht [ + 1 fungiert. Fiir die Eingabe « € R™°
ergibt sich die Ausgabe § € R""-1 des Netzwerks wie folgt:

=1t (10 () (2.5)

Dabei sei f 1) e R™ die Ausgabe der Funktion f ) Rmi-1 — R™ Die Eingabeschicht ist
ausschliellich fiir die Aufnahme der Eingabe in das Netzwerk zustidndig und fithrt keine
weitere Verarbeitung durch. Daraus ergibt sich fiir die Ausgabe der Eingabeschicht:

FO = (2.6)

Die Berechnung der Ausgabe £ fiir die Schicht I € {1,...,n— 1} in einem MLP ist
analog zu den Berechnungen eines Perzeptrons mit

) — p( Wb . pi-1
f ( (f ) (2.7)
g

definiert. Dabei ist g) € R™ die Aktivierung der Neuronen aus der Schicht [ und wird
durch die gewichtete Summe beziiglich der Ausgabe aus der vorhergehenden Schicht be-
rechnet. In diesem Zusammenhang ist W ¢ Rimxmi-1) die Gewichtsmatrix der Schicht
[, wobei Wz(l]) das Kantengewicht von Neuron j in Schicht [ — 1 zu Neuron ¢ in Schicht
[ reprasentiert. Auf die Aktivierungen der Neuronen wird eine elementweise nichtlineare
Funktion h(-) angewendet, die sich fiir jede Schicht unterscheiden kann. Die Nichtlinearitét
der Aktivierungsfunktion ist entscheidend, da das MLP ansonsten nicht aussagekraftiger
wiére als ein linearer Klassifikator [47, S.307]. Eine weitere wesentliche Voraussetzung fiir
das Training eines MLPs ist, dass die verwendeten Aktivierungsfunktionen differenzierbar
sind. Daher wird die Stufenfunktion des Perzeptrons klassischerweise durch eine Sigmoid-
funktion ersetzt [139]:

1
Sigmoid(ggl)) =—0 (2.8)
1+e 9
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Die Verwendung der Aktivierungsfunktion fiihrt jedoch zu einem stagnierenden Lernver-
halten in tiefen Netzwerken. Dies wird in der Literatur als Vanishing Gradient Problem
[250, S.229] bezeichnet und erschwert die Anpassung der Parameter fiir die ersten Schich-
ten des Netzwerks [16, 62]. Durch eine geeignete Normalisierung und die Verwendung der
Rectified Linear Unit (ReLU)-Aktivierungsfunktion mit

relu(ggl)) = max(O,gZ(l)) (2.9)
kann dieses Problem jedoch weitgehend gelost werden [197]. Der wesentliche Vorteil die-
ser Funktion ist die effiziente Berechnung der Ableitung und die Robustheit gegeniiber
verschwindenden Gradienten wéihrend des Lernprozesses.

Mit dem Universellen Approzimationstheorem [73] kann bewiesen werden, dass theo-
retisch alle reellwertigen multivariaten Funktionen mit beliebiger Genauigkeit durch ein
MLP approximiert werden konnen. Dazu geniigt ein dreistufiges MLP mit geeigneten Ge-
wichten, einer hinreichenden Anzahl von Neuronen und einer geeigneten nichtlinearen
Aktivierungsfunktion [73]. Dieses Theorem ist jedoch in der Praxis weitgehend irrelevant,
da die Anzahl der versteckten Neuronen fiir die meisten Funktionen gegen unendlich geht
und geeignete Gewichte bestimmt werden miissen.

2.2.2  Training

Das MLP ist ein mathematisches Modell zur Approximation von Funktionen, das ei-
ne vektorielle Eingabe auf eine gewiinschte Ausgabe abbildet. Das grundlegende Ziel
besteht in einer moglichst genauen Approximation einer zugrundeliegenden Vorhersage-
funktion fiir ein gegebenes Anwendungsproblem [63, S.168]. Neben den manuell festge-
legten Hyperparametern, wie z.B. der Netzwerkarchitektur und den Aktivierungsfunk-
tionen, basiert die Ausgabe mafigeblich auf den Gewichten im Netzwerk. Die Bestim-
mung von adidquaten Gewichten ist nicht trivial und wird standardméflig mit einem {iber-
wachten Lernverfahren realisiert. Dazu wird eine reprisentative, annotierte Stichprobe
D = {(©,yO), ... (21, y(t=1)} des gegebenen Problems verwendet. Das Ziel des
Trainings ist die Bestimmung der Gewichte im Modell, sodass fiir jede Eingabe =9 der
Stichprobe die Ausgabe des Modells @(i) der gewiinschten Ausgabe y(i) moglichst ahnlich
ist. Um dieses Ziel zu erreichen, wird ein Optimierungsproblem mit einer skalaren Ver-
lustfunktion ¢(9,y) € R definiert. Diese Funktion berechnet einen numerischen Wert, der
ein Maf fiir die Abweichung zwischen der vorhersagten und gewiinschten Ausgabe ist. Der
Wert ist minimal, wenn die beiden Ausgaben iibereinstimmen. Durch die Minimierung der
Verlustfunktion wird die Abweichung zwischen der Netzwerkausgabe ¢ € IR™ und der
gewiinschten Ausgabe y € IR™ zugleich minimiert. Ein Beispiel fir eine Verlustfunktion
ist der mittlere quadratische Fehler (engl.: Mean Squared Error (MSE)):

1

ne—1
c(By) =5 D> (¥i—9)° (2.10)
=0

O |

Analytische Verfahren zur Losung des Optimierungsproblems sind oft nicht praktikabel,
insbesondere bei komplexen Modellen mit vielen Parametern [250, S.486]. Eine praktika-
ble Losung bietet der Gradientenabstieg [172, S.719]. Dies ist ein iteratives Optimierungs-
verfahren zur Minimierung differenzierbarer Funktionen. Der Gradientenabstieg optimiert
die Funktionsvariablen lokal, bietet jedoch keine Garantie dafiir, das globale Minimum der

14



2.2 KUNSTLICHE NEURONALE NETZWERKE

Exkurs 1: Kettenregel

Die mehrdimensionale bzw. verallgemeinerte Kettenregel ist fiir

g (hO(m)7h1(m)7 000 7hn-1(m))

wie folgt definiert:

o
0Q
3
L
Q;
0Q
Y
=

(2.13)
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Funktion zu finden [63, S.85]. Das Verfahren basiert auf der Berechnung des Gradienten
der Verlustfunktion und ist fiir die Variable w; des Modells mit

oc(¥,y)

5o (2.11)

definiert. Der Gradient ist ein Vektor, der die Richtung des steilsten Anstiegs der Funktion
angibt und durch Anpassung der Gewichte entgegen dem Gradienten zu einer Verringerung
des Funktionswertes fiihrt [63, S.85]. Konkret werden die Variablen entsprechend einer
Lernrate n € Rs und der Richtung des Gradienten mit

w; (—wj—n-ac(,gyu;jy) (212)
aktualisiert. Die Lernrate bestimmt die Gréfle der Schrittweite in Richtung des Gradien-
ten und ist ein Hyperparameter, der in der Regel manuell eingestellt werden muss. Eine
geeignete Wahl der Lernrate ist wichtig, um eine schnelle Konvergenz und Stabilitéit des
Algorithmus zu gewéhrleisten. Bei einer zu kleinen Lernrate erfolgt die Konvergenz nur
sehr langsam, wahrend bei einer zu groien Lernrate eine Divergenz des Optimierungspro-
zesses auftreten kann [47, S.225]. Die Gewichte werden schrittweise aktualisiert, bis ein
Abbruchkriterium erfiillt ist. Dieses Kriterium kann beispielsweise eine maximale Anzahl
von Iterationen oder das Erzielen eines Verlustes unter einem bestimmten Schwellenwert
sein.

Fiir das Training neuronaler Netzwerke wird der Error-Backpropagation- oder kurz Back-
propagation-Algorithmus [169] verwendet, der weitgehend auf dem Gradientenabstiegsver-
fahren basiert. Der Algorithmus beginnt mit einem Netzwerk aus zufillig initialisierten
oder vordefinierten Gewichten und passt diese iterativ mit den folgenden vier Schritten
an. Im ersten Schritt wird fiir ein Beispiel («,y) aus der annotierten Stichprobe eine Vor-
hersage mit dem Netzwerk durch den Vorwértsdurchlauf (engl.: Forward Pass) berechnet.
Dabei stellt f(”*l) die Ausgabe der letzten Schicht aus dem MLP dar und ist analog
zur Formel 2.5 aus dem vorherigen Abschnitt definiert. Im zweiten Schritt wird die Ab-
weichung zwischen der Vorhersage und der vorgegebenen Annotation des Beispiels unter
Verwendung der Verlustfunktion mit ¢ < f (n—1), y) bestimmt. AnschlieBend werden die an-
teiligen Fehler fiir jedes Gewicht berechnet, indem der Fehler schichtweise, beginnend mit
der Ausgabe, zuriickgefiihrt wird. Im letzten Schritt werden die Gewichte des Netzwerks
analog zum Gradientenabstiegsverfahren mit

de (f(n—1)7 y)

0 o _ .
Wi,j — Wi,j n 8W(l).
Z?]

(2.14)
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angepasst. Dabei beschreibt W() das Kantengewicht von Neuron j in Schicht [ — 1 zu
Neuron ¢ in Schicht [. Die Verlustfunktlon ist nicht direkt nach den Gewichten ableitbar,
sondern basiert auf den Berechnungen der verschachtelten Funktionen im MLP. Zur Be-
rechnung der Ableitung wird die erweiterte Kettenregel (siehe Exkurs 1) auf die Definition
des Perzeptrons (siehe Formel 2.2) angewendet:

(n—1) (n—1) 0] 0

oc(F"Vy) oc(r" V) ol gl 015)
0 - (1) (1) (1) ’

ow of; ogy)  ow})

J J

Dabei représentiert fg-l) die Ausgabe des j-ten Neurons in Schicht [ und ggl)

rung vor Anwendung der Aktivierungsfunktion h(-). Die Ableitung der Neuronenaktivie-
rung nach dem Gewicht ist trivial und ergibt die Ausgabe des Neurons 7 aus der vorherigen
Schicht:

dessen Aktivie-

ag(l) 8{Zmiol ij -fk: }

J _
o o
8Wi,j aWi,j

= =V (2.16)

7

Die Ableitung der Ausgabefunktion eines Neurons nach seiner Aktivierung ist in der Regel
ebenfalls unkompliziert, da dies der Ableitung der Aktivierungsfunktion entspricht:

ofV | on(g!

8g§-l) - agj@

) =1 (g)") (2.17)

Die Ableitung der Verlustfunktion nach der Ausgabe des Neurons j in Schicht | erfordert
eine Fallunterscheidung zwischen der Ausgabeschicht und den restlichen Schichten des
Netzwerks. Fir die Neuronen der Ausgabeschicht ist die Berechnung weitgehend trivial
und entspricht fiir die MSE-Verlustfunktion der Differenz zwischen der gewiinschten und
der vorhergesagten Ausgabe am Ausgang j:

oc (f("*l),y)

— (n—1)
afgn’l) =Y~ J; (2.18)

Fiir die Neuronen der Schichten 0 <1 < n — 2 ist aufgrund der schichtweisen Berechnungen
im MLP die Anwendung der erweiterten Kettenregel notwendig:

dc (f(n71)7 y) mi He (f(n*1)7 y) 8f(l+1) 09(“‘1)

k 09,
of = ofY agt of (2.19)
—_—— —

I+1 _ (141)
:h’(gﬁj >> = Wik

Die letzten beiden Terme kénnen problemlos berechnet werden, wahrend fiir den ersten
Term eine rekursive Berechnung erforderlich ist. Der Fehler der Schicht [ hingt somit von
den Fehlern der Schicht [ + 1 ab. Dies verdeutlicht den Namen des Algorithmus, bei dem
zunachst der Fehler der letzten Schicht berechnet wird und dieser dann sukzessive fiir die
Berechnung der Fehler in den versteckten Schichten zuriick propagiert wird.
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2.3 FALTUNGSNETZWERKE

Bei der Beschreibung des Lernprozesses wurde bisher nur ein Element der Trainingsmen-
ge beriicksichtigt. Der Backpropagation-Algorithmus aktualisiert die Gewichte im Netz-
werk jedoch auf Grundlage aller Element der Trainingsmenge [172, S.720]. Dazu werden die
Gradienten fiir jedes Element der Trainingsmenge getrennt berechnet und der Mittelwert
der Gradienten zur Aktualisierung der Gewichte verwendet. Dieses Verfahren fiithrt zwar
generell zu einer stabilen Konvergenz, jedoch auch zu einem aufwendigen und langsamen
Lernverhalten. Ein schnelleres Lernverhalten bietet der stochastische Gradientenabstieg
[172, S.720], bei dem die Gewichte nach jedem Element der Trainingsmenge angepasst
werden [63, S.276]. Dieses Verfahren fiihrt jedoch héufig zu einem instabilen Lernverhal-
ten und erfordert eine hohe Rechenleistung [63, S.276]. Den besten Kompromiss zwischen
stabiler Konvergenz und schnellem Lernen bietet der Mini-Batch Gradientenabstieg [63,
S.276]. Bei diesem Verfahren wird die Trainingsmenge zuféllig in sogenannte Mini-Batches
mit vorgegebener Gréfle aufgeteilt. Die Anpassung der Gewichte erfolgt durch die Be-
rechnung des Mittelwertes der Gradienten fiir alle Elemente aus der Menge. Mit einer
geeigneten Grofle und zufilliger Generierung der Batches wird der Gradient der gesamten
Trainingsmenge approximiert [63, S.277]. Trotz der Vorteile fithrt dieses Verfahren einen
weiteren, manuell einstellbaren Hyperparameter ein.

2.3 FALTUNGSNETZWERKE

Die Verarbeitung von Bilddaten mit einem MLP birgt fundamentale Probleme und igno-
riert zudem die spezifischen Eigenschaften von Bilddaten [250, S.233]. Eine der grofiten
Einschréankungen dieses Verfahrens ist die hohe Anzahl an Parametern. Diese ergibt sich
aus der Kombination von vollvernetzten Schichten und der hohen Dimensionalitit der
Eingabedaten und fithrt zum sogenannten Fluch der Dimensionalitdt (engl.: Curse of
Dimensionality) [15]. Zudem erfordert das MLP-Verfahren eine Umwandlung des Eingabe-
bildes in einen eindimensionalen Vektor, wodurch die rdumlichen Eigenschaften des Bildes
verloren gehen [250, S.233]. Zur Behebung dieser Probleme wurde mit dem neuronalen
Faltungsnetzwerk (engl.: Convolutional Neural Network (CNN)) [57, 106] ein effizientes
und leistungsfahiges Verfahren speziell fiir Bilddaten entwickelt, das sich jedoch auch fiir
sequentielle Eingabedaten bewéhrt hat [107].

Das CNN ist ein Feedforward-Netzwerk, das auf dem Prinzip der mathematischen Fal-
tung basiert und dem menschlichen Sehvorgang nachempfunden ist [57, 76, 248]. Das Mo-
dell realisiert eine Ende-zu-Ende-Architektur und besteht aus einer Merkmalsextraktion
und einem Klassifikator. Hierbei werden zunédchst Merkmale durch Faltungsoperationen
aus der Eingabe gelernt und extrahiert. Anschlielend werden diese als Eingabe fiir ein MLP
verwendet, das die Klassifikation durchfiihrt. Die Extraktionsschichten sind hierarchisch
aufgebaut, wobei nicht alle Neuronen zwischen zwei aufeinanderfolgenden Schichten ver-
bunden sind. Die Inspiration fiir dieses Prinzip stammt aus der Biologie, in der Neuronen
im priméren visuellen Kortex auf einfache Merkmale wie Kanten und Farben reagieren und
daraus in tieferen Schichten immer komplexere Bildmerkmale generieren, die schlieflich als
Objekte wahrgenommen werden [76]. Das Modell basiert auf dem Prinzip der lokalen Kon-
nektivitit, bei dem Filter mit trainierbaren Gewichten und vorgegebener Grofie iiber die
Eingabe bewegt werden und das Auftreten des durch den Filter reprasentierten Merkmals
in einer sogenannten Merkmalskarte erfasst wird. Aufgrund der Filtergrofie stehen einem
Neuron nur begrenzte Informationen der Eingabe zur Verfiigung [76, 126]. Die Menge
der beriicksichtigten Eingabedaten wird als rezeptives Feld bezeichnet und erweitert sich
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Abbildung 2.3: Eine beispielhafte Visualisierung der Faltungsoperation zwischen einem 2 x 2 Filter

und einer 3 x 3 Eingabe. Der Filter wird mit der Schrittweite 1 {iber die Eingabe
bewegt.

durch die hierarchische Anordnung in jeder Faltungsschicht [115]. Da die Filter an jeder
Position des Eingabebildes mit denselben Gewichten arbeiten, reduziert sich die Anzahl
der Parameter im Vergleich zu einem MLP drastisch. Zudem fithrt dieses Verfahren zu
einer Translationsinvarianz, wobei Muster aus der Eingabe unabhéngig von ihrer Position,
Orientierung und Skalierung identifiziert werden koénnen [250, S.236].

Die Faltungsschicht ist die grundlegende Komponente der CNN-Architektur. Eine Fal-
tungsschicht besteht aus n Filtern mit einer Breite wy und einer Hohe hy. Formal wird der
Filter t € {0,...,n — 1} durch eine Matrix K*) e R("/*wrxk) aus lernbaren Gewichten
reprasentiert. Dabei ist k die Anzahl der Kanéle, z.B. 3 fiir ein Farbbild und 1 fiir ein
Graustufenbild. Jeder dieser Filter wird schrittweise iiber die Eingabe B € R(exwsxk)
bewegt und erzeugt eine Merkmalskarte M) e R(ro—hs+1xws—ws+1xn) Dahei ist wy, die
Breite und Ay die Hohe der Eingabe. Die Merkmalskarte weist hohe Werte in den Berei-
chen der Eingabe auf, die das kodierte Muster des Filters enthalten. Konkret wird eine
elementweise Multiplikation zwischen dem Filter und dessen aktueller Position auf der
Eingabe berechnet und die resultierenden Werte aufsummiert. Abschliefend wird eine Ak-
tivierungsfunktion h(-) auf die Merkmalskarten angewendet. Diese Vorgehensweise ist in
Abbildung 2.3 beispielhaft dargestellt. Die Berechnung der Aktivierung an der Position
1,7 mit dem t-ten Filter ist wie folgt spezifiziert:

k—1m—1n—1
M'Efj) =h <Z Z Z Bitujtve KS?v,c) (2:20)
c=0 u=0 v=0

Die Faltungsoperation hat zwei grundlegende Parameter, Stride und Padding, welche die
Grofle der Ausgabe beeinflussen. Das Problem der klassischen Faltung besteht darin, dass
jede Faltungsoperation die Ausgabegrofie in Abhéngigkeit von der Filtergrofie verkleinert
(siehe Definition von M®). Eine intuitive Lésung fiir dieses Problem bietet das Padding
p € N2, bei dem zusitzliche Pixel um den Rand des Eingabebildes hinzugefiigt werden.
In der Regel wird das Padding entsprechend der Filtergrofie gewahlt, sodass die Eingabe-
und Ausgabegrofie nach der Faltung identisch sind [250, S.249]. Der Stride s € IN? steuert
die Anzahl der Einheiten in horizontaler und vertikaler Richtung, um die der Filter ver-
schoben wird. Dabei entspricht ein Wert von 1 der bisher beschriebenen Vorgehensweise.
Die Auswirkungen der beiden Parameter auf die Hohe h,, und Breite w,, der Ausgabe
sind wie folgt gegeben:

o = V“"hf“'po

| +1
So

(2.21)

_ 9.
Wy, = \‘wb U]f+ P1

| +1
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Abbildung 2.4: Eine beispielhafte Visualisierung der Pooling-Operation auf der Grundlage des Ma-
ximalwerts (Max) oder des Mittelwerts (Avg). Das Pooling wird auf die Bildmatrix
mit der Grofle 4 x 4 und einer Fenstergrofle von 2 x 2 mit einer Schrittweite von 2
angewendet.

Neben der Faltung ist das Pooling die zentrale Operation in einem CNN. Hierbei wer-
den die Pooling-Schichten zwischen zwei Faltungsschichten oder am FEnde der Merkmal-
sextraktion angewendet. Analog zur Faltung besteht das Pooling aus einem Fenster mit
fester Grofle, das entsprechend der Schrittweite {iber die Eingabe geschoben wird. Die
Pooling-Schicht hat jedoch keine Parameter, sondern berechnet in deterministischer Weise
den Maximalwert oder den Mittelwert der Elemente im vorgegebenen Fenster. Dieses Ver-
fahren ist in Abbildung 2.4 dargestellt. Bei Eingabedaten mit mehreren Merkmalskarten
wird jede Karte separat verarbeitet, wodurch die Anzahl der Merkmalskarten unveréan-
dert bleibt. Das Pooling reduziert die Grole der Merkmalskarten unter Beibehaltung der
wichtigsten Merkmale und ist durch den biologischen Prozess der lateralen Inhibition im
visuellen Kortex motiviert [56, S.235]. Die Reduktion der Karten bewirkt generell eine
Verringerung des Speicherbedarfs und des Rechenaufwandes fiir das CNN. Wesentlich rele-
vanter ist jedoch die Einfithrung einer Translationsinvarianz durch das Pooling [250, S.257].
Dies wird durch die Zusammenfassung der Daten innerhalb eines Fensters zu einem Wert
erreicht, sodass die genaue Position des Merkmals weniger relevant ist. Dariiber hinaus
fiihrt die Verwendung von Pooling zu einer Vergroflerung des rezeptiven Feldes fiir nach-
folgende Faltungsschichten.

Die Faltungs- und Pooling-Schichten sind verantwortlich fiir das Lernen und die Extrak-
tion von Merkmalen aus der Eingabe, welche als Grundlage fiir die Entscheidungslogik
im Klassifikator dienen. Fiir die Verarbeitung der extrahierten Merkmalskarten mit ei-
nem MLP miissen diese zunédchst in einen Vektor mit fester Dimensionalitét transformiert
werden. Eine triviale Losung bietet das sogenannte Flattening [250, S.143], bei dem die
mehrdimensionalen Merkmalskarten aus der letzten Extraktionsschicht in einer vorgegebe-
nen Reihenfolge elementweise durchlaufen und so in einen Vektor iiberfiihrt werden. Dieser
Ansatz basiert auf der Annahme, dass die Merkmalskarten in der letzten Schicht fiir jede
Eingabe die gleiche Dimensionalitdt aufweisen. Die Ausgabegréfle variiert jedoch in Abhén-
gigkeit von der Eingabegrofie, sodass die Eingaben zunéchst auf eine feste Dimensionalitét
transformiert werden miissen. Dies fiihrt zu einer Verzerrung der Eingabedaten, wodurch
wichtige Informationen verloren gehen kénnen [67]. Um dies zu vermeiden, wurden spezielle
Pooling-Strategien entwickelt, die Eingaben variabler Grofle in eine Merkmalsrepréasenta-
tion mit fester Dimensionalitdt transformieren [67, 68, 192]. Am gebrauchlichsten ist das
Spatial Pyramid Pooling (SPP) [67]. Bei diesem Verfahren werden die extrahierten Merk-
male des Eingabebildes auf Grundlage mehrerer hierarchischer Ebenen in eine feste Dimen-
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sionalitat iiberfiihrt. Auf jeder Ebene wird eine festgelegte Anzahl von Pooling-Regionen
verwendet, deren Filtergréffen dynamisch an die Eingabegrofie angepasst werden. So ent-
steht eine feste Ausgabedimensionalitdt, die sowohl lokale als auch globale Informationen
enthalt.

Die klassische CNN-Architektur realisiert eine Klassifikation, wobei die Anzahl der Neu-
ronen in der Ausgabeschicht mit der Anzahl der zu unterscheidenden Klassen k korrespon-
diert. Auf die Ausgabe der letzten Schicht des MLPs (z € R¥) wird in der Regel eine
Softmax-Funktion mit

e

=1 2.0
Zj:() e

angewendet [108, 183]. Diese Funktion erzeugt fiir die Ausgabe eine Pseudowahrscheinlich-

softmax(z); = furi e {0,....k—1} (2.22)

keitsverteilung und ermdéglicht damit ein interpretierbares Ergebnis.

2.4 RESIDUALE NETZWERKE

Mit der Entwicklung von tiefen Netzwerkarchitekturen hat sich die Leistung von CNNs
auf den meisten Benchmarks signifikant verbessert [183, 195]. Diese Leistungssteigerung
ist auf die hohere Anzahl der Parameter im Netzwerk und der Moglichkeit zur Extrak-
tion von komplexeren hierarchischen Merkmalen zuriickzufiihren. Eine simple Erhéhung
der Schichten im klassischen CNN-Modell fiihrt jedoch zu dem sogenannten Degradation
Problem [68]. Hierbei ergibt sich durch das Hinzufiigen von weiteren Schichten in einem
Modell ein Leistungsverlust sowohl hinsichtlich der Test- als auch der Trainingsdaten. Zur
Losung dieses Problems wird das Residual Network (ResNet) [68] vorgestellt. Dies ist eine
spezielle CNN-Architektur, die sogenannte Skip-Verbindungen (engl.: Skip Connections)
in die klassische Netzwerkarchitektur einbaut und damit eine effiziente Uberfiihrung der
Eingabe in tiefere Schichten ermdoglicht.

Das ResNet basiert auf der theoretischen Uberlegung, dass das Hinzufiigen von Schich-
ten zu einem neuronalen Modell die Leistung entweder verbessern oder zumindest nicht
verschlechtern sollte. Dies kann durch ein Gedankenexperiment veranschaulicht werden,
bei dem das tiefere Netzwerk die Gewichte des kleineren Modells iibernimmt und fiir die
neuen Schichten die Identitatsfunktion g(x) = x verwendet. In der Praxis hat sich jedoch
gezeigt, dass das Lernen der Identitatsfunktion mit den klassischen Faltungsschichten nicht
trivial ist [68]. Vor diesem Hintergrund wird in [68] die Hypothese aufgestellt, dass es bei
tiefen Netzwerken einfacher ist, die Faltungen mit der Formel

h(z) =f(xz) + = (2.23)

zu realisieren. Hierbei ist h(x) die gewiinschte zu lernende Ausgabefunktion, « die Eingabe
und f(z) die sogenannte Residualfunktion (engl.: Residual Function). Fiir die Identitatsab-
bildung muss f(z) nur die Nullfunktion erzeugen, die fiir ein neuronales Modell wesentlich
einfacher zu bilden ist als die Approximation einer Identitdtsabbildung mit einem Block
nichtlinearer Schichten.

Das ResNet realisiert dieses Konzept durch die Verwendung residualer Blocke. Die Archi-
tektur dieser Blocke (siehe Abbildung 2.5a) basiert auf einer Kombination von klassischen
Faltungsschichten und einer Skip-Verbindung. Dabei ist die Ausgabe der Faltungsschich-
ten eine Umsetzung der Residualfunktion f(x) aus Formel 2.23. Konkret wird f(x) mit
zwei 3 x 3 Faltungsschichten realisiert. Die Ausgabe jeder Schicht wird mit der Batch-
Normalisierung [80] auf einen Mittelwert von Null und eine Einheitsvarianz transformiert.
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Abbildung 2.5: Eine Visualisierung der residualen Blécke im ResNet-Modell fiir die Eingabe x. Der
gestrichelte Block in der Skip-Verbindung wird nur bei unterschiedlicher Dimensio-
nalitit von @ und f(x) verwendet. Der Bottelneck-Block wird normalerweise nur
in Modellen mit einer Tiefe von 50 Faltungsschichten oder mehr eingesetzt.

Diese Normalisierung fiithrt generell zu einem stabileren und effizienteren Training [80].
Zudem wird die ReLLU-Funktion auf die Ausgabe der ersten Schicht und auf das Ergebnis
der Skip-Verbindung angewendet.

Die ResNet-Architektur basiert analog zu einem CNN auf einer Merkmalsextraktion und
einem MLP. Die Merkmalsextraktion besteht aus einer initialen 7 x 7 Faltungsschicht und
einer 3 X 3 Max-Pooling-Schicht mit jeweils einer Schrittweite von zwei. Das Ergebnis sind
64 Merkmalskarten, die als Eingabe fiir vier logische Einheiten mit einer variablen Anzahl
von gestapelten residualen Blocken dienen. An den Ubergéingen zwischen den Einheiten
wird die GroBle der Merkmalskarten mit der Max-Pooling-Operation und einer Schrittwei-
te von zwei halbiert. Auflerdem wird die Anzahl der Merkmalskarten verdoppelt, sodass @
und f () unterschiedliche Dimensionalitdten aufweisen. Fiir die elementweise Addition bei
der Skip-Verbindung miissen die beiden Darstellungen jedoch die gleiche Dimensionalitét
haben. Daher wird  an die geringere Dimensionalitit von f(x) durch eine 1 x 1 Faltung
mit einer Schrittweite von zwei angepasst und die Anzahl der Merkmalskarten entspre-
chend erhoht. Fiir die Verarbeitung der Merkmalskarten mit einem MLP miissen diese
in eine Vektorreprasentation mit fester Dimensionalitat iberfiihrt werden. Beim ResNet-
Modell wird dazu das Global Average Pooling (GAP)-Verfahren [117] verwendet, welches
den Mittelwert jeder Merkmalskarte bildet und damit eine Ausgabe entsprechend der An-
zahl der Merkmalskarten in der letzten Schicht erzeugt. Der Vektor dient als Eingabe fiir
ein MLP, welches aus einer Ein- und Ausgabeschicht besteht. Die Ausgabedimensionalitit
d € IN des Modells kann beliebig angepasst werden.

Die Anzahl der Blécke kann pro Einheit variabel festgelegt werden. In der Literatur ha-
ben sich jedoch bestimmte Kombinationen etabliert (z.B. ResNet3/ und ResNet50) [68].
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Abbildung 2.6: Eine Visualisierung der klassischen RNN-Architektur mit einem zyklischen Eingang
und die Uberfithrung des Netzwerks in eine azyklische Architektur fiir eine gegebene
Sequenz X bis zum Zeitpunkt t.

Aufgrund der erhéhten Trainingszeit und des hohen Speicherbedarfs von Modellen mit
mehr als 50 Blocken wird fiir diese Modelle die Verwendung eines Bottlenecks (siehe Ab-
bildung 2.5b) anstelle des Standardblocks verwendet. Die Grundidee besteht darin, die
residualen Blécke mdéglichst flach zu halten und die Anzahl der Parameter und Matrixmul-
tiplikationen zu verringern. Dabei hat der Bottleneck- im Gegensatz zum Standardblock
nicht mehr zwei 3 x 3 Faltungen, sondern besteht aus einer Kombination aus 1 x 1 und
3 x 3 Faltungen. Die 1 x 1 Schichten sind fiir die Reduzierung und anschlieBende Wiederher-
stellung der Dimensionen verantwortlich, wodurch die 3 x 3 Schicht mit einer reduzierten
Anzahl an Merkmalskarten arbeitet.

2.5 REKURRENTE NETZWERKE

Ein rekurrentes neuronales Netzwerk (engl.: Recurrent Neural Network (RNN)) [168] ist
eine spezielle neuronale Architektur zur Verarbeitung sequentieller Daten. Das Modell
basiert auf einem rekursiven Ansatz, bei dem die Eingabedaten sequentiell verarbeitet
werden und die Ausgabe zum Zeitpunkt ¢ als zusétzliche Eingabe fiir den néchsten Zeit-
schritt ¢t + 1 dient. Auf diese Weise flielen Informationen aus fritheren Zeitschritten in die
aktuelle Berechnung ein. Trotz der Einfithrung dieser zyklischen Verkniipfung lasst sich
ein RNN als tiefes Feedforward-Netzwerk auffassen [47, p. 329]. Dies ist in Abbildung 2.6
illustriert. Die zyklische Architektur wird in ein Modell ohne Zyklen tiberfiihrt, indem das
RNN-Modul fiir jedes Element der Eingabesequenz repliziert wird. Die replizierten Model-
le teilen sich die Gewichte und sind daher identisch. Formal berechnet ein RNN fiir eine
Eingabe E = {e(o), . .,e(”_l)} mit variabler Linge n eine Ausgabe H € R("*9)_ Dabei
ist d ein frei wahlbarer Parameter, der die Anzahl der verborgenen Schichten im Modell
und damit die Ausgabedimensionalitét festlegt. Zur Verarbeitung der Eingabesequenz E
wird diese zunichst in eine Matrix X € R(*d) umgewandelt. Es existieren verschiede-
ne Varianten von RNNs, wobei das klassische Modell die Ausgabe H; zum Zeitpunkt
te€{0,...,n—1} mit

Ht == tanh((Ht_l H Xt>T 'W) (224)

T

berechnet. Hierbei wird die Eingaberepriasentation X; und die vorherige Ausgabe des
Modells H;_; konkateniert und transponiert, wodurch die Zwischenrepréisentation K; €
R(1*24) entsteht. AnschlieBend wird auf diese die lernbare Gewichtsmatrix W e R(Z@xd)
und die nichtlineare Tangens Hyperbolicus (tanh)-Aktivierungsfunktion angewendet.

22



2.5 REKURRENTE NETZWERKE

n—1

;

- e

X(] Xl X2 Xn—l

Abbildung 2.7: Der Aufbau eines bidirektionalen RNNs fiir die Eingabe X mit einer Lénge von n.
Das Modell besteht aus einem unidirektionalen Vorwértsmodell (blau) und einem
Riickwértsmodell (rot). Die Ausgaben der Modelle werden in jedem Zeitschritt
miteinander konkateniert und ergeben die Ausgabe B.

Die Verarbeitung der Eingabesequenz E erfolgt bei klassischen RNNs unidirektional.
Damit basiert die Vorhersage zum Zeitpunkt ¢ auf den Eingabedaten {e(o), . 7e(lt_l)}. Es
gibt jedoch Anwendungen, wie z.B. die Sprachverarbeitung, bei denen fiir ein Zeitpunkt
nicht nur vergangene Eingaben sondern auch zukiinftige vorliegen [127]. Modelle, die auf
der gesamten Eingabesequenz basieren, werden als bidirektionale RNNs [176] bezeichnet
und bestehen aus zwei unidirektionalen RNNs. Der Aufbau und die Vorgehensweise dieser
bidirektionalen Modelle ist in Abbildung 2.7 illustriert. Im Folgenden werden die beiden
unidirektionalen Modelle als Vorwérts- und Riickwéartsmodell bezeichnet. Beim Vorwarts-
modell erfolgt die Vorhersage zum Zeitpunkt ¢ auf der Eingabe {e(o), . 7e(t_l)} und beim
Riickwértsmodell auf der Eingabe {e(*t1), ... e("=V}. Das Vorwirtsmodell erzeugt die
Ausgabe V' € R(™*d) und das Riickwértsmodell die Ausgabe R € R(™*%_ Die beiden
Modelle interagieren nicht direkt miteinander, sondern erzeugen durch eine konkatenierte
Darstellung der Ausgaben zu jedem Zeitschritt eine gemeinsame Ausgabe B € R(x2d),
Dies ist fir den Zeitpunkt ¢t wie folgt spezifiziert:

Bt - Vt || Rt (225)

Das Training der RNNs erfolgt mit dem Backpropagation- Through-Time-Algorithmus
[230]. Aufgrund der Kombination von rekurrenten Verbindungen, der meist langen Sequenz-
langen der Eingabedaten und der tanh-Aktivierungsfunktion kann es beim Training zum
Vanishing bzw. Ezploding Gradient-Problem kommen. Dies erschwert die Anpassung der
Parameter fir die ersten Schichten des RNNs bzw. fiihrt zu einem instabilen Lernverhalten.
Insbesondere das erste Problem macht es dem RNN schwer, langfristige Abhéngigkeiten
in den Daten zu erfassen. Um diesem Problem entgegenzuwirken, hat sich die Verwendung
von speziellen rekurrenten neuronalen Netzwerken wie dem LSTM [71] oder den GRUs [32]
etabliert. Diese beiden Architekturen basieren auf einem &hnlichen Prinzip wie das klas-
sische RNN, ermoglichen jedoch eine robuste Modellierung langfristiger Abhéngigkeiten
durch sogenannte Gates. Diese Gates steuern den Informationsfluss im Netzwerk, wobei
in jedem Zeitschritt der interne Zustand des Modells aktualisiert wird.
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Abbildung 2.8: Ein Vergleich der Netzwerkstrukturen und Berechnungen in RNN-; LSTM- und
GRU-Modellen. Die Sigmoid-Aktivierungsfunktion ist durch das Symbol o repra-
sentiert.

2.5.1 Long Short-Term Memory

Das Long Short-Term Memory (LSTM) [71] ist eine spezielle Variante des RNNs. Im
Gegensatz zum klassischen RNN wird das Modell um einen internen Zustand erweitert, der
speziell zur Kodierung von langfristigen Abhingigkeiten konzipiert wurde. Ein Uberblick
iiber die Architektur des Modells ist in Abbildung 2.8 gegeben. Die Eingabe des Modells
zum Zeitpunkt ¢ besteht aus dem aktuellen Element der Eingabesequenz X; € R?, der
Ausgabe des vorhergehenden Zeitschrittes H; € R? und dem vorherigen Zustand C;_; €
R¢. Der allgemeine Ablauf eines LSTM-Blocks kann in drei Schritte unterteilt werden.
Zuerst werden Informationen aus dem internen Zustand entfernt, anschliefend werden
dem Zustand neue Informationen hinzugefiigt und am Ende wird die Ausgabe des Modells
fiir den aktuellen Zeitschritt erzeugt. Zur Realisierung dieser Vorgénge basiert das LSTM
auf den sogenannten Forget-, Input- und Qutput-Gates. Diese Gates aktualisieren selektiv
die Informationen des internen Zustandes und steuern die Ausgabe des Modells. Hierbei
erzeugen die Gates auf der Basis der vorherigen Ausgabe H;_; und der aktuellen Eingabe
X eine individuelle Reprisentation F}, It bzw. O; € [0, ...,1]%. Fiir das Forget-Gate ist
dies mit

F; = sigmoid (Kt . W(f)) (2.26)

spezifiziert. Dabei wird K}, welche die konkatenierte Darstellung von H; 1 und X
reprasentiert, durch eine lineare Schicht w) e R2dxd) it anschlieBender Sigmoid-
Aktivierungsfunktion verarbeitet. In diesem Zusammenhang stehen F; und C} in Bezie-
hung zueinander. Konkret bewirkt der Wert von F;; nahe Null, dass die Information an
der Position ¢ des Zustands geloscht wird, wiahrend sie bei einem Wert nahe Eins erhal-
ten bleibt. Intuitiv bestimmt das Forget-Gate auf diese Weise, welche Informationen im
Zustand geldscht werden sollen.

Im zweiten Schritt werden mit dem Input-Gate und einer Kandidatenrepréisentation
G € R? neue Informationen fiir den Zustand ermittelt. Dabei wird zunichst die Ausgabe
des Input-Gates I analog zum Forget-Gate mit

I, = sigmoid (Kt : W@) (2.27)
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berechnet. Fiir die Erzeugung der Kandidatenreprisentation wird eine lineare Schicht
W) e RZdxd) mit einer tanh-Aktivierungsfunktion auf die konkatenierte Darstellung
der vorherigen Ausgabe des Modells und der aktuellen Eingabe angewendet:

Gy = tanh (K, W) (2.28)

Der neue Zustand C ergibt sich schliellich aus der Multiplikation des alten Zustands mit
der Ausgabe des Forget-Gates und der Addition der Kandidatenreprésentation mit dem
Input-Gate:

Ci=F,0C1+1,60G; (2.29)

Die Ausgabe des LSTMs basiert auf dem aktuellen Zustand C; und der Ausgabe des
Output-Gates Oy. Dabei ist das Output-Gate analog zum Forget- und Input-Gate durch

O, = sigmoid (K, - W) (2.30)

definiert. Intuitiv modelliert das Gate, welche Informationen aus dem aktuellen Zustand
relevant fiir die Ausgabe sind. Die Ausgabe des Modells zum Zeitpunkt ¢ wird letztlich
mit

Ht = Ot © tanh(Ct) (231)

berechnet. Dazu wird der Zustand C; elementweise mit einer tanh-Funktion verarbeitet
und mit der Ausgabe des Output-Gates multipliziert.

2.5.2  Gated Recurrent Units

Das Gated Recurrent Unit (GRU)-Modell [32] bietet eine vereinfachte Version der LSTM-
Architektur. Die Unterschiede zwischen den beiden Modellen sind in Abbildung 2.8 visuell
ersichtlich. Analog zum klassischen RNN besitzen GRUs einen einzigen Ausgabevektor
H, € R?, der als eine Kombination aus der Ausgabe H; und dem Zustand C; des LSTMs
aufgefasst werden kann. Anstelle der drei in LSTMs verwendeten Gates wird der Infor-
mationsfluss in GRUs durch das Reset- und das Update-Gate gesteuert. Aufgrund der
Kodierung des Zustands und der Ausgabe in einer Représentation ist das Output-Gate
nicht nétig. Zudem ist das Update-Gate eine Art Kombination der Forget- und Input-
Gates aus dem LSTM. Dies ermoglicht ein einfacheres Training und eine schnellere Aus-
fithrung im Vergleich zu LSTMs [33]. Formal werden die Ausgaben der Gates analog zum
LSTM iiber die linearen Schichten W) und W) € R(24x4d) it anschlieBender Sigmoid-
Aktivierungsfunktion berechnet. Dies ist fiir das Update-Gate U; € [0,...,1]¢ und das
Reset-Gate R; € [0,...,1]? zum Zeitpunkt ¢ mit

U, = sigmoid (Kt . W(u))
(2.32)
R; = sigmoid (K £ W(?“))

definiert. In Analogie zum LSTM wird eine Kandidatenreprisentation A; € R? fiir den
neuen Zustand mit

A = tanh (R © Hy ) || X,) - W) (2.33)

erzeugt. Dazu wird zunéchst eine elementweise Multiplikation des Reset-Gates R; mit
der vorherigen Ausgabe H;_1 durchgefiihrt, wodurch ausgewéhlte Informationen aus dem
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Zustand entfernt werden. Die resultierende Repriasentation wird mit der aktuellen Ein-
gabe X; konkateniert und mit einer linearen Schicht wh) e R2dxd) gowie der tanh-
Aktivierungsfunktion in die Kandidatenreprisentation uberfiihrt. Die Ausgabe fiir den
Zeitschritt ¢ wird mit

Ht:(l—Ut)QHtfl‘f’Ut@At (234)

berechnet. Dazu wird die vorherige Ausgabe H; 1 und die Kandidatenrepriasentation A;
anhand der Ausgabe des Update-Gates U, gewichtet kombiniert.

2.6 TRANSFORMER

Ein Transformer [218] ist eine neuronale Netzwerkarchitektur zur Verarbeitung sequenti-
eller Daten. Die Architektur basiert nicht auf Rekursionen oder Faltungen sondern ver-
wendet stattdessen den Attention-Mechanismus [11]. Dieser ermdglicht im Gegensatz zu
sequentiellen Ansétzen eine parallele Verarbeitung der gesamten Eingabesequenz und die
Kodierung langfristiger Abhédngigkeiten zwischen den Eingabedaten. Generell basiert die
Transformer-Architektur auf dem FEncoder-Decoder-Paradigma. Bei diesem Verfahren bil-
det der Encoder eine gegebene Eingabesequenz auf eine Folge kontextsensitiver Vektor-
darstellungen ab und der Decoder generiert auf dieser Basis autoregressiv eine Ausgabe-
sequenz. Die in dieser Arbeit vorgestellten Transformer-Modelle fokussieren sich auf das
Textverstandnis und nicht auf die Textgenerierung und nutzen daher nur den Encoder aus
der Architektur. Aus diesem Grund beschrinkt sich die Beschreibung des Transformers
im Folgenden ausschliefSlich auf den Encoder, der in Abbildung 2.9 visualisiert ist.

Im ersten Schritt wird die Eingabesequenz E = {e(?), ... e(=1} in eine Reprisentati-
on X € R4 ymgewandelt. Der Encoder basiert im Wesentlichen auf dem Attention-
Mechanismus, der eine positionsunabhéngige Verarbeitung der Sequenzdaten durchfiihrt
[218]. Da die Positionsangaben in der Regel relevante Informationen enthalten, hat sich die
Kodierung der relativen oder absoluten Positionsdaten in X bewéhrt [218]. Dazu werden
die Positionsinformationen aus der Sequenz in eine Reprisentation P € R(*4) {iberfiihrt,
die auf Sinus- und Kosinusfunktionen mit verschiedenen Frequenzen basiert [218]. Formal
wird die Reprasentation P;; fiir die i-te Position und der Dimension j € {0,...,d — 1}
mit

sin (W) wenn j =0 (mod 2)

P;;= (2.35)

7

W) sonst

COSs (

bestimmt. Anschliefend werden die Positionskodierungen P mit den Eingabevektoren X
elementweise addiert und dienen als Eingabe fiir das Encoder-Modell. Dieses besteht aus
einer stapelweise aufgebauten Architektur von n identischen Modulen. Jedes dieser Module
setzt sich aus einer sequentiellen Anwendung der sogenannten Multi-Head-Attention [218]
und einem MLP zusammen. Das MLP besteht aus zwei linearen vollvernetzten Schichten
mit einer dazwischen liegenden ReLU-Aktivierungsfunktion und wird elementweise auf
die Ausgabe der Attention-Schicht angewendet. Fiir ein stabileres und schnelleres Training
werden analog zum ResNet residuale Verbindungen mit anschliefender Normalisierung der
Représentationen fiir die Komponenten verwendet [118, S.3]. Die Ausgabe des Encoders
ist eine kontextsensitive Darstellung der Eingabedaten mit der gleichen Sequenzlinge.
Der Attention-Mechanismus stellt die zentrale Komponente des Transformers dar und
wurde urspriinglich entwickelt, um ein grundlegendes Problem von sequentiellen Encoder-
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Abbildung 2.9: Eine Ubersicht iiber das Encoder-Modell aus der Transformer-Architektur mit einer
detaillierten Darstellung der wichtigsten Module. Die Grafik ist angelehnt an [218].

Decoder-Modellen zu lésen [11]. Hierbei ist die sequentielle Umwandlung der Encoder-
Ausgaben in einen Kontextvektor insbesondere bei langen und komplexen Sequenzen pro-
blematisch, da dabei wichtige Informationen verloren gehen kénnen [11]. Die Grundidee
des Attention-Mechanismus besteht darin, den Kontextvektor nur aus relevanten Einga-
bedaten zu bilden, sodass auch bei langen Sequenzen die wesentlichen Informationen zur
Dekodierung verfiigbar sind [11]. Dazu wird in jedem Dekodierschritt die Relevanz jeder
Encoder-Ausgabe bestimmt und der Kontextvektor mit einer nach Relevanz gewichteten
Summe der Encoder-Ausgaben gebildet. Das Encoder-Modell basiert auf einem Spezialfall
des Attention-Mechanismus, der sogenannten Self-Attention [28]. Hierbei besteht die Ein-
gabe im Vergleich zum Encoder-Decoder-Modell nur aus einer Sequenz. Das Ziel ist die
Modellierung der Zusammenhénge zwischen den Elementen innerhalb der Sequenz und die
Ausgabe einer kontextsensitiven Représentation der Eingabedaten. Die Berechnungen der
Self-Attention werden formal aus der verallgemeinerten Attention-Formel [218] abgeleitet,
die durch

Q KT
attn(Q, K, V') = softmax( NG
definiert ist. Die Formel basiert auf den sogenannten Query-, Key- und Valuereprdisen-
tationen, welche bei der Self-Attention durch die Matrizen Q € R(Xd) K e R(Exdx)
und V e R(xdv) reprasentiert sind. In einem ersten Schritt werden die d-dimensionalen
Elemente der Sequenz X mit den lernbaren Transformationsmatrizen wl e IR(dXdk),
W) ¢ Rlxde) ypnd W) e R(dxdv) 5y Q, K und V transformiert. Anschliefend werden
auf Grundlage der Représentationen die sogenannten Alignment-Werte mit dem Skalarpro-
dukt zwischen @ und K berechnet. Zur Stabilisierung des Trainings werden diese mit dem
Skalierungsfaktor /dj normiert [218]. Die zeilenweise Anwendung der Softmax-Funktion
auf die skalierten Alignment-Werte bestimmt die Attention-Gewichte, welche fiir jedes

)V (2.36)

Element der Sequenz die Relevanz zu den anderen Elementen der Sequenz durch eine
Pseudowahrscheinlichkeitsverteilung représentiert. SchlieBlich wird fiir jedes Element der
Eingabe eine kontextabhingige Reprasentation berechnet, die sich aus der gewichteten
Summe von V beziiglich der Attention-Gewichte ergibt.

Bei der Multi-Head-Attention werden verschiedene Arten von Beziehungen zwischen
den Eingabedaten modelliert. Hierbei werden h verschiedene Query-, Key- und Value-
reprasentationen auf Basis der Eingabesequenz X mit lernbaren linearen Projektionen
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w (@) ¢ Rlxdr) pyki) ¢ R(dxdr) ypd W) e R(9%dv) erzeugt, wobei i € {0,...,h — 1}
ist. Fiir jede dieser projizierten Versionen wird die Attention-Formel simultan ausgefiihrt,
wodurch sich fiir die i-te Projektion die Darstellung H (1) € RUxdv) it

HY = attn(X - W) x . wk) x . W) (2.37)

ergibt. Diese Reprasentationen werden konkateniert und mit einer lernbaren linearen Pro-
jektion O € R(dvxdv) 7y

M= HY| .. |H"D).0 (2.38)

transformiert. Die daraus resultierende Matrix M € R(1%dv)

reprisentiert eine kontextsen-
sitive Darstellung fiir jedes Element der Eingabedaten unter Berticksichtigung vielfaltiger

Abhéngigkeiten.
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SEMANTISCHE DOKUMENTENBILDANALYSE

Nachdem im Kapitel 2 die relevanten methodischen Grundlagen erarbeitet wurden, werden
in diesem Kapitel die anwendungsspezifischen Grundlagen dieser Arbeit vorgestellt. Die
vorliegende Arbeit beschéftigt sich mit der automatischen Verarbeitung und dem inhaltli-
chen Verstdndnis von natiirlichsprachlichen Texten in Dokumentenbildern. Dabei vereint
die vorgestellte Methodik Komponenten der Dokumentenbildanalyse (siehe Abschnitt 3.1)
und des NLP (sieche Abschnitt 3.2). Die Arbeit ist dem interdisziplindren Forschungsge-
biet der semantischen Dokumentenbildanalyse zuzuordnen. In diesem Forschungsbereich
existieren zahlreiche Anwendungsfille, wobei in dieser Arbeit der Fokus auf relevante An-
wendungen aus digitalen Bibliotheken gelegt wird. Von besonderem Interesse sind in die-
sem Zusammenhang die semantische Schliisselwortsuche, die Extraktion von NEs und die
Beantwortung von Fragen auf der Basis von Dokumentenbildern. Die genannten Anwen-
dungen werden im Abschnitt 3.3 zusammen mit einem detaillierten Literaturiiberblick
vorgestellt. Im Abschnitt 3.4 wird der aktuelle Stand der Forschung auf dem Gebiet der
semantischen Dokumentenbildanalyse zusammengefasst und der methodische Ansatz die-
ser Arbeit motiviert.

3.1 DOKUMENTENBILDANALYSE

Die Dokumentenbildanalyse (engl.: Document Image Analysis) ist ein Forschungsgebiet,
das sich mit der elektronischen Verarbeitung von Dokumentenbildern beschéftigt. In die-
ser Arbeit wird ein Dokument als ein physischer Informationstréager definiert, der Schrift
enthilt. Dokumente dienen der Erfassung, Speicherung, Ubermittlung und Archivierung
von Informationen. Ein Dokumentenbild ist eine digitale Représentation eines physischen
Dokuments, wie z.B. Papier. Die Digitalisierung kann unter anderem durch einen Scanner
oder eine Kamera erfolgen. Das Dokumentenbild basiert auf einer dreidimensionalen Ma-
trix aus Hohe, Breite und Farbkanélen, deren Matrixelemente als Pixel bezeichnet werden.
FEin Pixel ist die elementare Komponente eines Bildes, die eine Farbe bzw. einen Intensi-
tatswert reprasentiert [250, S.5]. In einem Farbbild wird jedes Pixel durch einen Farbraum
kodiert. Eine der bekanntesten Verfahren ist der additive RGB-Farbraum, in dem drei
ganzzahlige Intensitdtswerte im Intervall von 0 bis 255 fiir die Grundfarben Rot, Griin
und Blau kodiert werden [250, S.5].

Das Ziel der Dokumentenbildanalyse ist die Extraktion von Informationen jeglicher Art
aus Bildern von Dokumenten, um diese weiter zu verarbeiten oder zu verstehen. Die Ana-
lyse von Dokumentenbildern bietet zahlreiche Anwendungsfelder [100, 133, 185, 206, 233]
und erfordert die Verarbeitung diverser Arten von Dokumenten mit individuellen Heraus-
forderungen [103]. Aufgrund der vielfaltigen Anwendungsgebiete und Problemstellungen
existiert kein einheitlicher Ansatz zur Analyse von Dokumentenbildern. Dennoch umfassen
alle Anwendungsbereiche Ansétze aus der Bildverarbeitung und der Mustererkennung. Mo-
derne Analyseverfahren basieren auf dem maschinellen Lernen, insbesondere dem DL [119].
Hierbei hat sich die Verwendung von Faltungsnetzwerken oder Transformer-Modellen zur
automatischen Extraktion von Merkmalen aus den Bildern etabliert [87, 114, 193]. Im
Folgenden werden relevante Dokumentenarten und Anwendungsbereiche vorgestellt. Die
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Abbildung 3.1: Eine Auswahl verschiedener Dokumententypen und -formate im Bereich der Doku-
mentenbildanalyse. Die Struktur und Dokumentenbilder stammen aus [103].

Ubersicht erhebt keinen Anspruch auf Vollstindigkeit, sondern beschrinkt sich auf die
Aspekte dieser Arbeit. Fiir einen detaillierten Uberblick iiber das Forschungsfeld der Do-
kumentenbildanalyse siehe [45].

Dokumentarten und Herausforderungen

Ein Dokumentenbild kann eine Vielzahl von Formaten aufweisen, wie beispielsweise Text-
dokumente, Formulare, Vertrige oder Zeitungen. Die Dokumente besitzen héiufig eine hohe
visuelle Komplexitét, die auf anspruchsvollen Layouts und einer Kombination verschiede-
ner Inhalte wie z.B. Texte, Grafiken und Tabellen zuriickzufithren ist [103]. Zur Veran-
schaulichung der Variabilitdt von unterschiedlichen Dokumentarten ist in Abbildung 3.1
eine Auswahl von Beispielen dargestellt.

Bei der Analyse von Dokumentenbildern wird {iblicherweise zwischen modernen und his-
torischen Daten unterschieden [6]. Moderne Dokumentenbilder sind in der Regel leichter
zu analysieren als historische [66, 189]. Dies ist unter anderem auf die oft standardisier-
ten Formate, Schriftarten und Formatierungen in modernen Dokumenten zuriickzufiihren.
Auflerdem werden moderne Dokumente in der Regel mit hochwertigen Kameras oder Scan-
nern digitalisiert und weisen nur geringe Bildartefakte auf. Ein weiterer Vorteil moderner
Dokumente ist die hohe o6ffentliche Verfiigbarkeit von Datensétzen und die Generierung
neuer reprasentativer Trainingsdaten durch kostengiinstige Syntheseverfahren. Historische
Dokumente weisen dagegen eine Reihe von Herausforderungen auf. Ein kritischer Faktor
ist der physische Zustand der Dokumente vor der Digitalisierung, da diese hdufig aufgrund
von Alterungsprozessen, unsachgeméafier Lagerung oder Handhabung beeintrachtigt sind
[194]. Beispiele hierfiir sind Verfarbungen, Wasserschidden, fehlende Bildbereiche, ein Pilz-
befall oder das Durchscheinen der Schrift von der Riickseite [144, 194]. Derartige Schiden
kéonnen die Lesbarkeit des Textes erheblich beeintrichtigen und damit die maschinelle
Verarbeitung der Dokumente erschweren [66]. Eine weitere Herausforderung ist die oft be-
grenzte Anzahl von annotierten Trainingsmaterialien [144]. Dies ist sowohl auf die aufwen-
dige Digitalisierung der physisch fragilen Dokumente als auch auf die aufwéindige manuelle
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Annotation der Daten zuriickzufiihren [48, 144]. Neben den visuellen Herausforderungen
enthalten historische Texte oft einen kulturellen und historischen Kontext, der fiir eine
Textanalyse berticksichtigt werden muss [48]. Dazu gehoren insbesondere veraltete Sprach-
formen, Woérter und Ausdriicke, die in modernen Sprachkorpora nicht vorkommen. Zudem
sind historische Dokumente oft sehr individuell und in speziellen Schreibschriften verfasst
[144].

Neben dem Alterungsgrad wird bei der Dokumentenbildanalyse tiblicherweise zwischen
maschinell gedruckten und handgeschriebenen Texten unterschieden [6, 144]. Die Fehler-
rate moderner Texterkennungsmodelle ist bei maschinell gedruckten Texten in der Regel
geringer als bei handgeschriebenen Texten [151]. Dies ist unter anderem auf die vergleichs-
weise hohe Variabilitdt der Handschrift und die geringe Verfiigbarkeit von représentativen
und annotierten Trainingsdaten zuriickzufithren. Dabei hat jeder Mensch eine einzigartige
Handschrift, die sich unter anderem durch den Schreibstil, die Schriftgréofie oder die Ver-
bindung der Buchstaben verdndern lésst [74]. So kann ein und dasselbe geschriebene Wort
von derselben Person visuell grundlegend anders aussehen. Dartiber hinaus verdndert sich
die Handschrift eines Menschen im Laufe der Zeit durch Alterung oder Krankheit [40].

Anwendungsbereiche der Dokumentenbildanalyse

Im Bereich der Dokumentenbildanalyse existiert eine enorme Vielfalt von Anwendungsge-
bieten. Zu den klassischen Anwendungen zéhlen die Texterkennung, die Extraktion sowie
Suche von Informationen in Dokumentenbildern und die Analyse von Dokumentenlayouts
[45]. Weitere typische Anwendungsgebiete sind die Klassifikation von Dokumententypen,
die Identifizierung von Schreibern, forensische Analysen sowie Syntheseverfahren zur Do-
kumentengenerierung. In den letzten Jahren ist zudem eine starke Fokussierung auf das
inhaltliche Verstidndnis von Dokumenten zu beobachten, wobei insbesondere Verfahren
aus dem NLP-Bereich zunehmend bedeutsamer werden [36]. Im Folgenden werden die fiir
diese Arbeit relevanten Anwendungsbereiche der Dokumentenbildanalyse vorgestellt und
zueinander in Beziehung gesetzt.

LAYOUTANALYSE Die Layoutanalyse bestimmt den strukturellen Aufbau und die Po-
sition vordefinierter Elemente wie z.B. Textblocke, Bilder, Uberschriften oder Tabellen in
einem Dokumentenbild. Das Verfahren dient als Grundlage fiir die automatisierte Verar-
beitung von Dokumenteninhalten und wird in vielen spezifischen Anwendungsfillen, wie
z.B. der Texterkennung, explizit oder implizit eingesetzt [6]. Das primére Ziel der Analyse
ist die Gliederung des Dokuments in logische Segmente, um eine spezifische Verarbeitung
und Interpretation der Bereiche zu ermoglichen. Ein zentrales Teilgebiet der Layoutana-
lyse ist die Textsegmentierung, mit der die Textinhalte des Dokumentenbildes in logische
Einheiten wie Worter, Zeilen oder Absétze zerlegt werden [6].

TEXTERKENNUNG FEine klassische Anwendung der Dokumentenanalyse ist die Text-
erkennung, welche den Text aus digitalen Bildern extrahiert und in ein maschinenlesbares
Format umwandelt. Generell wird bei der Texterkennung zwischen maschinell gedrucktem
und handgeschriebenem Text unterschieden. Das Ergebnis des Verfahrens ist ein maschi-
nenlesbarer Text, der durchsucht, bearbeitet und weiterverarbeitet werden kann. Haufig
dient die Texterkennung als Zwischenschritt fiir nachfolgende Analyseverfahren.
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INFORMATIONSEXTRAKTION  FEine zentrale Aufgabenstellung der Dokumentenana-
lyse ist die Suche von Informationen in Dokumentenbildern. Ein Beispiel hierfiir ist die
Indexierung von Dokumenteninhalten, welche die Identifizierung und Lokalisierung von
benutzerspezifischen Eingabewortern innerhalb der Dokumente umfasst. Neben der Suche
befasst sich dieser Forschungsbereich auch mit der automatischen Extraktion von vordefi-
nierten Informationen aus Dokumenten, wie beispielsweise Namen, Daten, Betragen oder
Produkten. Durch die Extraktion dieser Informationen aus z.B. Formularen, Rechnungen
oder Bestellungen kénnen manuelle Extraktionsprozesse automatisiert und somit die Effi-
zienz von Geschéftsprozessen gesteigert werden [36].

SEMANTISCHE ANALYSE Bei der semantischen Analyse von Dokumentenbildern wer-
den die textuellen Inhalte der Bilder verarbeitet und interpretiert. Typische Anwendungen
in diesem Bereich sind die semantische Informationsextraktion, die Beantwortung von Fra-
gen auf der Basis von Dokumentenbildern und die Zusammenfassung von Textinhalten.
Diese Ansétze kombinieren semantische und visuelle Informationen, um den Inhalt und
den Kontext des Dokuments zu erfassen. Dies erfordert eine umfassende Analyse des gesam-
ten Dokuments, einschliefSlich des Textinhalts, der Struktur und der visuellen Elemente.
Hierbei werden haufig Ansétze aus dem NLP-Bereich eingesetzt.

3.2 NATURAL LANGUAGE PROCESSING

Natural Language Processing (NLP) ist ein Teilgebiet der kiinstlichen Intelligenz und be-
schéaftigt sich mit dem Versténdnis und der Generierung von sogenannter natiirlicher Spra-
che! mit Maschinen. Ein zentrales Ziel ist die Entwicklung von Systemen, die Sprache er-
kennen, verstehen und erzeugen kénnen. Das Forschungsgebiet unterteilt sich formal in die
Bereiche Sprachverstehen (engl.: Natural Language Understanding) und Spracherzeugung
(engl.: Natural Language Generation) [84, 251]. Beide Bereiche sind jedoch komplemen-
tar und werden hiufig gemeinsam in einem System eingesetzt, insbesondere in komplexen
Anwendungen wie z.B. Sprachassistenten [251].

Diese Arbeit beschriankt sich auf NLP-Anwendungen, die auf maschinenlesbarem Text
basieren und keine Textgenerierung erfordern. Als maschinenlesbarer Text wird eine Folge
von Symbolen definiert, die in einem standardisierten Format wie ASCII oder Unicode
vorliegt. In diesen Formaten wird jedes Symbol aus einem vordefinierten Vokabular durch
einen eindeutigen numerischen Wert reprisentiert. Aufgrund der Allgegenwértigkeit und
praktischen Relevanz von Text verfiigt der Forschungsbereich der natiirlichsprachlichen
Textverarbeitung iiber eine langjahrige Historie mit vielfdltigen Anwendungen in verschie-
densten Gebieten [84]. Gleichzeitig handelt es sich um eine anspruchsvolle Disziplin, die
aufgrund der Komplexitdt und Vielfalt menschlicher Kommunikation mit zahlreichen Her-
ausforderungen konfrontiert ist [146]. Insbesondere in den letzten Jahren konnten durch
DL-basierte Ansétze erhebliche Fortschritte beim Verstehen und Generieren von maschi-
nenlesbaren Texten erzielt werden [251]. Im Folgenden wird ein allgemeiner Uberblick
iiber die Geschichte, die Anwendungsgebiete und die Herausforderungen im NLP-Bereich
gegeben. Fiir einen detaillierten Einblick in das Forschungsgebiet siehe [84].

Unter natiirlicher Sprache wird im Rahmen dieser Arbeit jede von Menschen gesprochene Sprache verstan-
den, wie z.B. Deutsch, Englisch oder Chinesisch, die sich innerhalb einer Sprachgemeinschaft ungesteuert
entwickelt hat und von deren Mitgliedern im taglichen Leben verwendet wird. Im Gegensatz dazu stehen
formale Sprachen, wie z.B. Programmiersprachen, die durch bewusste Planung geschaffen wurden.
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Vorgehensweise und Historie

Traditionelle NLP-Ansétze bestehen aus einer Abfolge von separat durchgefiihrten Ver-
arbeitungsschritten wie der Tokenisierung, Satzsegmentierung, Wortartenanalyse, Syntax-
analyse und Semantikanalyse. Erste Ansédtze zur Realisierung der einzelnen Schritte nut-
zen regelbasierte Systeme mit komplexen Regelwerken und Worterbiichern, die von Lin-
guisten und Computerwissenschaftlern entwickelt wurden [30, 84, S.61]. Eine flexiblere
Alternative zu regelbasierten Systemen bieten statistische Modelle, wie z.B. das Hidden
Markov Model (HMM), welche Wahrscheinlichkeiten fiir das Auftreten vorgegebener Wort-
folgen und Strukturen berechnen [84, S.169-176]. Diese Modelle haben insbesondere im
Bereich der Sprachmodellierung und der Sequenzvorhersage bedeutende Fortschritte er-
zielt [84, S.184-185]. Ein grundlegender Paradigmenwechsel im Bereich des Textverste-
hens wurde durch DL-basierte Ansétze herbeigefiihrt, bei denen die traditionelle NLP-
Pipeline durch ein Ende-zu-Ende-Lernverfahren ersetzt wird [204]. Mit diesem Ansatz
lernt ein Modell automatisch sprachrelevante Merkmale aus den Textdaten, ohne dass
explizite Vorverarbeitungs- und Analyseschritte erforderlich sind. Durch den Einsatz von
tiefen neuronalen Netzwerken in Kombination mit Textkorpora im zwei- bis dreistelligen
Gigabyte-Bereich und leistungsfahigen Rechenressourcen kénnen komplexe semantische
und strukturelle Informationen gelernt werden [18, 42, 122]. Hierbei werden RNNs [149],
Faltungsnetzwerke [18, 137] oder insbesondere Transformer-Modelle [42, 122] mit einer Pa-
rameteranzahl im zwei- bis dreistelligen Millionenbereich verwendet. Das Training dieser
Modelle basiert auf uniiberwachten Lernverfahren und kodiert universelle Sprachmerkma-
le sowie Weltwissen in kontinuierlichen vektoriellen Wortreprasentationen [182]. Bekannte
Beispiele fir Worteinbettungsverfahren sind FastText [18], ELMo [149], BERT [42] und
RoBERTa [122]. Die Anpassung dieser universellen Sprachmodelle an spezifische Anwen-
dungen, wie z.B. der Textklassifikation, erfolgt durch das Transfer-Learning auf der Ba-
sis eines liberwachten Trainingsprozesses. Der aktuelle Trend im NLP-Bereich tendiert zu
groflen Sprachmodellen (engl.: Large Language Models (LLMs)) mit einer Parameteranzahl
im zwei- bis dreistelligen Milliardenbereich, welche natiirlichsprachliche Texte generieren
konnen [138, 251]. Diese neuronalen Modelle werden mit uniiberwachten Lernverfahren
und -techniken auf Textkorpora von mehreren Terabyte an Textdaten trainiert [138]. Die
Entwicklung von LLMs ist sowohl kosten- als auch ressourcenintensiv und kann daher
derzeit nur von wenigen groflen Akteuren durchgefiithrt werden [251].

Aufgaben und Anwendungsbereiche

Das Anwendungsspektrum im NLP-Bereich ist vielfaltig und umfasst Aufgaben von der
Textiibersetzung bis hin zur komplexen Textanalyse und Generierung natiirlichsprachli-
cher Inhalte [84]. Dieser Abschnitt enthélt eine Auswahl von grundlegenden und fiir diese
Arbeit relevanten NLP-Anwendungen. Zur besseren Ubersicht sind die Anwendungen in
die Bereiche Textverstehen und Textgenerierung eingeordnet. Eine eindeutige Zuordnung
ist jedoch nicht in allen Féllen moglich, da einige Anwendungen aus einer Kombination
beider Bereiche bestehen. Zudem lassen sich manche Anwendungen sowohl dem Textver-
stdndnis als auch der Textgenerierung zuordnen. Ein Beispiel hierfiir ist das QA, bei dem
die Antwort entweder aus einem Text extrahiert oder als natiirlichsprachlicher Text erzeugt
werden kann.
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TEXTVERSTANDNIS Das Textverstdndnis umfasst Aufgaben, die darauf abzielen, die
Bedeutung und Struktur von Texten zu verstehen ohne dabei neuen Text zu generieren.
Eine der meistverwendeten Anwendungen in diesem Bereich ist die Klassifikation von Tex-
ten in vorgegebene Kategorien, welche zur automatischen Organisation und Filterung von
Inhalten verwendet wird. Bekannte Beispiele hierfiir sind die Identifizierung von Spam-
Nachrichten in E-Mails und die Stimmungsanalyse (engl.: Sentiment Analysis) in Kunden-
bewertungen. Eine weitere praxisrelevante Anwendung im NLP-Bereich ist die Informati-
onsextraktion, bei der strukturierte Informationen aus unstrukturierten Texten extrahiert
werden. Dies kann z.B. die Wissensgraphextraktion [83], das Erkennen von Entitédten in
Texten [242], sowie das Extrahieren von Beziehungen zwischen diesen Entitéten sein [181].
Zudem ist fiir diese Arbeit die Machine Reading Comprehension (MRC)-Aufgabe [249] von
besonderem Interesse. Dies ist ein Teilgebiet des QAs bei dem Fragen zu einem gegebe-
nen Text beantwortet werden, indem das System die Position der Antwort innerhalb des
Textes extrahiert, ohne dabei Text zu generieren. Im Bereich des Textverstehens gibt es
zudem eine Vielzahl von Anwendungen zur logischen Textanalyse [84, S.248], wie z.B. die
Paraphrasenerkennung, die Textkohdrenzbewertung oder die textuelle Inferenz, welche in
praktischen Anwendungsbereichen eine vergleichsweise geringe Verbreitung haben.

TEXTGENERIERUNG Die Textgenerierung umfasst Aufgaben, die darauf abzielen, Tex-
te zu erzeugen. Klassische Beispiele hierfiir sind die Erstellung natiirlichsprachlicher Pro-
duktbeschreibungen, Blogbeitrige und Zeitungsartikel aus strukturierten Daten [159]. Die-
se Funktionen helfen dabei, den Arbeitsaufwand fiir das Verfassen von Texten zu reduzieren
und die Produktivitdt zu steigern. Viele der Anwendungen zur Textgenerierung erfordern
ein vorheriges Verstindnis einer gegebenen Eingabe, um daraufhin eine angemessene Aus-
gabe erzeugen zu konnen. Klassische Beispiele hierfiir sind die Textzusammenfassung, die
maschinelle Ubersetzung und Dialogsysteme. Bei der Zusammenfassung von Texten wird
der Inhalt einer ldngeren textuellen FKingabe in eine kompaktere Form iiberfiihrt. Dies er-
fordert das Verstdndnis des Inhalts und eine Generierung von natiirlichsprachlichem Text
auf Basis des kodierten Wissens [84, S.196]. Ahnlich verhilt es sich bei der maschinellen
Ubersetzung, bei der Texte von einer Sprache in eine andere iibersetzt werden. Die kon-
textbezogene Natur von Ubersetzungen erfordert ein tiefes Verstindnis der Syntax und
Semantik beider Sprachen, um prizise Ubersetzungen zu erzeugen [84, S.267-272]. Ein
Beispiel bei der die Kombination aus Kontextverstdndnis und Textgenerierung besonders
relevant ist, sind Dialogsysteme bzw. Chatbots [245]. Die Aufgabe der Systeme besteht
darin, auf natiirlichsprachliche Eingaben von Benutzern zu reagieren und relevante Ant-
worten zu erzeugen, die dem Kontext der Unterhaltung entsprechen und die beabsichtigten
Informationen vermitteln.

Herausforderungen

Die automatisierte Verarbeitung von Sprache stellt aufgrund der Komplexitit und Vielfalt
menschlicher Kommunikation zahlreiche Herausforderungen dar. Hierbei sind insbesondere
die Ambiguitdt und Variabilitdt der Sprache sowie die Rechtschreib- und Grammatikfehler
eine grofle Herausforderung.

AMBIGUITAT Sprache ist von Natur aus mehrdeutig, da einzelne Worter und Sétze je
nach Kontext verschiedene Bedeutungen haben kénnen [146, S.38]. Die Auflosung dieser
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Mehrdeutigkeit ist essentiell fiir das Verstehen und die Generierung von Sprache. Es wer-
den verschiedene Formen der Ambiguitét unterschieden [146, S.38], wobei die lexikalische,
die syntaktische und die referentielle Ambiguitdt in dieser Arbeit am relevantesten sind.
Die lexikalische Ambiguitdt [146, S.39-43] bezieht sich auf Worter oder Ausdriicke, die
mehrere Bedeutungen haben. Hierbei bilden die Polysemie und Homonymie zwei spezifi-
sche Arten der lexikalischen Ambiguitat [146, S.39-42]. Ein Beispiel fiir die Homonymie ist
das Wort ,,Rock”, das sowohl ein Kleidungsstiick als auch eine Musikrichtung bezeichnet.
Eine weitere Form der Ambiguitét liegt vor, wenn ein Satz mehrere syntaktische Struktu-
ren zuldsst und somit auf verschiedene Weise interpretiert werden kann [146, S.44]. Ein
Beispiel ist der Satz ,,Erik sah den Téater mit dem Fernglas“. Hier ist nicht klar, ob Erik
den Téter sah, der ein Fernglas hatte, oder ob Erik den Téter sah, wahrend er selbst
ein Fernglas benutzte. Besonders problematisch ist die referentielle Ambiguitat [146, S.44].
Dabei handelt es sich um die Unklarheit, welche Entitdt mit einem Ausdruck gemeint ist.
Ein Beispiel ist der Satz ,,Anna erzdhlte Maria, dass sie gewonnen hat*, wobei unklar ist,
ob das Wort ,sie“ sich auf Anna oder Maria bezieht.

VARIABILITAT Die Verwendung von Sprachen ist je nach Kontext, Person und Regi-
on sehr unterschiedlich [84, S.15-17]. Dies gilt insbesondere fiir Dialekte und regionale
Variationen, bei denen es sich um Unterschiede im Wortschatz, in der Grammatik und
in der Aussprache handelt. Ein Beispiel dafiir sind die Bezeichnungen , Brétchen®, ,,Sem-
mel“ oder ,Wecken® fiir dasselbe Kleingebédck. Eine weitere Form der Variabilitdt sind
Sprachvarianten, die von bestimmten gesellschaftlichen Gruppen verwendet werden. Diese
kénnen beispielsweise Berufsgruppen, Altersgruppen oder kulturelle Gemeinschaften sein.
Ein typisches Beispiel ist die Jugendsprache, in der Slang und neue, schnell wechselnde
Begriffe verwendet werden. Weitere Variabilitat bringen Redewendungen (z.B. ,Ins Gras
beiBen*), Sprichworter (z.B. ,Aller Anfang ist schwer®) oder Phrasen (z.B. ,Im Handum-
drehen®). Hierbei handelt es sich um sprachliche Ausdriicke, deren Bedeutung sich nicht
aus den einzelnen Wortern ableiten ldsst. Eine weitere Form der Variabilitdat sind Synony-
me [146, S.27], wobei verschiedene Worter oder Ausdriicke dieselbe oder eine sehr ahnliche
Bedeutung haben.

TEXTFEHLER Bei der Verarbeitung von Texten stellen Textfehler, wie Rechtschreib-
und Grammatikfehler, eine grofle Herausforderung dar [85]. Sie beeintrichtigen haufig die
Genauigkeit und Effizienz vieler Anwendungen [124, 189]. Textfehler verandern die Bedeu-
tung eines Wortes oder eines ganzen Textes, wodurch die Analyse und das Verstdndnis des
Inhalts stark beeintréchtigt werden [85]. Ein Beispiel hierfur ist das Adjektiv ,rot*, das
durch die Anderung des ersten Buchstabens mit einem ,,t* zu ,tot* wird und damit eine
génzlich andere semantische Bedeutung bekommt. Dies ist beispielsweise bei Suchanfragen
problematisch, da die genaue Absicht des Nutzers nur schwer zu ermitteln ist. Dariiber
hinaus koénnen Textfehler beim Training von maschinellen Lernverfahren problematisch
sein, da das Modell falsche Muster lernt [143].

3.3 ANWENDUNGSBEREICHE DIESER ARBEIT
Aufgrund der unterschiedlichen Vorgehensweisen und Anforderungen von Anwendungen

im Bereich der Dokumentenbildanalyse beschrankt sich diese Arbeit auf die inhaltliche
Analyse von handschriftlichen Dokumentenbildern ohne Textgenerierung. Von besonderer
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Relevanz sind Aufgaben aus dem Bereich der digitalen Bibliotheken, da diese oft grofie
Mengen an handschriftlichen Dokumentenbildern enthalten, deren Textinhalte nicht in
einem maschinenlesbaren Format vorliegen. Ungeachtet der komplexen Verarbeitung von
Bilddaten erwarten die Anwender von digitalen Bibliotheken eine benutzerfreundliche und
effiziente Exploration der Inhalte mit natirlichsprachlicher Interaktion zur Informations-
beschaffung. Um diesen hohen Anforderungen gerecht zu werden, ist eine effiziente Suche,
Indexierung und Exploration der groflen Dokumentenmengen notwendig. In diesem Kon-
text sind insbesondere die semantische Schliisselwortsuche, die NER und das QA von
zentraler Relevanz. Die drei semantischen Aufgaben werden im Folgenden ausfiihrlich
motiviert und vorgestellt. Dazu wird neben einer formalen Definition der Aufgaben ein
Literaturiiberblick auf dem Gebiet der semantischen Analyse von handschriftlichen Doku-
mentenbildern gegeben. Fiir die NER- und QA-Aufgaben wird zusétzlich ein allgemeiner
Uberblick iiber aktuelle Ansétze im NLP-Bereich und verwandte Arbeiten auf dem Gebiet
der semantischen Analyse von maschinell gedruckten Dokumentenbildern vorgestellt.

3.3.1 Semantische Schliisselwortsuche

Die Suchfunktion ist eine der grundlegendsten und wichtigsten Funktionalitdten von di-
gitalen Bibliotheken. Das Ziel dieser Funktionalitéit ist das effiziente Auffinden relevanter
Textstellen in den oft umfangreichen Datenmengen beziiglich einer benutzerdefinierten
Suchanfrage. Die Qualitdt der Suchergebnisse ist ein zentraler Faktor fiir die Nutzerzufrie-
denheit und die Effizienz der Informationsbeschaffung. Die Realisierung einer leistungsféhi-
gen Suchfunktion fiir handschriftliche Dokumentenbilder ist jedoch nicht trivial und stellt
ein umfangreich untersuchtes Forschungsgebiet dar [61]. Ein intuitiver Ansatz zur Realisie-
rung einer Suchfunktion fiir handschriftliche Dokumentenbilder ist die Umwandlung der
textuellen Inhalte aus den Dokumentenbildern in ein maschinenlesbares Format und die
anschlieBende Nutzung etablierter Ansétze aus dem Information Retrieval (IR)-Bereich
[140]. Jedoch kann es trotz grofier Fortschritte bei der Texterkennung speziell fiir histo-
rische Dokumente zu hohen Fehlerraten kommen, die sich erheblich auf die Qualitdt der
IR-Verfahren auswirken [140]. Daher hat sich fiir diese Eingabedaten mit der sogenannten
Schliisselwortsuche (engl.: Keyword Spotting oder kurz Word Spotting (WS)) ein robusteres
Verfahren etabliert, das analog zu Websuchmaschinen eine Retrieval-Liste als Suchergeb-
nis bereitstellt. Dabei wird eine explizite Texterkennung vermieden und die Ahnlichkeit
zwischen einem Wortbild und einer Anfrage auf der Basis von Merkmalsrepréasentationen
bestimmt. Das Ziel der Schliisselwortsuche ist die Identifizierung von relevanten Wort-
bildern aus einer gegebenen Dokumentensammlung beziiglich einer Suchanfrage und die
Anordnung dieser Wortbilder in einer Retrieval-Liste nach ihrer Ahnlichkeit zur Anfrage.
Hierbei werden Instanzen mit derselben Transkription wie die Suchanfrage als relevant
angesehen. In dieser Arbeit wird die Schliisselwortsuche, bei der die Ahnlichkeit zwischen
einem Wortbild und einer Anfrage ausschliellich auf der Basis von visuellen Merkmalen
bestimmt wird, als syntaktische Suche bezeichnet.

Der Nachteil der syntaktischen Schliisselwortsuche besteht darin, dass die semantische
Bedeutung der Suchanfrage nicht beriicksichtigt wird und daher z.B. bei einer Suche nach
dem Wort ,Hund* das Wortbild mit der Transkription ,Dalmatiner® als unédhnlich einge-
stuft wird, obwohl es fiir einen Benutzer potentiell relevant ist. Ein Loésungsansatz, der
bereits zu einer deutlichen Verbesserung der Qualitdt von Websuchmaschinen gefiihrt hat,
ist die Beriicksichtigung semantischer Informationen beim Retrieval [217]. Dies ermoglicht
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es den Nutzern, nicht nur nach Wortbildern mit einer bestimmten Transkription zu suchen,
sondern auch nach Konzepten, wie z.B. dhnliche Bedeutungen oder kategorische Beziehun-
gen. Eine semantische Schliisselwortsuche ermoglicht somit eine genauere Erfassung der
Bedeutung von Suchanfragen und hilft Nutzern bei der Exploration von neuen und rele-
vanten Inhalten, indem Wortbilder aus semantisch verwandten Themenbereichen in der
Retrieval-Liste angezeigt werden. Die semantische Schliisselwortsuche ist im Allgemeinen
eine Erweiterung der syntaktischen Suche, bei der nicht nur visuelle, sondern auch seman-
tische Informationen zur Bestimmung der Ahnlichkeit zwischen einem Wortbild und einer
gegebenen Anfrage beriicksichtigt werden. Das Ziel dieser Aufgabe ist die Erstellung einer
Retrieval-Liste, in der alle Wortbilder mit der gleichen Transkription wie die Suchanfrage
an den obersten Stellen erscheinen, gefolgt von semantisch dhnlichen Wortbildern.

Terminologie

Neben der Unterscheidung von semantischen und syntaktischen Ansétzen existiert eine
weitgehend anerkannte Terminologie zur Schliisselwortsuche, die im Bereich der Doku-
mentenanalyse verwendet wird. Anhand der im Folgenden eingefithrten Fachworter kon-
nen WS-Ansétze beschrieben und in unterschiedliche Kategorien unterteilt werden. Hierbei
unterscheiden sich die WS-Ansétze zunéchst in Online- und Offline-Verfahren, wobei die
Eingabedaten fiir ein Online-Modell [79, 81, 82] mit einem elektronischen Eingabegerét auf-
gezeichnet wurden und tiber zeitliche Informationen beziiglich der Handschrifterstellung
verfiigen. Die Eingabedaten fiir Offline-Modelle [55, 129, 170] sind digitalisierte Aufnah-
men von Dokumentenbildern und weisen folglich Artefakte und keine Informationen iiber
den Entstehungsprozess auf. Eine weitere grundlegende Unterscheidung ist die Art der
erwarteten Segmentierung fiir WS-Modelle, wobei sich die Ansétze hinsichtlich einer Seg-
mentierung auf Wort- [8, 97, 129, 191], Zeilen- [55, 92, 163] oder Seitenebene [7, 164, 170,
234] unterscheiden. Die wort- und zeilensegmentierten Verfahren haben die Einschriankung,
dass sie eine externe Segmentierung der Dokumente auf Wort- bzw. Zeilenebene bendtigen,
wahrend die segmentierungsfreien Ansétze eine implizite Segmentierung durchfithren und
somit auf dem gesamten Dokumentenbild arbeiten. Eine weitere Unterscheidung kann zwi-
schen trainingsbasierten und trainingsfreien Ansétzen getroffen werden, je nachdem, ob ein
explizites Training des WS-Modells erforderlich ist [61]. Fiir die praktische Anwendung ist
die Trennung auf Basis des Trainings jedoch nicht von grundlegender Bedeutung, sondern
vielmehr die Frage, ob manuell annotierte Trainingsdaten fiir die Erstellung des Ansatzes
benotigt werden. Aus diesem Grund hat sich der Fokus in den letzten Jahren auf die Unter-
scheidung zwischen annotationsbasierten und annotationsfreien Ansétzen verschoben [236].
Ein grundlegendes Charakteristikum von WS-Ansétzen ist zudem das Format, in dem die
Suchanfragen gestellt werden konnen. Es existiert eine Vielzahl unterschiedlicher Anfrage-
typen [61, 171, 231], von denen Query-by-Ezample (QbE) und Query-by-String (QbS) die
bekanntesten und am héufigsten verwendeten Formate darstellen [61]. Ein QbE-basiertes
WS-Modell erfordert ein beispielhaftes Wortbild des gesuchten Wortes als Eingabe. Dieses
Format ist fiir einen Benutzer sehr umsténdlich, da das Anfragebild des gesuchten Wor-
tes erst im Dokument gefunden werden muss. Ein QbS-basiertes WS-System erwartet als
Eingabe ein maschinenlesbares Textformat und ist damit fiir einen Benutzer wesentlich
komfortabler, da beliebige Anfragen z.B. tiber die Tastatur eingegeben werden kénnen.
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Syntaktische Schliisselwortsuche

Die syntaktische Schliisselwortsuche ist kein zentraler Anwendungsfall dieser Arbeit, je-
doch basieren die in der Literatur vorgestellten semantischen WS-Ansétze weitgehend auf
den Entwicklungen in diesem Bereich. Dariiber hinaus werden in dieser Arbeit syntaktische
und semantischen WS-Ansétze verglichen. Daher wird im Folgenden ein allgemeiner Lite-
raturiiberblick iiber syntaktische WS-Verfahren gegeben. Aufgrund des generellen Fokus
dieser Arbeit auf wortsegmentierten Verfahren beschrénkt sich der Literaturiiberblick auf
WS-Ansétze, die eine externe Segmentierung der Eingabedaten auf Wortebene erfordern.
An dieser Stelle sei darauf hingewiesen, dass der Literaturiiberblick insbesondere fiir die
klassischen WS-Ansétze stark verallgemeinert ist und keinen Anspruch auf Vollsténdigkeit
erhebt. Fiir einen detaillierten Uberblick iiber das Forschungsgebiet der Schliisselwortsuche
auf Dokumentenbildern ist die Arbeit von Giotis et al. in [61] zu empfehlen.

Bei der wortsegmentierten Schliisselwortsuche wird die gegebene Dokumentensammlung
als eine Menge von segmentierten Wortbildern aufgefasst. Die in der Literatur beschrie-
benen Verfahren folgen in der Regel einem einheitlichen Ansatz zur Ermittlung der Er-
gebnislisten. Hierbei werden die Wortbilder der Dokumentensammlung zunéchst in eine
Merkmalsreprasentation tiberfiihrt und in einer Datenbank indexiert. Anschliefend wer-
den fiir eine gegebene Anfrage die paarweisen Distanzen zwischen der Anfrage und den
Elementen aus der Datenbank auf der Basis einer gemeinsamen Représentation bestimmt.
Abschlielend werden alle Wortbilder aus der Datenbank anhand der Distanzen in auf-
steigender Reihenfolge in einer Ergebnisliste aufgelistet. Die Ansétze aus der Literatur
unterscheiden sich vor allem hinsichtlich der Wortbildreprasentation.

Der erste WS-Ansatz fiir handschriftliche Dokumentenbilder wurde von Manmatha et
al. in [129] vorgestellt. Das Verfahren basiert auf dem Prinzip des Template Matchings, bei
dem die Ahnlichkeit zwischen zwei Wortbildern auf Basis der Pixelintensititswerte durch-
gefithrt wird [89, 128, 129]. Hierbei werden alle Wortbilder aus der Datenbank zunéchst
binarisiert und anhand des Anfragebildes ausgerichtet. Anschlielend werden die Distanzen
zwischen dem binarisierten Anfragebild und jedem Wortbild aus der Datenbank ermittelt,
indem eine XOR~Operation zwischen den Wortbildern durchgefiihrt und die Anzahl der
iibereinstimmenden Pixel berechnet wird. Ein pixelweiser Vergleich ist aufgrund der ho-
hen Variabilitdt von Handschriften problematisch [129]. Daher haben sich merkmalsba-
sierte Ansétze etabliert, bei denen sowohl die Wortbilder aus der Datenbank als auch das
Anfragebild in vektorielle bzw. sequentielle Merkmalsreprésentationen iiberfithrt werden
[61]. Besonders geometrische Merkmale, wie z.B. Konturen oder Projektionsprofile haben
sich als Wortbildreprasentation bewédhrt [3, 61, 128, 158]. Dabei handelt es sich im All-
gemeinen um heuristische Merkmale, die fiir jede Spalte eines Graustufenbildes bestimmt
werden und somit eine Sequenz in Abhéngigkeit von der Linge des Wortbildes ergeben.
Aufgrund der héufig unterschiedlichen Léngen der Sequenzen und den Variationen von
Handschriften erweist sich das Dynamic Time Warping [174] als geeignetes Distanzmafl
fir diese Représentationsformen [157]. Sequenzielle Modelle wie z.B. HMMs [51, 164] und
RNNs [55] werden ebenfalls erfolgreich fiir die Schliisselwortsuche eingesetzt.

Motiviert von den Fortschritten aus dem Forschungsbereich der Computer Vision (CV)
haben sich gradientenbasierte Merkmale im Bereich der Schliisselwortsuche als robustere
Alternative zu den geometrischen Merkmalen herausgestellt [61]. In diesem Zusammenhang
haben sich lokale Bilddeskriptoren auf der Basis von Gradientenstatistiken, wie z.B. Scale
Invariant Feature Transform [125], Local Binary Pattern [145] oder Histogram-of-Gradients
[37] als besonders effektiv erwiesen. Im Gegensatz zu den sequentiellen Wortreprasenta-
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tionen aus den geometrischen Ansétzen konnen mit dem Bag-of-Features (BoF)-Ansatz
[35] ganzheitliche vektorielle Wortbilddarstellung fiir gradientenbasierte Verfahren erzeugt
werden. Dies ermdglicht die Bestimmung der Ahnlichkeit zweier Wortbilder durch einen
effizienten Vektorvergleich. Bei dem BoF-Verfahren werden aus einer gegebenen Stichpro-
be von Wortbildern lokale Bilddeskriptoren berechnet und mit einem Clustering-Ansatz
eine vorgegebene Anzahl von moglichst reprisentativen Merkmalen ermittelt. Fiir jedes
Wortbild werden anschlieBend die enthaltenen Bilddeskriptoren anhand der berechneten
Clusterzentroide nach dem Néchster-Nachbar-Prinzip quantisiert und in ein Histogramm
iiberfiihrt. Ein wesentliches Problem des BoF-Ansatzes besteht in der fehlenden Kodierung
von Merkmalspositionen, die unter anderem im Hinblick auf Anagramme von grundlegen-
der Bedeutung sind. Eine Losung fiir dieses Problem bietet das SPP [105], welches das
gegebene Wortbild zunéchst in k£ moglichst gleich grofle Regionen unterteilt und die Histo-
gramme des BoF-Ansatzes fiir jede Region unabhéngig voneinander erzeugt. Das Ergebnis
sind k Histogramme, die durch eine Konkatenation zur finalen Wortbildreprasentation fiih-
ren.

Finen weiteren vielversprechenden Forschungsansatz im WS-Bereich bilden die soge-
nannten strukturellen Ansétze. Diese Verfahren basieren auf der Annahme, dass ein hand-
geschriebenes Wort aufgrund seines sequentiellen Entstehungsprozesses auf natiirliche Wei-
se als Graph dargestellt werden kann. Dabei wird angenommen, dass Graphdarstellungen
im Vergleich zu Vektordarstellungen im Allgemeinen eine leistungsfihigere und natiirli-
chere Darstellung fiir Wortbilder bieten [52, 160, 186, 187, 223]. Um das WS-Problem in
der Graphdoméne anzugehen, muss das Eingabebild zundchst in eine Graphdarstellung
tiberfithrt werden. In diesem Bereich haben sich sowohl Keypoint-basierte Ansétze [52] als
auch Verfahren auf der Basis von Projektionsprofilen [186] bewéhrt. Ausgehend von der
Graphdarstellung wird schlieBlich die Ahnlichkeit eines Anfragebildes mit allen Wortbil-
dern aus der Datenbank mittels einer Grapheditierdistanz berechnet. Aufgrund des hohen
Rechenaufwands fiir die Bestimmung der Ahnlichkeit zwischen zwei Graphen ist eine Ap-
proximation der Graphdistanz notwendig [53].

Ein elegantes und effizientes WS-Verfahren bietet das von Almazéan et al. in [8] vorge-
stellte Konzept der eingebetteten Attributrepriasentationen. Die Grundidee besteht darin,
maschinenlesbaren Text und Wortbilder in einen gemeinsamen Vektorraum abzubilden,
sodass die Merkmalsrepréisentationen eines Wortbildes und seiner Transkription im Vek-
torraum nahe beieinander liegen. Die Ahnlichkeit zwischen zwei Elementen wird durch
den Abstand ihrer Représentationen im Vektorraum bestimmt. Dieser Ansatz ermdoglicht
damit sowohl QbE- als auch QbS-Anfragen. Der gemeinsame Vektorraum fiir Wortbilder
und maschinenlesbare Worter wird durch die sogenannte Pyramidal Histogram of Char-
acters (PHOC)-Représentation [8] realisiert. Dies ist eine vektorielle Wortreprasentation,
die das Vorkommen von Zeichen und ihre rdumlichen Positionen in einem gegebenen Wort
kodiert. Fiir weitere Informationen iiber diese attributbasierte Représentation siehe Ex-
kurs 2. Ein erster Ansatz zur Realisierung des Verfahrens stammt von Almazan et al. in
[8]. Zur Vorhersage von PHOC-Vektoren fiir ein Wortbild tiberfithrt der vorgestellte An-
satz zunéchst das Bild in eine vektorielle Merkmalsrepréisentation. Hierfiir werden Fisher-
Vektoren [148] verwendet, die als eine Erweiterung des BoF-Verfahrens angesehen werden
kénnen. Mit den Wortbilddarstellungen wird anschlieflend ein SVM-basiertes Modell zur
Vorhersage von PHOC-Vektoren trainiert. Dieses Modell besteht aus einem Ensemble von
SVMs, von denen jede SVM ein Attribut des PHOC-Vektors vorhersagt.

Basierend auf den Fortschritten neuronaler Netzwerke im Bereich der CV haben Sud-
holt et al. mit dem PHOCNet [191] die Kombination aus Fisher-Vektoren und SVMs
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Exkurs 2: Pyramidal Histogram of Characters

Die Pyramidal Histogram of Characters (PHOC)-Représentation [8] ist derzeit einer
der am weitesten verbreiteten Ansétze zur vektoriellen Darstellung von handschrift-
lichen Wortbildern. Dabei wird ein Wort in einen bindren Vektor umgewandelt,
indem es in eine pyramidale Struktur unterteilt wird und fiir jede dieser Regionen
das Vorhandensein bzw. Fehlen von Zeichen mit Histogrammen kodiert wird. Die fi-
nale Repréasentation setzt sich aus der Konkatenation aller Histogramme zusammen.
Eine pyramidale Struktur ist notwendig, da bei der Verwendung eines einzelnen Hi-
stogramms die Reihenfolge der Zeichen verloren geht und somit Anagramme (z.B.
Ampel und Palme) aufgrund der gleichen Darstellung nicht unterschieden werden
kénnen. Neben einem Vokabular miissen zudem die Ebenen der pyramidalen Struk-
tur angegeben werden, wobei die Ebene 7 € IN>1 das Wort in 7 gleichgrofle Bereiche
unterteilt und fiir jedes Zeichen des Wortes eine Breite von 1 angenommen wird. Fiir
jedes Zeichen im Vokabular wird das Vorkommen in jeder der Wortregionen ermit-
telt. Dafiir werden die entsprechenden Positionen im Histogramm fiir mindestens
einmal vorkommende Zeichen in der Wortregion auf 1 und fiir fehlende Zeichen auf
0 gesetzt. Fiir die Bestimmung des Vorkommens eines Zeichens in einer Wortregion
muss das Zeichen mindestens eine 50-prozentige Uberschneidung mit der Region
aufweisen.

zur Bestimmung der PHOC-Vektoren aus [8] durch ein CNN ersetzt. Hierbei handelt es
sich um einen Ende-zu-Ende-Ansatz, der die PHOC-Reprasentation direkt auf Basis eines
Wortbildes lernt und vorhersagt. Dazu wird eine zum VGG-19 [183] ahnliche Netzwerkar-
chitektur zur Extraktion von Merkmalen aus den Bildern und ein dreischichtiges MLP zur
Vorhersage der PHOC-Représentation verwendet. Die Anzahl der Neuronen in der letzten
Schicht des MLPs entspricht der Dimension des zu lernenden PHOC-Vektors. Aufgrund
der bindren Zielreprisentation wird eine sigmoidale Aktivierungsfunktion auf die Ausgabe
des Netzwerks angewendet. Sudholt et al. haben das PHOCNet in [192] um eine Temporal
Pyramid Pooling (TPP)-Schicht erweitert. Diese Schicht transformiert die Merkmalskar-
ten aus dem CNN in eine vordefinierte Dimensionalitdt und integriert zudem die zeitlichen
Aspekte des Schreibprozesses.

Eine zum PHOCNet dhnliche Vorgehensweise wird im zweistufigen WS-Ansatz von Wil-
kinson et al. [233] realisiert. Hierbei wird die Vorhersage der Wortreprésentation jedoch
nicht mit einer Ende-zu-Ende-Architektur gelernt, sondern das Wortbild zunéchst in eine
Bildreprésentation mit einem sogenannten Triplet-CNN und der SoftPN-Verlustfunktion
[12] tiberfiihrt. Ein Triplet besteht aus einem Ankerwortbild, einem Positivbeispiel mit der
gleichen Annotation und einem Negativbeispiel mit einer vom Anker abweichenden Anno-
tation. Wahrend des Trainings wird dasselbe CNN fir alle drei Wortbilder des Triplets
verwendet und darauf trainiert, dass die Reprisentationen der Wortbilder mit gleicher
Annotation im Vektorraum méglichst nahe beieinander liegen und der Abstand zum ne-
gativen Beispiel méglichst grofl ist. Nach dem Training des CNNs wird eine Abbildung
von der Bildrepriasentation mit einem zweischichtigen MLP-Modell auf die gewiinschte
Wortreprésentation (z.B. PHOC) gelernt.

Die bisher vorgestellten Ansédtze haben beim Training des WS-Modells lediglich die
Abbildung von Wortbildern in einen textuell vordefinierten Vektorraum gelernt und die
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Représentationen von maschinenlesbaren Texten wéahrend des Trainings nicht angepasst.
Inspiriert von dieser Idee haben sich Ansétze etabliert, die Wortbilder und Texte in ei-
nem gemeinsamen Vektorraum abbilden, ohne die Zielrepriasentation auf textueller Ebene
vorzugeben. Eine der ersten und bekanntesten Ansétze in diesem Bereich ist das von Kris-
hnan et al. vorgestellte HWNetv2 [97]. In diesem Ende-zu-Ende-Modell werden wiahrend
des Trainings die Wortbilder und ihre textuellen Annotationen mit neuronalen Modellen in
einen gemeinsamen Vektorraum projiziert und auf Basis dieser Repréasentationen eine lexi-
konbasierte Worterkennung mit einem MLP durchgefithrt. Die Anzahl der Neuronen in der
letzten Schicht des MLPs entspricht dabei der Anzahl der eindeutigen Wortannotationen in
der Trainingsmenge. Fiir die Projektion von Wortbildern und Texten werden unterschied-
liche Ansétze verwendet, wobei im Falle der Wortbilder ein auf dem ResNet34 basierendes
Modell eingesetzt wird. Die Projektion eines maschinenlesbaren Wortes ist komplexer. Hier
wird das Wort zundchst mit computerbasierten Schriftarten in ein synthetisches Wortbild
umgewandelt. Dieses wird anschliefend mit einem CNN in eine Merkmalsrepriasentation
mit fester Dimensionalitdt transformiert und mit der PHOC-Représentation des Wortes
konkateniert. Die Textreprasentation wird schliefllich mit einer linearen Schicht auf die Aus-
gabedimension des Wortbildmodells abgebildet. Nach dem Training werden die Merkmale
der vorletzten Schicht des MLPs als Reprasentation fiir Wortbilder und maschinenlesbare
Worter verwendet. Ein wesentlicher Vorteil dieses Ansatzes ist, dass die Dimensionali-
tat der Repréasentation flexibel festgelegt werden kann. Eine Optimierung der Architektur
durch Verwendung eines gemeinsamen CNN-Modells fiir synthetische und reale Wortbilder
wurde kiirzlich in [94] verdffentlicht.

Semantische Schlisselwortsuche

Die semantische Schliisselwortsuche ist ein vergleichsweise neues Forschungsgebiet, zu dem
bisher nur wenige Arbeiten veroffentlicht wurden. Ein erster Ansatz von Krishnan et al.
[95] verwendet manuell annotierte semantische Informationen zur Erweiterung der syntak-
tischen Schliisselwortsuche auf synonyme Wortbilder. Dazu werden verwandte Worter im
Bezug auf das Anfragebild mit einem semantischen Index ermittelt, ohne dass eine expli-
zite Texterkennung durchgefithrt wird. Der semantische Index basiert auf einer Teilmenge
der Trainingsdaten und verwendet eine Kombination aus BoF-Représentationen und se-
mantischen Informationen aus sogenannten Ontologien zur Bestimmung von synonymen
Wortbildern fiir die Anfrage. Bei Ontologien handelt es sich um manuell annotierte Wis-
sensdatenbanken, welche unter anderem semantische Beziehungen zwischen Woértern in
einer graphartigen Datenstruktur speichern. Fir das Anfragebild und einer gefilterten
Menge der synonymen Wortbilder aus dem semantischen Index werden jeweils Retrieval-
Listen auf der Grundlage von BoF-Représentationen berechnet und in einem finalen Schritt
zusammengefithrt.

Ein fundamentaler Nachteil bei ontologiebasierten Ansédtzen ist die geringe Anzahl an
semantischen Beziehungen aufgrund des hohen manuellen Annotationsaufwandes. Daher
geht der aktuelle Trend im NLP-Bereich zu vektoriellen Wortreprasentationen, die se-
mantische Eigenschaften von und zwischen Wortern durch ein selbstiiberwachtes Training
auf umfangreichen Textkorpora erlernen [21, 42, 149, 182]. Die Ansétze der semantischen
Schliisselwortsuche bauen weitestgehend auf dem Ansatz des gemeinsamen Vektorraums
zwischen Wortbildern und maschinenlesbaren Wortern aus dem syntaktischen WS-Bereich
auf. Dabei werden die syntaktischen Wortreprisentationen durch semantische Worteinbet-
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Abbildung 3.2: Eine beispielhafte Visualisierung eines semantischen und syntaktischen Worteinbet-
tungsraums. Die Abstinde zwischen Wortern im syntaktischen Einbettungsraum
korrelieren in etwa mit ihrer String-Editierdistanz. Dagegen entsprechen die Di-
stanzen im semantischen Vektorraum den semantischen Ahnlichkeiten zwischen
Wortern.

tungen aus dem NLP-Bereich ersetzt (siche Abbildung 3.2). Das Ziel dieses Ansatzes be-
steht daher nicht darin, semantische Beziehungen zwischen Wortbildern aus grofien Text-
oder Bildkorpora zu lernen, sondern das bereits kodierte semantische Wissen aus den tex-
tuellen Représentationen zu nutzen. Wilkinson et. al entwickelten die Grundidee zur Abbil-
dung von Wortbildern in einen textuell vortrainierten semantischen Worteinbettungsraum
[233]. Hierbei handelt es sich um denselben zweistufigen Ansatz aus dem syntaktischen
WS-Bereich, welcher zunéchst eine Bildrepréasentation mit einem Triplet-CNN erlernt und
aufbauen darauf eine Abbildung in den semantischen Raum mit einem MLP realisiert [233].
Zudem kénnen Ende-zu-Ende-Ansétze [98, 193] bestehend aus einem CNN und einem MLP
zur Abbildung der Wortbilder in einen textuell vortrainierten semantischen Vektorraum
verwendet werden. Bei den Ansétzen handelt es sich analog zu dem von Wilkinson et al.
nicht um eine explizite semantische Architektur, sondern um einen generellen Ansatz zur
Abbildung von handschriftlichen Wortbildern auf beliebige vektorielle Wortreprésentatio-
nen. Aufgrund des wenig bis nicht vorhandenen Zusammenhanges zwischen visuellen und
semantischen Eigenschaften bei Wortern ist die Vorhersage von semantischen im Vergleich
zu syntaktischen Wortreprasentationen erheblich schwieriger [214]. Die Kombination von
semantischen und syntaktischen Einbettungen verbessert die Vorhersagefahigkeit auf Basis
von Wortbildern [98].

3.3.2 Named Entity Recognition

Digitale Bibliotheken enthalten in der Regel eine grofie Anzahl von Dokumenten, deren
Textinhalte in einem unstrukturierten Format vorliegen. Aufgrund dieses Formats ist die
Echtzeitberechnung von Suchergebnissen iiber eine Schliisselwortsuche oft ineffizient und
praktisch nicht realisierbar. In Analogie zu Websuchmaschinen hat sich daher der Auf-
bau eines Suchindexes in digitalen Bibliotheken als unverzichtbar erwiesen. Damit kdnnen
Suchanfragen in Sekundenschnelle durchgefiihrt werden, was den Zugriff auf relevante In-
formationen erheblich beschleunigt und die Nutzerzufriedenheit erhéht. Es hat sich gezeigt,
dass benannte Entitdten eine der am héufigsten verwendeten Suchanfragen in digitalen Bi-
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Abbildung 3.3: Ein Beispiel fiir die Extraktion von benannten Entitdten auf einem handschriftli-
chen Dokumentenbild aus der TAM-Datenbank.

bliotheken sind [232]. Bei NEs handelt es sich um Objekte aus der realen Welt, wie z.B.
Personen, Orte, Organisationen und Produkte, die mit einem Eigennamen bezeichnet wer-
den koénnen. Die Identifizierung und Klassifizierung von NEs in Dokumenten ist daher von
entscheidender Bedeutung fiir die effektive Organisation und den Zugang zu Informatio-
nen in digitalen Bibliotheken. Neben der Indexierung kénnen NEs fiir die Entwicklung
effizienterer Suchalgorithmen und den Aufbau von Wissensdatenbanken genutzt werden.
Insgesamt ermdglicht die Identifikation von Entitdten in Dokumenten eine effizientere Ver-
waltung von Bibliotheksbestianden und eine schnelle, intuitive sowie interaktive Navigation
durch deren Inhalte.

Die Extraktion von NEs aus maschinenlesbaren Texten ist ein traditionelles und an-
spruchsvolles Forschungsgebiet des NLP und wird in der Literatur als Named Entity Reco-
gnition (NER) bezeichnet. Hierbei handelt es sich um ein sequentielles Labeling-Problem,
bei dem die Detektion und Klassifikation von NEs in einer gegebenen Folge von maschinen-
lesbaren Wortern angestrebt wird. Fiir die Klassifikation steht eine vordefinierte Menge
von Entitdtsklassen E sowie eine Art Riickweisungsklasse O zur Verfiigung. Die Riickwei-
sungsklasse wird fiir alle Worter verwendet, die nicht zu einer der vordefinierten Klassen
aus E zugeordnet werden konnen. Somit wird jedem Wort aus der Eingabesequenz genau
eine der Klassen aus EU{O} zugewiesen. Insbesondere ist in den letzten Jahren das Inter-
esse an der Extraktion von NEs aus Dokumentenbildern erheblich gestiegen [36, 48]. Im
Gegensatz zu maschinenlesbaren Texten weisen Dokumentenbilder im Allgemeinen eine
deutlich héhere Variabilitdt auf und enthalten neben den textuellen Daten auch visuelle
und strukturelle Eigenschaften. Abbildung 3.3 zeigt beispielhaft die Komplexitdt dieser
Aufgabe fiir ein handschriftliches Dokumentenbild. Die veroffentlichten NER-Ansétze aus
der Literatur konnen entsprechend ihrer Ausrichtung auf maschinell gedruckten oder hand-
schriftlichen Dokumentenbildern unterteilt werden. Im Folgenden wird ein allgemeiner
Uberblick iiber die wichtigsten Fortschritte im Forschungsbereich der NER auf maschinen-
lesbaren Texten und maschinell gedruckten Dokumentenbildern préasentiert. Anschlieend
wird ein detaillierter Uberblick der verdffentlichten NER-Ansétze auf handschriftlichen
Dokumentenbildern vorgestellt.
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Maschinenlesbare Texte

Traditionelle NER-Methoden basieren hauptséchlich auf manuell erstellten Regeln, Wor-
terbiichern, orthografischen Merkmalen oder Ontologien [242]. Das Hauptproblem dieser
Ansétze ist ihre mangelnde Generalisierbarkeit, da sie auf bestimmte Doménen beschréankt
sind und fiir ihre Entwicklung Expertenwissen erfordern. Statistische Modelle wie das
HMM und Conditional Random Field (CRF) beheben diese Einschrénkungen und erzie-
len signifikante Fortschritte in der NER [228]. In den letzten Jahren ist eine Vielzahl von
Ansédtzen mit tiefen neuronalen Netzwerken publiziert worden, welche die Erkennungsge-
nauigkeiten auf den meisten Benchmark-Datensétzen erheblich verbessern [48]. Insbeson-
dere Kombinationen aus RNNs und CRFs haben sich bewéhrt [102]. Eine fundamentale
Leistungssteigerung wird durch die Integration von vortrainierten semantischen Wortein-
bettungen in NER-Modellen erreicht [149]. Die Ersetzung von LSTMs- durch Transformer-
basierte Architekturen fiihrt auf den meisten NER-Benchmarks zu marginalen Verbesse-
rungen, erfordert jedoch einen deutlich héheren Ressourceneinsatz [177, 244]. Die Trans-
former zeichnen sich insbesondere bei langen Eingabesequenzen durch eine bessere Model-
lierung der Kontextinformationen aus [244]. Die Leistung der NER-Modelle kann auf den
meisten Benchmarks durch spezielle Anpassungen des Attention-Mechanismus [243] und
einer geschickten Kombination von Worteinbettungen [225] weiter optimiert werden. Fiir
einen detaillierten Uberblick iiber das Forschungsgebiet der NER im maschinenlesbaren
Bereich siehe [242].

Maschinell gedruckte Dokumentenbilder

Die ersten Ansétze zur semantischen Analyse von maschinell gedruckten Dokumentenbil-
dern verfolgen einen zweistufigen Ansatz. Hierbei wird zunédchst das Dokumentenbild mit
einem Optical Character Recognition (OCR)-Verfahren in maschinenlesbaren Text tiber-
fiihrt und anschliefend auf der Grundlage des Erkennungsergebnisses die NER-Aufgabe
gelost [48]. Die Anzahl der Erkennungsfehler fiir moderne und rein textuelle Dokumenten-
bilder ist in der Regel so niedrig, dass die OCR-Fehler nur geringe negative Auswirkungen
auf die Leistung des maschinenlesbaren NER-Verfahrens haben [78]. Dies gilt jedoch nicht
fiir historische Dokumente, die aufgrund von Alterungsprozessen hiufig Bildbeeintrichti-
gungen und generell eine hohe Variabilitdt aufweisen. Diese Eigenschaften fithren haufig
zu einer hohen Fehlerrate bei der Texterkennung, welche einen negativen Einfluss auf die
Ergebnisse von maschinenlesbaren NER-Modellen haben [65, 66].

Der zweistufige Ansatz ignoriert visuelle und strukturelle Informationen aus Dokumen-
tenbildern und extrahiert die Entitdten ausschliefllich auf der Grundlage der textuellen
Eingaben des OCR-Verfahrens. Dies ist speziell fiir komplexe Dokumentenbilder mit Struk-
turinformationen, wie z.B. Formulare, problematisch. Bei den Entitdten dieser Dokumente
handelt es sich hauptsédchlich um sogenannte Key-Value-Paare, die hdufig nur iiber ihre
strukturellen Eigenschaften identifiziert werden kénnen. Aus diesen Griinden haben sich
robustere Verfahren fiir die Extraktion von Entitdten in Dokumentenbildern etabliert, wel-
che zusétzlich zu den textuellen auch strukturelle Informationen beriicksichtigen [23, 58,
72]. Diese multimodalen Ansétze basieren auf Transformer- [10, 58, 90, 240] oder Graph-
Architekturen [23, 38, 59] und erhalten die strukturellen und textuellen Daten von einem
externen OCR-Verfahren.
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In den graphbasierten Modellen bilden die extrahierten Worter die Knoten und die
Entitatsbeziehungen zwischen den Wortern die Kanten. Eine Kante zwischen zwei Wor-
tern bedeutet in diesem Kontext, dass diese zu derselben Entitédtsklasse gehoren. Das
Lernen der Kanten wird mit einem Graph Neural Network (GNN) erreicht [38, 59]. Graph-
basierte Anséitze erzielen im Kontext der Informationsextraktion mit wenigen Parame-
tern anndhernd state-of-the-art Ergebnisse [23], werden aber von Transformer-basierten
Ansitzen auf den meisten Benchmarks iibertroffen [147]. Diese Transformer-Modelle, ko-
dieren die textuellen und strukturellen Informationen in kontinuierliche Vektorreprésen-
tationen. Dabei werden die textuellen Daten in semantische Worteinbettungen aus dem
NLP-Bereich iiberfiihrt [75]. Diese Informationen dienen als Eingabe fiir einen mehrschich-
tigen Transformer-Encoder, der die Beziehungen zwischen den Modalitdten modelliert und
mit selbstiiberwachten Aufgaben vortrainiert wird [9, 75, 147]. Zur Informationsextrakti-
on wird ein MLP auf die Ausgabe des Transformers angewendet, wobei die Anzahl der
Neuronen in der letzten Schicht der Anzahl der potentiellen Entitdtsklassen entspricht.

Eine weitere relevante Eingabemodalitdt sind die visuellen Eigenschaften von Doku-
menten. Dafiir werden Merkmale des Dokumentenbildes mit einem CNN extrahiert und
als Fingabe fiir den Transformer-Encoder verwendet. Durch die Beriicksichtigung von vi-
suellen Eigenschaften als weitere Eingabemodalitit kann die Leistung auf den meisten
Benchmarks signifikant verbessert werden [9]. Die Untersuchung verschiedener Strategien
zur Verarbeitung dieser Modalitédten bietet eine interessante Forschungsfrage. Ein gemein-
sames Modell zur Verarbeitung textueller und visueller Eingaben erweist sich gegeniiber
getrennten Modellen fiir jede Modalitat als vorteilhaft [9]. Dies ist wahrscheinlich auf die
enge Verbindung zwischen den Modalitdten und auf die frithe Moglichkeit der Interaktion
zwischen diesen Modalitdten im Modell zuriickzufiihren.

Auch wenn der zweistufige Ansatz fiir die meisten Benchmarks zu state-of-the-art Ergeb-
nissen fiihrt, weist dieser auch eine Reihe von Nachteilen auf. Ein fundamentales Problem
des Ansatzes ist zum einen der hohe Ressourcenaufwand und zum anderen die Propagie-
rung von Erkennungsfehlern des externen OCR-Verfahrens. Zur Lésung dieser Probleme
haben sich in den letzten Jahren Ende-zu-Ende-Verfahren etabliert, welche auf eine expli-
zite Texterkennung verzichten [13, 39, 44, 90, 113, 247]. Die Ende-zu-Ende-Modelle weisen
im Gegensatz zu zweistufigen Ansétzen eine hohe Robustheit gegeniiber OCR-Fehlern
auf und verringern die bendtigen Ressourcen erheblich [10, 44, 90]. Der erste Schritt die-
ser Ansitze besteht in der Extraktion von visuellen Informationen aus dem Eingabebild
und deren Uberfithrung in eine kompakte zweidimensionale Merkmalsreprisentation. Da-
fiir verwenden die Ansétze aus der Literatur sowohl Transformer- als auch CNN-basierte
Modelle [39, 44, 90]. Ein Transformer-basierter Decoder erzeugt auf der Grundlage der
Merkmale eine zeichenweise Ausgabe, die schliellich in ein gewiinschtes strukturiertes
Format umgewandelt werden kann. Dabei enthélt die Ausgabe fiir jede gefundene En-
titdat dessen Transkription zusammen mit der vorhergesagten Entitétsklasse. Wahrend des
Trainings bendtigen die OCR-freien Modelle jedoch {iblicherweise ebenfalls die textuellen
Gold-Standard Annotationen der Dokumentenbilder.

Der aktuelle Trend bei der Entwicklung von multimodalen Transformer-Architekturen
tendiert zu universellen Sprachmodellen fiir die semantische Analyse von Dokumentenbil-
dern [39, 75, 90, 138, 199, 247]. Hierbei werden die Modelle auf einer grofen Anzahl von
Dokumenten mit selbstiiberwachten Aufgaben vortrainiert und anschlieBend auf die eigent-
liche Aufgabe angepasst. Fiir einen detaillierten Uberblick iiber das Forschungsgebiet der
NER im maschinell gedruckten Bereich siehe [36, 48].
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Handschriftliche Dokumentenbilder

Analog zu Ansétzen fiir maschinell gedruckte Dokumentenbilder werden fiir handschriftli-
che Dokumente zweistufige Methoden verwendet, welche das Dokumentenbild zunéchst in
maschinenlesbaren Text umwandeln und anschliefend ein NER-Verfahren auf diesen Text
anwenden [54, 141]. Erste Ansétze aus der Literatur verwenden zur Klassifikation von Enti-
taten aus dem maschinenlesbaren Text Bidirectional Long Short-Term Memory (BLSTM)-
Modelle, CRF-Modelle oder Regulére Ausdriicke [54, 153]. Aufgrund der hohen Variabilitét
von Handschriften ist die Verarbeitung von handgeschriebenen Dokumenten jedoch im All-
gemeinen schwieriger als die von maschinell gedruckten Dokumentenbildern. Dies fithrt in
der Regel zu einer héheren Anzahl von Erkennungsfehlern und vergréfiert damit das Pro-
blem der Fehlerpropagierung. Daher ist die Entwicklung von robusteren Ansétzen fiir die
semantische Analyse von handgeschriebenen Dokumentenbildern erforderlich.

Eine Alternative zu dem zweistufigen Ansatz ist die Verwendung von integrierten Mo-
dellen, welche die Handschrifterkennung und NER-Aufgabe in einem gemeinsamen Schritt
durchfiihren [22, 24, 153, 165, 200, 201]. Die integrierten Ansétze basieren auf unterschied-
lichen Voraussetzungen hinsichtlich des erwarteten Eingabeformates. Dabei existieren so-
wohl Methoden, die ohne eine explizite Segmentierung auskommen [22, 165, 200], als auch
solche, die eine externe Segmentierung auf Wort-, Zeilen- oder Absatzebene [24, 43, 153,
201] erfordern. In der Literatur existieren mehrere Arbeiten fiir den Vergleich von zwei-
stufigen und integrierten NER-Ansétzen auf handschriftlichen Dokumentenbildern [19, 43,
201]. Die Ergebnisse dieser Arbeiten sind jedoch nicht iibereinstimmend. Im Allgemeinen
zeigt sich, dass integrierte Ansétze bei teilstrukturierten Dokumenten bessere Ergebnis-
se erzielen als zweistufige Ansétze, wihrend bei unstrukturierten Texten das Gegenteil
der Fall ist. Die Architektur der integrierten Ansétze ohne explizite Segmentierung ba-
siert im Allgemeinen auf dem Encoder-Decoder-Prinzip. Dazu wird das Dokumentenbild
zundchst mit einem CNN in eine zweidimensionale Merkmalskarte tiberfiihrt. Auf der
Grundlage dieser Merkmalsrepriasentation werden separate, aufgabenspezifische Decoder
fiir die Handschrifterkennung und NER-Aufgabe angewendet und gemeinsam optimiert
[22]. Die Kombination von Transkriptionen und NE-Labeln in einer gemeinsamen Ausga-
be hat sich als leistungsfahige Alternative zur getrennten Vorhersage erwiesen [24, 165,
200]. Daher wird der Decoder in aktuellen Ansédtzen auf eine verschachtelte Vorhersa-
ge der Transkriptions- und Entitdtsdaten trainiert. Die gewiinschte Ausgabe umfasst die
Transkription des handgeschriebenen Textes im Bild zusammen mit den entsprechenden
NE-Kategorien, z.B. Mein Name ist <PERSON> Oliver Tiselmann </PERSON>. Fiir
die Dekodierung werden BLSTM- [43] oder Transformer-Modelle [200] verwendet und
auf die Texterkennung mit speziellen Zeichen fiir die NEs trainiert. Die Integration eines
Zustandsautomaten im Dekodierungsschritt kann zudem eine syntaktische Korrektheit
der vorhergesagten NE-Label bei geringerem Mehraufwand gewéhrleisten [219]. Analog
zu den segmentierungsfreien Ansétzen uberfiihren die zeilensegmentierten Anséitze aus
der Literatur [24, 201] die gegebene Textzeile mit einem CNN in eine zweidimensionale
Merkmalsreprisentation. AnschlieBend werden die Beziehungen zwischen den Merkmalen
mit einem BLSTM-Modell kodiert und eine verschachtelte Vorhersage der Transkriptions-
und Entitdtsdaten als Ausgabe generiert. Die Verwendung des Attention-Mechanismus im
LSTM-basierten Decoder erzielt auf den meisten Benchmarks signifikante Verbesserungen
[201]. Dies ist wahrscheinlich auf die Fokussierung von bestimmten Bildbereichen wéhrend
des Dekodierprozesses zuriickzufiithren.
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Eine weitere vielversprechende Alternative zu den zweistufigen und integrierten Ansét-
zen bieten sogenannte HTR-freie Verfahren. Diese Ende-zu-Ende-Modelle vermeiden eine
explizite Texterkennung und bestimmen die Entitdten ausschliefilich auf Grundlage des
Dokumentenbildes. Erste Losungsansétze in diesem Bereich fokussieren sich auf die Erken-
nung von NEs in handgeschriebenen Dokumentenbildern mit manuell erstellten Regeln [1].
Diese wortsegmentierten Ansétze erlauben jedoch lediglich die Detektion von NEs ohne
eine Klassifikation der Wortbilder in vordefinierte Kategorien durchzufiihren. Ein erster
Ansatz zur Detektion und Klassifikation von NEs auf Basis von Wortbildern verwendet
ein zum PHOCNet dhnliches CNN, wobei die letzte Schicht des MLPs der Anzahl der NE-
Klassen entspricht [207]. Eine Erweiterung des Ansatzes kann durch die Berticksichtigung
von Kontextinformationen erreicht werden. Hierbei wurde zunéchst eine Bigram-inspirierte
Architektur [206] verdffentlicht, welche das aktuelle Wortbild und das vorhergesagte NE-
Label des vorherigen Wortbildes als Eingabe erhélt und damit das NE-Label fiir das aktuel-
le Wortbild vorhersagt. Auch wenn die Leistung durch die Beriicksichtigung des vorherigen
Wortbildes verbessert werden kann, ignoriert der Ansatz wichtige Kontextinformationen.
Die Ersetzung der Bigram-Architektur mit einem BLSTM erméglicht die Berticksichtigung
aller vorherigen Wortbilder bei der Klassifikation des NE-Labels fiir das aktuelle Wortbild
und zudem das Lernen von relevanten Beziehungen zwischen Woértern [2, 166, 206]. Die
von Toledo et al. in [206] vorgestellte Architektur besteht aus der Kombination eines zum
PHOCNet dhnlichen CNNs und eines zweischichtigen BLSTMs. Das Modell wird Ende-
zu-Ende mit der Kreuzentropie Verlustfunktion auf die Vorhersage von NE-Labeln fiir
die Wortbilder aus einem gegebenen Dokument trainiert. Dabei werden die Wortbilder
sequentiell beziiglich ihres Auftretens im Dokument verarbeitet. Eine Optimierung der
Ende-zu-Ende-Architektur wird von Rowtula et al. in [166] vorgestellt. Diese Architektur
besteht aus der Kombination eines ResNets und eines zweischichtigen BLSTMs. Die Au-
toren dieses Modells beobachteten zudem, dass NEs mit der Position und Verteilung von
Part-of-Speech (PoS)-Labeln in einem Satz in Verbindung stehen. Daher wird das Modell
zunéchst auf die Vorhersage von PoS-Labeln trainiert und anschliefend auf die NEs spe-
zialisiert. Ein weiterer Optimierungsansatz des Ende-zu-Ende-Verfahrens kann durch die
gemeinsame Betrachtung aller segmentierten Wortbilder wiahrend der Merkmalsextraktion
erreicht werden [2]. Der Leistungsgewinn wurde bisher jedoch auf nur wenigen Benchmarks
nachgewiesen und benétigt eine ressourcenaufwendige CNN-Architektur, welche ab einer
bestimmten Sequenzldnge unpraktikabel wird.

Kiirzlich wurde mit dem Document end-to-end self-supervised understanding and re-
cognition transformer (Dessurt) [39] ein Modell zum universellen Verstéandnis von hand-
schriftlichen Dokumentenbildern publiziert. Hierbei handelt es sich um einen Encoder-
Decoder-basierten Ende-zu-Ende-Ansatz auf Dokumentenebene, welcher die Textsegmen-
tierung und Texterkennung implizit lernt. Das Dessurt-Modell erhilt ein Graustufenbild,
sowie einen Aufgabenstring als Eingabe und generiert autoregressiv einen aufgabenspezi-
fischen Text als Ausgabe. Das Dokumentenbild wird zundchst mit einem CNN-basierten
Encoder in eine zweidimensionale Merkmalsrepréisentation tiberfiihrt und anschlieend mit
gelernten zweidimensionalen raumlichen Einbettungen kombiniert. Der Eingabetext wird
in Tokens umgewandelt und diese in zuféllig initialisierte, aber lernbare Einbettungen mit
der gleichen Dimensionalitdt wie ein Merkmal des Bildes tiberfiihrt. Die Modalitdten wer-
den separat mit Transformern verarbeitet und die Interaktion zwischen den Modalitdten
mit Cross-Attention-Schichten [123] erreicht. Die Ausgabe erfolgt autoregressiv durch die
Auswahl des wahrscheinlichsten Zeichens bei jedem Dekodierungsschritt. Das Modell wird
selbstiiberwacht auf einer Vielzahl von Aufgaben vortrainiert. Hierbei werden unter ande-
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rem die maskierte Sprachmodellierung und HTR-basierte Aufgaben wie z.B. die Bestim-
mung der Position eines gegebenen Textes im Bild oder die Transkription eines gegebenen
Textausschnitts eingesetzt. Fiir das Training werden synthetisch generierte Dokumentenbil-
der auf der Grundlage von Wikipedia-Texten mit iiber 10000 Schriftarten und synthetisch
erstellten Dokumentenbildern von Tabellen und Formularen verwendet. Zudem findet eine
Destillation von Wissen aus einem vortrainierten Sprachmodell statt. Dafiir wird eine Art
Pseudolosung mit einem vortrainierten BART-Modell [112] fiir einen gegebenen Text und
einer Aufgabe bestimmt und diese fiir das Training des Dessurt-Modells auf der Grundlage
eines synthetisch generierten Dokumentenbildes des Textes verwendet.

3.3.3  Question Answering

Die Retrieval-basierte Suche ist ein bewahrter Ansatz fiir das Auffinden von Informationen
in grofen Dokumentensammlungen. Ein wesentlicher Nachteil dieses Ansatzes besteht je-
doch darin, dass der Benutzer die Antwort auf seine Anfrage manuell aus der Ergebnisliste
herausfiltern muss. Dariiber hinaus ist es oft notwendig, die Anfrage in Schliisselworter
umzuwandeln, damit eine Suchmaschine die relevantesten Ergebnisse findet. Um diesen
zeitaufwindigen und fehleranfilligen Prozess zu vermeiden, fordern Nutzer von moder-
nen Suchmaschinen ein natiirlichsprachliches Ein- und Ausgabeformat des Systems. Diese
anspruchsvolle Aufgabe wird in der Forschung als Question Answering (QA) bezeichnet.
Dabei kénnen QA-Systeme den Zeitaufwand fiir die Suche nach relevanten Informationen
erheblich reduzieren, da der Nutzer direkte Antworten auf seine Fragen erhélt, ohne die
relevanten Ressourcen manuell durchsuchen zu miissen. Dariiber hinaus ist die Integrati-
on von QA-Systemen in digitale Bibliotheken ein Beispiel fiir den Einsatz fortschrittlicher
Technologien zur Verbesserung der Informationsvermittlung. Dies kann dazu beitragen, die
Bibliothek als wichtigen Bestandteil des digitalen Zeitalters zu positionieren und ihre Rele-
vanz fir die Nutzer zu erhohen. Ausgehend von diesen Vorteilen zeigt das Forschungsgebiet
der Dokumentenbildanalyse insbesondere in den letzten Jahren ein wachsendes Interesse
an der QA-Aufgabe [103, 133, 134, 205]. Das Hauptziel in diesem Bereich ist die Beantwor-
tung von Fragen auf der Grundlage von Wissen, das in einer vorgegebenen Sammlung von
Dokumentenbildern enthalten ist. Eine besondere Herausforderung stellen dabei die multi-
modalen Eigenschaften der Dokumentenbilder dar. Diese enthalten neben textuellen Daten
auch strukturelle und visuelle Informationen, die fiir die Beantwortung der Fragen relevant
sind. Die derzeit verfiigbaren QA-Modelle fiir Dokumentenbilder basieren weitgehend auf
Konzepten fiir maschinenlesbare Eingaben. Im Folgenden wird daher zunichst ein Uber-
blick {iber die wichtigsten Fortschritte auf dem Gebiet des QAs im NLP-Bereich gegeben.
Aufgrund der zahlreichen Forschungsaktivitdten in diesem Bereich und der Fokussierung
dieser Arbeit auf Dokumentenbilder ist der Literaturiiberblick stark verallgemeinert und
erhebt keinen Anspruch auf Vollstindigkeit. Fiir einen detaillierten Uberblick iiber das
Forschungsgebiet des textuellen QAs siehe [14, 252]. Nach der Ubersicht iiber maschinen-
lesbare Ansétze wird ein detaillierter Literaturiiberblick zu QA-Verfahren auf der Basis
von Dokumentenbildern gegeben.

Maschinenlesbare Texte

Die QA-Ansétze fiir maschinenlesbare Texte werden im Allgemeinen in extrahierende und
generierende Modelle unterteilt [14]. Der generative Ansatz realisiert die anspruchsvollere
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Anwendung, da die Ausgabe des Modells nicht auf den gegebenen Kontext beschrankt
ist, sondern beliebige natiirlichsprachliche Antworten erzeugen kann. Der extrahierende
Ansatz wird in der Literatur als MRC-Verfahren bezeichnet und basiert auf der Annahme,
dass die Antwort auf die Frage im gegebenen Kontext vorhanden ist. Es werden somit keine
Antworten generiert, sondern lediglich ein Antwortbereich aus dem Kontext extrahiert, der
die Antwort auf die Frage enthéalt [14, 249]. Da der primére Fokus dieser Arbeit auf dem
MRC-Verfahren beruht, beschrankt sich der folgende Literaturiiberblick ausschliefSlich auf
diesen Forschungsbereich.

Traditionelle MRC-Ansétze basieren auf manuell erstellten Regeln oder Merkmalen [121,
249]. Der grundsitzliche Nachteil dieser Ansétze ist die doménenspezifische Ausrichtung,
wodurch fir jedes neue Anwendungsgebiet ein neues Regelwerk aufwendig erstellt wer-
den muss. Der Einsatz von tiefen neuronalen Modellen beseitigt diese Einschrankung und
fithrt zu signifikanten Verbesserungen gegeniiber klassischen Methoden auf den meisten
Benchmarks [14]. Die allgemeine Vorgehensweise bei den neuronalen QA-Ansétzen besteht
aus einer Einbettungs-, Analyse- und Vorhersagephase. In der Einbettungsphase werden
zunachst die Kontext- und Frageworter in vektorielle Représentationen iiberfithrt. Dafiir
wurden in der Literatur unter anderem One-Hot-Kodierungen und statische Wortrepréa-
sentationen eingesetzt [14, 121]. Aktuelle Ansitze basieren auf kontextsensitiven Wort-
einbettungsverfahren, welche die Ambiguitdt von Wortern berticksichtigen [14]. In der
Analysephase wird die Relevanz der Kontextworter fiir die Beantwortung der Frage er-
mittelt. Dazu wird die Interaktion zwischen den Frage- und Kontextrepréisentationen im
Allgemeinen mit RNN- und Transformer-Architekturen modelliert [14]. Die Modellierung
der Relevanz zwischen dem Kontext und der Frage kann entweder unidirektional oder
bidirektional bestimmt werden [14]. Insbesondere BLSTM-basierte Modelle mit einem
Attention-Mechanismus werden in diesem Bereich haufig verwendet [180]. In der Vorhersa-
gephase wird schliefflich die Antwort aus dem Kontext extrahiert. Hierbei wird die Start-
und die Endposition der Antwort mit einem LSTM oder MLP in Kombination mit einer
Softmax-Funktion geschatzt [42, 149, 180]. Das Ergebnis ist jeweils eine Pseudowahrschein-
lichkeitsverteilung {iber die Kontextworter fiir die Start- und die Endposition. Neben der
klassischen Pipeline dominieren in der Literatur Ende-zu-Ende-Architekturen, welche die
Frage- und Kontextworter in einem gemeinsamen Transformer-Modell kodieren [42, 243].
Diese Modelle werden zunéchst auf groflien Textkorpora selbstiiberwacht vortrainiert und
anschlieBend auf die QA-Aufgabe angepasst. Dazu werden die gelernten Merkmale der
Kontextworter separat mit einem gemeinsamen MLP verarbeitet und die Pseudowahr-
scheinlichkeiten fiir die Start- und Endposition der Antwort berechnet. Die Transformer-
Modelle fithren zu state-of-the-art Ergebnissen auf den meisten MRC-Benchmarks und
konnen durch geeignete Adaptionen der klassischen Transformer-Verfahren weiter verbes-
sert werden [14, 243]. Ein Beispiel fiir eine Erweiterung ist der entitétsbasierte Attention-
Mechanismus, der die Entitatsklassen der Eingabewdrter bei der Berechnung der Attention-
Werte beriicksichtigt [243].

Der Kontext der im bisherigen Literaturiiberblick vorgestellten Ansétze basiert auf ei-
nem einzelnen Dokument bzw. einer Textpassage. Die Beantwortung von Fragen auf der
Grundlage einer Sammlung von Dokumenten ist jedoch realitdtsnidher [27]. Klassische
Ansétze in diesem Bereich bestehen aus Effizienzgriinden aus einer Kombination von Do-
kumentenretrieval und Antwortextraktion. Beim Retrieval wird die gegebene Dokumen-
tensammlung zunédchst auf wenige relevante Dokumente reduziert [252]. Dazu bestimmt
der Retriever fiir jedes Dokument der Sammlung dessen Relevanz fiir die Beantwortung
der Frage. Ein verbreitetes Verfahren besteht aus der separaten Uberfithrung der Frage
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und des Dokuments in eine vektorielle Représentation, wodurch die Relevanz mit einer
vektoriellen Distanzberechnung bestimmt wird [88, 109, 179]. Dieser Ansatz ist zwar effi-
zient, erlaubt jedoch keine direkte Interaktion zwischen den Frage- und Kontextwortern.
Daher haben sich Modelle etabliert, welche die Frage- und Dokumentenworter entweder
direkt in einem gemeinsamen Modell verarbeiten [42] oder diese zunéchst separat model-
lieren und die Représentationen anschlielend in ein gemeinsames Modell zur Bestimmung
der Ahnlichkeit iiberfithren [226]. Die Extraktion der Antwort aus einer Sammlung von
Dokumenten basiert in der Regel auf MRC-Verfahren mit nur einem Dokument [252]. Ein
verbreiteter Ansatz berechnet fiir jedes relevante Dokument einen Antwortbereich mit
einem zugehorigen Konfidenzwert und gibt den Bereich mit der héchsten Konfidenz als
endgiiltige Antwort aus [227]. Die gemeinsame Betrachtung aller relevanten Dokumente
erfordert zwar mehr Ressourcen, fihrt jedoch bei den meisten Benchmarks zu signifikant
besseren Ergebnissen [226]. In der Literatur existieren zudem Ende-zu-Ende-Modelle, wel-
che ein gemeinsames Training der Retrieval- und Antwortmodelle ermdoglichen [252]. Der
aktuelle Trend zur Beantwortung von Fragen auf groflen Dokumentenkollektionen tendiert
zu generativen Transformer-Modellen [21]. Diese Modelle sind in der Lage, eine grofie Men-
ge an Wissen aus den Kollektionen in ihren Parametern zu speichern und so die Frage ohne
ein separates Retrieval effizient zu beantworten [21, 155].

Maschinell gedruckte Dokumentenbilder

Die Beantwortung natiirlichsprachlicher Fragen auf der Basis von Dokumentenbildern ist
aufgrund ihrer multimodalen Eigenschaften und vielfdltigen Layouts eine anspruchsvolle
Aufgabe. Erste Benchmarks in diesem Bereich beschrénken sich auf synthetisch generier-
te Diagrammbilder mit vordefinierten Fragestrukturen [86]. Diese Benchmarks werden der
realen Komplexitdt von QA-Aufgaben jedoch nicht gerecht, da die meisten Fragen mit , Ja“
oder ,,Nein“ beantwortet werden kénnen und die Diagramme nur einen geringen textuel-
len Anteil enthalten. Ein entscheidender Meilenstein in diesem Bereich wurde durch die
Veroffentlichung des DocVQA-Datensatzes [134] und der Durchfithrung der zugehorigen
DocVQA-Challenge im Jahr 2020 erreicht [135]. Der Datensatz enthélt reale Dokumente
mit komplexen Layouts, wie z.B. Formulare, Briefe, Rechnungen und teilweise handschrift-
lich verfasste Dokumente. Aufgrund der hohen Komplexitdt dieser Daten ist zur Beant-
wortung der Fragen ein grundlegendes Verstidndnis von Dokumentenbildern erforderlich.
Zur Vereinfachung beschriankt sich der Benchmark zunéchst auf die MRC-Aufgabe, bei
der ein einzelnes Dokumentenbild als Kontext dient und die Losung im Allgemeinen ein
Textauszug aus diesem Dokument ist. Die sukzessive Erhohung der Komplexitiat von QA-
Benchmarks fiir Dokumentenbilder [104, 132, 133, 198] und die Durchfithrung von Wett-
bewerben [103, 205] fithrt zu weiteren Innovationen und eine Annéherung an reale Bedin-
gungen in diesem Bereich. Dafiir stehen spezielle QA-Datensétze mit den Schwerpunkten
auf Infographiken [132] und mehrseitigen Dokumentenbildern [104, 198] zur Verfiigung.
Initiale Ansétze in diesem Bereich verwenden ein sequenzielles Verfahren aus einem
OCR-Modell und einem textuellen QA-Modell [135]. Hierbei wird das gegebene Dokument
zunéchst mit einem OCR-Verfahren in einen maschinenlesbaren Text umgewandelt und
anschliefend ein rein textuelles QA-Modell aus dem NLP-Bereich zur Beantwortung der
Frage verwendet. Obwohl die ver6ffentlichten Verfahren eine Vielzahl der Fragen des Bench-
marks korrekt beantworten, weisen sie Defizite bei Dokumenten mit strukturell kodierten
Informationen auf [135]. Im Vergleich zu den rein sequentiellen Ansétzen erzielen multi-
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modale Verfahren [10, 75, 90, 147, 152, 241], die neben textuellen auch strukturelle Daten
beriicksichtigen, signifikant bessere Ergebnisse auf den meisten Benchmarks. Insbesondere
erzielen Verfahren auf Basis von multimodalen Transformer-Modellen state-of-the-art Re-
sultate [10, 90]. Hierbei werden zunéchst die visuellen, textuellen und rdumlichen Informa-
tionen eines Dokumentenbildes extrahiert und in eine vektorielle Merkmalsreprasentation
iberfithrt. Die im Dokumentenbild enthaltenen Texte und deren rdumlichen Positionen
werden in den meisten Modellen von externen OCR-Ansétzen extrahiert [9, 10, 58, 72,
75, 152, 199, 240, 241]. Die Extraktion der Bildmerkmale basiert auf bewéahrten Modellen
aus dem CV-Bereich, wie z.B. CNNs [9], U-Nets [152] und Region-Proposal-Netzwerken
[147, 241]. Diese rechenintensiven Objekterkennungsmodelle sind jedoch nicht zwingend
erforderlich, sondern kénnen hédufig ohne Leistungsverluste durch eine Architektur mit
wenigen Faltungsschichten ersetzt werden [10, 75]. Die extrahierten Merkmale des gegebe-
nen Dokuments dienen als zusétzliche Eingabe fiir das Transformer-Modell. Dieses Modell
wird beztiglich mehrerer selbstiiberwachter Aufgaben vortrainiert, um die multimodalen
Merkmale zu kombinieren und aufeinander abzustimmen. Zu den hiufigsten Aufgaben ge-
hort die maskierte Sprachmodellierung (engl.: Masked Language Modelling (MLM)), die
Text-Bild-Zuordnung und die visuelle Rekonstruktion des Dokumentenbildes. Nach dem
Vortraining wird das Modell volliiberwacht auf die QA-Aufgabe angepasst. Im Allgemeinen
werden die veroffentlichten Ansétze hinsichtlich der Ausgabefunktionalitdt unterschieden,
wobei die Antwort entweder generiert oder extrahiert wird. Bei generativen Modellen [39,
90] wird zusétzlich zum Encoder ein autoregressiver Decoder trainiert, der die Antwort
in einem meist strukturierten, anwendungsspezifischen Format ausgibt. Bei extrahieren-
den Modellen [42, 149] wird auf die kodierten Kontextworter des Encoders ein MLP mit
zwei Neuronen in der Ausgabeschicht angewendet, welche die Start- und Endposition der
Antwort definieren. Eine weitere Unterscheidung sind die verwendeten Modalitdten und
die Art des Vortrainings von QA-Ansitze aus der Literatur [147, 240]. Aquivalent zum
NER-Bereich besteht der generelle Trend zu universellen Sprachmodellen, die nicht nur
exklusiv fir die QA-Aufgabe entwickelt und trainiert werden [39, 75, 90, 138, 199, 247].
Hierbei werden insbesondere multimodale OCR-freie Modelle entwickelt, die state-of-the-
art Resultate auf den meisten QA-Benchmarks erzielen [39, 90, 110, 239].

Handschriftliche Dokumentenbilder

In der Literatur existieren nur wenige Arbeiten und Benchmarks, die sich mit der Be-
antwortung von Fragen im Zusammenhang mit handgeschriebenen Dokumentenbildern
befassen. Die zwei verfiigharen Benchmarks in der Literatur basieren auf einer synthe-
tisch generierten bzw. historischen Dokumentensammlung [221]. Dabei wurden lediglich
ein HTR~freies und ein HTR-basiertes QA-Modell aus [133] sowie das Dessurt-Modell [39]
auf diesen Benchmarks evaluiert. Das Dessurt-Modell wurde jedoch ausschliefSlich auf dem
synthetischen Benchmarks getestet und beschréankt sich zudem auf die Beantwortung an-
hand eines einzelnen Dokumentenbildes anstelle einer Sammlung von Dokumentenbildern.
Das Modell bietet einen universellen Ansatz fiir die semantische Analyse von Dokumen-
tenbildern, sodass nur die Ein- und Ausgabeformate fiir das QA definiert werden missen.
Mit dem vorgegebenen Format und einem Trainingsdatensatz wird das Modell dann an
die QA-Aufgabe angepasst, ohne dass die Architektur gedndert werden muss. Hierbei
dienen das Dokumentenbild und die kodierte Frage als Eingabe fiir das Modell, das die
Antwort autoregressiv in einem maschinenlesbaren Format erzeugt. Der von Mathew et
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al. in [133] vorgestellte HTR-freie Ansatz unterscheidet sich fundamental vom Dessurt-
Modell und ist speziell fiir handschriftliche Dokumentensammlungen entwickelt worden.
Aus Effizienzgrinden kombiniert der Ansatz ein Dokumentenretrieval mit einem extrahie-
renden QA-Modell. Hierbei wird die gegebene Dokumentensammlung zunéchst mit einem
Retrieval-Modell auf eine geringe Anzahl fragerelevanter Dokumente reduziert und diese
anschliefend zur Antwortextraktion an das QA-Modell iibergeben. Der Retrieval-Ansatz
basiert auf der Heuristik, dass die Relevanz eines Dokuments mit der Anzahl der darin
enthaltenen Frageworter zusammenhéingt. Dabei wird die Ubereinstimmung eines maschi-
nenlesbaren Fragewortes und eines Wortbildes aus dem Dokument analog zur syntakti-
schen Schliisselwortsuche iiber die Ahnlichkeit ihrer Reprisentationen in einem gemeinsa-
men Einbettungsraum durch das HWNetv2 realisiert. Fiir eine effiziente Bewertung der
Relevanz in groflen Dokumentensammlungen basiert das Retrieval-Verfahren auf einer Ag-
gregationsstrategie. Bei diesem Verfahren wird jedes Dokumentenbild sowie die Frage in
eine Vektorreprisentation umgewandelt und die Ahnlichkeit zwischen einem Dokument
und der Frage mit der Kosinuséhnlichkeit ihrer Repréasentationen bestimmt. Dazu werden
die Wortbilder aus dem Dokument bzw. die Worter aus der Frage zunéchst mit dem HW-
Netv2 in eine Sequenz von Vektorreprasentationen iiberfithrt und anschliefend mit dem
Fisher-Vektor-Framework [148] in einen Vektor aggregiert. Nach der Identifizierung der
k relevantesten Dokumente bestimmt das QA-Modell einen Bildbereich aus einem dieser
Dokumente, der die Antwort auf die Frage enthélt. Dafiir werden zunédchst die Dokumen-
tenbilder in eine Menge von zweizeiligen Bildausschnitten umgewandelt, die als potentielle
Antworten in Erwigung gezogen werden. Fiir jedes dieser Ausschnitte wird analog zum
Retrieval-Ansatz eine aggregierte Vektordarstellung auf der Grundlage der enthaltenen
Wortbilder in dem Ausschnitt ermittelt und die Ahnlichkeit mit dem aggregierten Anfra-
gevektor berechnet. SchlieBlich wird der Ausschnitt mit dem héchsten Ahnlichkeitswert
als Antwort zuriickgegeben. Im Vergleich zu dem HTR-basierten QA-Modell kann der
HTR-freie Ansatz eine deutliche Leistungssteigerung bei dem historischen QA-Benchmark
erzielen, ist jedoch auf dem synthetischen QQA-Benchmark unterlegen [133].

3.4 DISKUSSION

Die semantische Analyse von Dokumenten ist ein traditionelles Forschungsgebiet des NLP
und erfahrt insbesondere in den letzten Jahren eine zunehmende Beachtung im Bereich der
bildbasierten Dokumentenanalyse [48, 75, 110, 133]. Im Allgemeinen unterscheiden sich die
in der Literatur veroffentlichten Modelle fiir handgeschriebene und maschinell gedruckte
Dokumentenbilder grundlegend. Hierbei werden im Handschriftbereich iberwiegend Mo-
delle verwendet, die aufgabenspezifisch sind und eine externe Segmentierung des Eingabe-
bildes erfordern, wihrend fiir maschinell gedruckte Dokumente multimodale Transformer-
Modelle dominieren [133, 166, 206]. Hierbei gilt speziell im Handschriftbereich, dass die
Leistung von sequentiellen Modellen, die aus einem HTR- und einem NLP-Modell beste-
hen, im Vergleich zu HTR~freien Modellen auf den meisten Benchmarks signifikant besser
sind [133, 215].

Analog zur maschinell gedruckten Doméne werden im Handschriftbereich derzeit multi-
modale Transformer-Modelle entwickelt [39, 90, 138]. Diese multimodalen Sprachmodelle
werden mittels selbstiiberwachtem Lernen auf grofien Bild- und Textkorpora vortrainiert
und anschlieflend fiir spezifische Anwendungen angepasst. Aufgrund der Textausgabe sind
diese Verfahren sehr flexibel und kénnen zahlreiche Anwendungen mit demselben Modell
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l6sen, wobei die Aufgaben durch textuelle Anweisungen, sogenannte Prompts, differenziert
werden [138, 246]. Diese Verallgemeinerung ermoglicht einen Wissenstransfer zwischen
verschiedenen Aufgaben und fiihrt zu state-of-the-art Ergebnissen auf diversen Bench-
marks im maschinell gedruckten Bereich [138]. Aktuell gibt es nur wenige Erkenntnisse
und Ergebnisse zu multimodalen Sprachmodellen auf Datensédtzen mit handgeschriebenen
Dokumentbildern, sodass die Leistungsfahigkeit und Anwendbarkeit der Modelle in der
Handschriftdoméane noch unter Beweis gestellt werden muss.

Die multimodalen Sprachmodelle bringen eine Reihe von Nachteilen und Herausforde-
rungen mit sich. Eine der grofiten Einschrankungen ist der hohe Bedarf an Rechenressour-
cen sowohl fiir das Training als auch fiir die Inferenz [10, 21, 75, 90]. Dies kann hohe Kosten
verursachen und erfordert eine Infrastruktur, die nur wenigen Organisationen und Institu-
ten zur Verfligung steht. Derzeit werden die state-of-the-art multimodalen Sprachmodelle
fast ausschliefllich von groflen Unternehmen entwickelt und teilweise 6ffentlich zur Verfi-
gung gestellt [246]. Die Trainingsdaten werden dabei nur selten offengelegt, wodurch nicht
garantiert werden kann, dass die Testdaten aus offentlich zugéngliche Benchmarks beim
Vortraining der Modelle nicht verwendet wurden. Dies ist besonders im akademischen
Bereich problematisch. Das Training multimodaler Sprachmodelle erfordert zudem eine
grofle Menge an reprisentativen und annotierten Daten, die insbesondere im handschrift-
lichen Dokumentenbereich nicht 6ffentlich verfiighar sind [144]. Auch eine Ergdnzung der
Trainingsdaten durch synthetisch erzeugte Dokumentenbilder kann den Mangel an verfiig-
baren realen Daten vermutlich nicht beheben, da die Variabilitdt realer handschriftlicher
Dokumente mit aktuellen Syntheseverfahren nicht hinreichend reproduzierbar ist [237].

Weitere grundsatzliche Probleme multimodaler Sprachmodelle sind die geringe Inter-
pretierbarkeit von Ende-zu-Ende-Modellen und Halluzinationen [246]. Im Zusammenhang
mit Sprachmodellen sind Halluzinationen Informationen aus der erzeugten Ausgabe, die
nicht auf den Eingabedaten basieren oder faktisch falsch sind [138]. Dartiber hinaus ist
die eingeschrinkte Kontrolle iiber das Ausgabeformat problematisch, da viele Anwendun-
gen eine strukturierte Ausgabe bendtigen und es nicht trivial ist, diese Struktur aus der
natiirlichsprachlichen Ausgabe zu extrahieren. Dabei muss entweder ein Ansatz zur Kon-
vertierung der Textausgabe in das gewiinschte Format entwickelt oder ein aufwendiges
fine-tuning des Sprachmodells durchgefiihrt werden. Ein weiterer wichtiger Aspekt ist die
starke Abhéngigkeit der Ergebnisqualitdt vom verwendeten Prompt [120]. Daher ist es fiir
eine effiziente Entwicklung und Anwendung von Modellen notwendig, den Prompt zu opti-
mieren, was unter Umstinden mit einem erheblichen Aufwand an Ressourcen verbunden
ist [120].

Die Literaturiibersicht zeigt, dass die Wahl eines geeigneten Ansatzes zur semantischen
Analyse von handschriftlichen Dokumentenbildern weiterhin eine offene Forschungsfrage
darstellt. Insbesondere wurde der Grund fiir die geringere Leistungsfahigkeit von HTR-
freien Modellen im Vergleich zu HTR-basierten Modellen ungeachtet ihrer theoretischen
Vorteile bislang nicht untersucht. In dieser Arbeit wird die Hypothese aufgestellt, dass dies
vermutlich auf das Fehlen von externen semantischen Informationen in HTR-freien Ansét-
zen zuriickzufiihren ist. Daraus ergibt sich die zentrale Forschungsfrage, ob die Integration
von semantischem Weltwissen in HTR-freie Modelle die Diskrepanz zu sequentiellen An-
sidtzen beheben kann und die theoretischen Vorteile von HTR-freien Modellen wirksam
werden. Die effiziente und robuste Integration von semantischem Vorwissen in HTR-freie
Modelle ist jedoch auch eine offene Forschungsfrage. Dabei ist das Standardverfahren auf
Basis eines selbstiiberwachten Trainings von multimodalen Transformer-Modellen ein viel-
versprechender Ansatz. Jedoch ist dieses Verfahren aufgrund der doménenspezifischen Her-
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ausforderungen von Handschriften in der Praxis schwer zu realisieren und erfordert zudem
einen hohen Ressourcenaufwand. Daher sind effizientere Ansétze von grolem Interesse, die
beispielsweise das bereits kodierte semantische Wissen aus textuellen Wortreprasentatio-
nen nutzen und in geeigneter Weise mit der visuellen Ebene verkniipfen.

54



NEURONALE MODELLE ZUR SEMANTISCHEN
DOKUMENTENBILDANALYSE

Nachdem im vorherigen Kapitel die relevanten Anwendungen der semantischen Dokumen-
tenanalyse vorgestellt wurden, werden in diesem Kapitel zwei neuronale Modelle zur Rea-
lisierung dieser Anwendungen prasentiert. Der erste Ansatz ist ein zweistufiges Verfahren,
das state-of-the-art Modelle aus den Forschungsbereichen der Computer Vision und des
Natural Language Processing kombiniert. Dabei wird das Dokumentenbild zunéchst mit
einem Modell zur Handschrifterkennung (engl.: Handwritten Text Recognition (HTR)) in
einen maschinenlesbaren Text umgewandelt und auf diesem ein anwendungsspezifisches,
textuelles Modell aus dem NLP-Bereich angewendet. Dieser Losungsansatz wird im Fol-
genden als HTR-basiertes Verfahren bezeichnet und im Abschnitt 4.1 ausfithrlich vorge-
stellt. Ein fundamentaler Nachteil dieses Ansatzes ist, dass sich Fehler aus dem Texter-
kennungsprozess aufgrund des zweistufigen Verfahrens negativ auf die Leistung der NLP-
Modelle auswirken kénnen. Auflerdem erfordern die zwei separaten Modelle einen hohen
Ressourcen- und Zeitaufwand sowohl beim Training als auch bei der Inferenz [90]. Um die-
se Probleme zu beheben, wird im Abschnitt 4.2 ein HTR-freies Modell zur semantischen
Analyse von handschriftlichen Dokumentenbildern vorgestellt, das auf einer Ende-zu-Ende-
Architektur basiert und eine explizite Texterkennung vermeidet.

4.1 HTR-BASIERTES VERFAHREN

Eine sequentielle Kombination aus einem HTR- und einem textuellen NLP-Modell stellt
einen intuitiven Ansatz zur semantischen Analyse von handschriftlichen Dokumentenbil-
dern dar. Bei diesem Ansatz wird das Dokumentenbild zunéchst mit einem HTR-Modell in
maschinenlesbaren Text umgewandelt. Der erzeugte maschinenlesbare Text dient anschlie-
Bend als Eingabe fiir ein anwendungsspezifisches NLP-Modell und erméglicht so die Reali-
sierung der semantischen Aufgabe. In diesem zweistufigen Verfahren erfolgt das Training
des HTR~ und des NLP-Modells unabhéngig voneinander. Zur Realisierung des Ansatzes
wird in dieser Arbeit ein wortsegmentiertes HTR-Modell mit state-of-the-art Modellen aus
dem NLP-Bereich kombiniert. Eine Ubersicht des vorgestellten Ansatzes ist in Abbildung
4.1 visualisiert. Aufgrund der wortsegmentierten Eingabe des HTR-Modells werden die
Wortbilder in der Reihenfolge ihres Auftretens im Dokument separat verarbeitet. Dabei
ist zu beachten, dass die Wahl eines wortsegmentierten Modells aufgrund der Vergleich-
barkeit mit dem HTR-freien Ansatz in dieser Arbeit gewahlt wurde und der Texterkenner
prinzipiell durch ein beliebiges HTR-Modell unabhéngig von der Segmentierung ersetzt
werden kann. Die Verwendung einer alternativen Segmentierungsstufe fiihrt jedoch zu
Komplikationen bei der Ubertragung der Ergebnisse auf die Dokumentenbildebene. Das
HTR-Modell aus dieser Arbeit wurde von Kang et al. in [87] verdffentlicht und wird im
Abschnitt 4.1.1 ausfiihrlich beschrieben. Die in dieser Arbeit verwendeten Modelle fiir die
semantische Schliisselwortsuche, die NER und das QA werden im Abschnitt 4.1.2 vorge-
stellt.
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Abbildung 4.1: Ein Uberblick iiber den vorgestellten HTR-basierten Ansatz zur semantischen Ana-
lyse von handschriftlichen Dokumentenbildern. Die vorsegmentierten Wortbilder
des vorliegenden Dokumentenbildes werden zunéchst mit einem HTR-Modell se-
parat transkribiert. Der generierte Text dient anschliefend als Eingabe fiir ein
anwendungsspezifisches semantisches Modell.

4.1.1 Handschrifterkennung

Die Umwandlung von handschriftlichen Dokumentenbildern in maschinenlesbaren Text
wird als Handschrifterkennung bezeichnet. Aufgrund der hohen Variabilitdt von Hand-
schriften ist deren Transkription ein schwieriges und weiterhin relevantes Forschungspro-
blem [87, 114]. Die Leistungsféhigkeit von Handschrifterkennern konnte in den letzten Jah-
ren aufgrund der Fortschritte im Bereich des maschinellen Lernens signifikant gesteigert
werden [25, 114]. Die Ansétze unterscheiden sich bzgl. des erwarteten Eingabeformates
der Dokumente. Im Allgemeinen wird zwischen segmentierungsfreien [184] und segmen-
tierungsbasierten [25, 87, 114] Handschrifterkennern unterschieden. Bei den segmentie-
rungsbasierten Ansétzen wird zusétzlich zwischen wort- [87] und zeilenbasierten [25, 114]
Modellen differenziert.

Fiir einen fairen Vergleich des HTR~freien und des HTR-basierten Ansatzes ist ein wort-
segmentiertes Texterkennungsmodell erforderlich. Das von Kang et al. in [87] publizierte
Modell bietet vielversprechende Voraussetzungen und benotigt im Gegensatz zu den meis-
ten Ansitzen aus der Literatur weder eine aufwendige Vorverarbeitung der Eingabedaten
noch ein Sprachmodell. Das Ende-zu-Ende-Sequenzmodell ist in Abbildung 4.2 visualisiert
und basiert auf dem Encoder-Decoder-Paradigma. Dabei extrahiert der Encoder Merkma-
le aus dem Wortbild und ein Attention-basierter Decoder erzeugt aus diesen Merkmalen
iterativ die Transkription des Wortbildes.

FEncoder

Der Encoder extrahiert zunichst visuelle Eigenschaften X € R("*'*d) des handschriftli-
chen Wortbildes I mit einem auf dem ImageNet [41] vortrainierten VGG-Netzwerk [183].
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Abbildung 4.2: Die Architektur des Attention-basierten Encoder-Decoder-Modells zur Transkripti-
on von handschriftlichen Wortbildern. Die Grafik ist angelehnt an [87].

Dies erzeugt d Merkmalskarten mit einer Breite von n und einer Hohe von h. Motiviert
durch die sequentielle Natur von handgeschriebenem Text, werden kontextabhingige Re-
prasentation fiir die visuellen Eigenschaften mit einem mehrschichtigen bidirektionalen
GRU-Modell kodiert. Fiir die sequentielle Verarbeitung von X mit einem GRU miissen die
Merkmalskarten jedoch zunéchst in eine zweidimensionale Reprasentation X = R(nxe)
mit ¢ = h-d, iiberfithrt werden. Die resultierende Matrix X " kann als eine Sequenz von
Merkmalsvektoren (X ;),X ll, X ;L,l) interpretiert werden, wobei X ; mit einem Aus-
schnitt des Wortbildes I korrespondiert. Die endgiiltige Kodierung des Wortbildes wird
durch die verborgenen Zustinde H € R(™*¥) des bidirektionalen GRUs erzeugt und ko-
diert neben den visuellen Informationen auch Kontextinformationen. Hierbei ist k die
Dimensionalitédt der verborgenen Schichten im GRU-Modell.

Attention

Zur Fokussierung des Decoders auf bestimmte Bereiche des Wortbildes wird ein Attention-
Mechanismus verwendet. Bei diesem Verfahren wird in jedem Dekodierungsschritt ¢ ein
Kontextvektor C; € R¥ ermittelt. Dieser Vektor enthilt eine kontextsensitive Darstellung
der Bildbereiche, welche fiir die Dekodierung des Zeichens zum Zeitpunkt ¢ von Inter-
esse sind. Die Berechnung des Kontextvektors basiert auf den sogenannten Attention-
Gewichten A; € R", welche die Relevanz jeder Ausgabe des Encoders bei der Erzeugung
der Transkription zum Zeitpunkt ¢ quantifizieren. Fiir die Berechnung dieses Vektors wird
die Bahdanau-Attention [11] verwendet, welche auf dem im vorhergehenden Zeitschritt
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dekodierten Zeichen S;_; € R*, sowie der Ausgabe des Encoders H basiert. Zunichst
werden sogenannte Alignment-Werte E; € R™ mit
E.;=f(H; S1)
:'wT-tanh(W-Hi—i—M-St_ﬂ (41)

_z®

i

berechnet. Diese Werte geben fiir jedes kodierte Bildsegment des Encoders einen skala-
ren Wert an, der die relative Relevanz dieses Segments fiir die Generierung des néchsten
Zeichens darstellt. Formal werden die i-te Ausgabe des Encoders H; und die verborgene
Schicht des Decoders S;_; mit den trainierbaren linearen Schichten W und M € R(*xk)

auf neue Représentationen abgebildet. Eine intermedidre Darstellung Zl(t) e R* wird

durch eine elementweise Addition der neuen Représentationen und anschliefflender Anwen-
dung der tanh-Aktivierungsfunktion erreicht. SchlieBlich wird der Alignment-Wert FE;;
durch das Skalarprodukt zwischen Z.”

bestimmt. Zur besseren Interpretation und Skalierung der Alignment-Werte werden die-

und einem trainierbaren Gewichtsvektor w € R

se mit der Softmax-Funktion in eine Pseudowahrscheinlichkeitsverteilung umgewandelt.
Formal werden die Attention-Gewichte A, fir die Dekodierung zum Zeitpunkt ¢ mit

A; = softmax(E}) (4.2)

berechnet. Der Kontextvektor C; wird durch eine elementweise Multiplikation der Attention-
Gewichte mit den Ausgaben des Encoders erzeugt:

C,=g(Ay, H)
n-1 (4.3)
= Z H; A
i=0
Decoder
Das Ziel der Dekodierung ist die Erzeugung einer Sequenz von Indizes {y(®, ... y(~=1},

welche das im handschriftlichen Wortbild I enthaltene Wort repréasentiert. Jeder Index
korrespondiert dabei mit einem Zeichen aus einem festgelegten Vokabular V. Neben den
moglichen Zeichen enthélt das Vokabular an den ersten Positionen die Sonderzeichen (GO),
(PAD) und (EOS). Hierbei ist (GO) das Startsignal, (PAD) ein Zeichen zum Auffiillen
der Sequenz bis zur maximalen Dekodierungslange m und (FOS) das Endsignal, welches
das Ende des Dekodierungsprozesses angibt. Fiir jedes Zeichen aus dem Vokabular existiert
eine vektorielle Reprisentation E; € R¥, die iiber eine Art trainierbare Zuordnungstabelle
E e RVIxK) festgelegt wird. Fir die Dekodierung des Zeichens an der Position ¢ wird
zunichst eine kontextsensitive Reprisentation S; € R¥:

gru(Eg || Hyp—1), firt=0

gru(Eye [|Cy), firl<t<m

mittels eines unidirektionalen GRU-Modells erzeugt. Dabei basiert die initiale Dekodie-
rung auf der Repréisentation des (GO)-Zeichens und der letzten Encoder-Ausgabe. Fiir
alle nachfolgenden Zeitschritte wird die Ausgabe auf Basis der Représentation des im vor-
herigen Zeitschrittes vorhergesagten Indizes y(*=1) € {0,...,|V| — 1} und dem aktuellen
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Kontextvektor C}; bestimmt. Die kontextsensitive Représentation zum Zeitpunkt ¢ wird

IV[xF)

anschlieBend mit einer trainierbaren Gewichtsmatrix U € R( auf die Vokabulargrofie

abgebildet. Auf das Ergebnis wird eine Softmax-Funktion angewendet, sodass D; mit
D, = softmax (U - S}) (4.5)

eine Pseudowahrscheinlichkeitsverteilung iiber das Vokabular darstellt. Fur die finale De-
kodierung des t-ten Ausgabesymbols wird der Index y, des wahrscheinlichsten Symbols
aus dem Vokabular mit
y, = argmax D;; (4.6)
i€{0,...,|V|-1}
berechnet. Der Decoder produziert so lange eine Zeichenausgabe, bis entweder das (EOS)-
Symbol vorhergesagt wird oder die maximale Anzahl an Zeitschritten erreicht ist.

Das Modell wird in Bezug auf die Kullback-Leibler-Divergenz [99] optimiert. Um die
Generalisierungsfahigkeit des Modells zu erhéhen, wird zudem ein sogenannter Label-
Smoothing-Ansatz [196] verwendet. Dabei handelt es sich um eine Regularisierungstechnik,
die ein Rauschen in die Représentationen der Gold-Standard Annotationen einfiihrt und
damit die Uberkonfidenz in der Vorhersage der Netzwerke reduziert. Formal werden die

Nullen in der 1-aus-|V|-Kodierung durch % und die Einsen durch 1 — NHT_‘I -0.4 ersetzt.

4.1.2 HTR-basierte semantische Modelle

Im Folgenden werden die Modelle fir die semantische Schliisselwortsuche, die NER und
das QA vorgestellt. Ein grofler Vorteil des HTR-basierten Ansatzes gegeniiber dem HTR-
freien ist die Verwendung von state-of-the-art NLP-Modellen ohne explizite Anpassung
der Architekturen. Daher handelt es sich bei den in dieser Arbeit verwendeten Anséitzen
um bewédhrte Verfahren aus dem NLP-Bereich.

SEMANTISCHE SCHLUSSELWORTSUCHE

Das Ziel der semantischen Schliisselwortsuche ist die Erzeugung einer Retrieval-Liste, in
der die segmentierten Wortbilder aus einer vorgegebenen Sammlung von Dokumenten
nach ihrer semantischen Ahnlichkeit zu einer benutzerdefinierten Anfrage geordnet sind.
Fiir die Bestimmung der semantischen Ahnlichkeit zwischen einem Wortbild und einer ge-
gebenen Anfrage werden die Wortbilder der Kollektion zunéchst mit dem HTR-Modell in
eine textuelle Repréisentation umgewandelt. Aufgrund der textuellen Reprédsentation der
Wortbilder kann die semantische Ahnlichkeit zwischen einer Anfrage und den Wortbildern
der Dokumentensammlung auf der Basis eines textuell vortrainierten semantischen Wor-
teinbettungsmodells aus dem NLP-Bereich (z.B. FastText [18]) definiert werden. Dabei
wird die Ahnlichkeit zwischen einer gegebenen Anfrage und einem Wortbild durch die Ko-
sinusdhnlichkeit ihrer Représentationen a € R” und b € R” im semantischen Vektorraum
mit

a’-b

dcos(a,b) = Tall Tl (4.7)

ermittelt. Die Ausgabe erfolgt in Form einer Ergebnisliste, in der alle Wortbilder aus der

Datenbank in absteigender Reihenfolge nach ihrer Ahnlichkeit mit der Suchanfrage sortiert
sind.
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Exkurs 3: Robustly optimized BERT approach (RoBERTa)

Das RoBERTa-Modell ist eine optimierte Variante des Bidirectional Encoder Re-
presentations from Transformers (BERT)-Modells [42]. Dazu werden in [122] die
Einfliisse wichtiger Hyperparameter des BERT-Modells evaluiert und geeignet ge-
wéhlt. Eine Erhohung der Trainingsiterationen mit mehr Daten und groéfleren Bat-
ches im Vortraining fithrt dabei auf allen getesteten NLP-Benchmarks zu besseren
Ergebnissen. Zusétzlich wird die Leistung des Modells durch eine Erhéhung der An-
zahl der Tokens im Vokabular und die Verwendung von Byte-Pair-Encodings [178]
gesteigert. Im Vortraining erwies sich zudem die Verwendung der Next Sentence
Prediction (NSP)-Aufgabe als nachteilig und eine dynamische Variante der Masked
Language Modelling (MLM)-Aufgabe als am besten geeignet.

NAMED ENTITY RECOGNITION

Ansétze die auf Transformer-Architekturen basieren erzielen derzeit bei den meisten NER-
Benchmarks die besten Resultate [243]. Im Vergleich zu LSTM-basierten Modellen fithren
sie jedoch nur zu marginalen Leistungsverbesserungen und haben dabei einen erhéhten
Speicher- sowie Berechnungsaufwand [4, 243]. Aus Ressourcengriinden und zur besseren
Vergleichbarkeit basiert das in dieser Arbeit verwendete NER-Modell auf einer &hnli-
chen LSTM-Architektur wie die HTR-freien NER-Ansétze aus der Literatur [166, 206,
207]. Konkret besteht die vorgestellte NER-Architektur, wie in Abbildung 4.3 visualisiert,
aus einer Kombination eines Modells zur Wortbildeinbettung und einem mehrschichtigen
BLSTM. Der Ansatz iiberfiihrt die Wortbilder des Dokuments D = {d(©,... d»1}

nxd) Dazu werden die Wort-

zunichst in d-dimensionale Wortbildreprisentationen C € R(
bilder mit dem HTR-Modell sequentiell transkribiert und mit einem vortrainierten Wor-
teinbettungsmodell, speziell dem Robustly optimized BERT approach (RoBERTa)-Modell
[122], in eine Sequenz von kontextsensitiven Wortreprasentationen umgewandelt. Weiter-
fithrende Informationen zum RoBERTa-Modell sind in Exkurs 3 aufgefiihrt. Ein zweischich-
tiges BLSTM lernt die Beziehungen zwischen den Reprasentationen und erméglicht so die
Extraktion kontextsensitiver Informationen zur Klassifikation der Wortbilder. Fiir jedes
Wortbild d*) wird eine Pseudowahrscheinlichkeitsverteilung Y, € Rl iiber die méglichen
Entitatsklassen K erzeugt. Dafiir wird eine Kombination aus einer linearen vollvernetzten
Schicht und einer Softmax-Funktion auf die Ausgaben des BLSTMs angewendet. Fiir das

Wortbild d*) wird die Entitét ¥, mit der hochsten Pseudowahrscheinlichkeit vorhergesagt:

Y, = argmax Yy, (4.8)
i€{0,....|K|—1}

Das Modell wird volliiberwacht mit der Kreuzentropie auf die Vorhersage der NEs op-
timiert. Dabei werden die NE-Annotationen iiber eine 1-aus-|K|-Kodierung représentiert.
Jedes Wortbild kann genau einer Entitdtsklasse zugeordnet werden, da fiir unbekannte
Entitdten eine Art Riickweisungsklasse existiert.

QUESTION ANSWERING

Die Beantwortung von natirlichsprachlichen Fragen auf der Grundlage einer Sammlung
von Dokumenten kann insbesondere bei grofien Kollektionen zu einem hohen Rechen- und
Ressourcenaufwand fithren. Daher werden in den meisten QA-Ansétzen vor der Beant-
wortung der Frage zunéchst effiziente Retrieval-Ansétze benotigt, welche die Dokumenten-
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Abbildung 4.3: Ein Uberblick iiber die Architektur des textbasierten NER-Systems. Hierbei dienen
die HTR-Ergebnisse des zu analysierenden Dokumentenbildes als Eingabedaten fiir
das Modell.

kollektion auf eine geringe Anzahl von fragerelevanten Dokumenten reduziert. Der HTR-
basierte QA-Ansatz in dieser Arbeit verwendet das Term Frequency-Inverse Document
Frequency (TF-IDF)-Verfahren [130], um die relevantesten Dokumente fiir die gegebene
Frage aus der Sammlung zu ermitteln. Das TF-IDF-Verfahren ist ein hdufig verwendeter
Ansatz im IR-Bereich und berechnet fiir ein Wort w und ein Dokument D einen numeri-
schen Wert, der die Wichtigkeit des Wortes fiir das Dokument in Abhéngigkeit von der
gesamten Dokumentenkollektion reprasentiert. Der Wert setzt sich aus der Term Frequency
(tf(w, D)) und der Inverse Document Frequency (idf(w)) zusammen:

tfidf(w,D) = tf(w, D) - idf (w) (4.9)

Dabei entspricht die Term Frequency der Anzahl der Vorkommen des Wortes w im Doku-
ment D. Die Inverse Document Frequency stellt eine Form des Informationsgehalts eines
Wortes dar und wird fiir das Wort w mit

idf(w) = log(—~) (4.10)
w
ermittelt. Hierbei ist m die Anzahl der Dokumente in der Kollektion und m,, die Anzahl
der Dokumente, in denen das Wort w vorkommt. Abschlieflend wird die Relevanz des
Dokuments D fiir die Frage Q mit der Summe der TF-IDF-Werte fiir die in der Frage
vorkommenden Worter bestimmt:

rel(Q,D) = > tfidf(w, D) (4.11)

weQ

Fiir die k relevantesten Dokumente werden anschliefend separat die Antworten beziig-
lich der Frage ermittelt. Der Aufbau der in dieser Arbeit verwendeten QA-Architektur ist
in Abbildung 4.4 dargestellt und besteht aus der Kombination eines Transformer-Encoder-
Modells und einer linearen Schicht zur Lokalisierung der Antwort im Dokument. Das
Encoder-Modell basiert auf einem vortrainierten BERT-Modell'. Hierbei wurden die 24-
Encoder-Schichten der Transformer-Architektur auf die Sprachmodellierung vortrainiert

1 https://huggingface.co/bert-large-cased-whole-word-masking-finetuned-squad
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Abbildung 4.4: Die Architektur des textuellen QA-Modells. Der Kontext besteht aus den HTR-
Transkriptionen der im Dokumentenbild enthaltenen Wortbilder.

und mit dem Stanford Question Answering Dataset (SQuAD) [156] an die QA-Aufgabe
angepasst. Die transkribierten Wortbilder des Dokuments D = {d(?),... d("~V} werden
zunichst mit dem Encoder-Modell in d-dimensionale Wortreprisentationen C € R(*4)
umgewandelt. Anschliefflend wird auf jede dieser n Reprédsentationen eine lineare Schicht
angewendet. Die Ausgabe ist eine Représentation Y € R™*2)_die fiir jedes Wortbild einen
Start- und Endwert kodiert. Die Antwort wird auf Basis dieser Werte aus dem vorgege-
benen Kontext extrahiert. Sie beginnt beim Wort mit dem hochsten Startwert und endet
beim Wort mit dem héchsten Endwert im Dokument. Formal wird der Startwert s und

der Endwert e mit

s = argmax Yo (4.12)
1€{0,...,n—1}

e= argmax Y, (4.13)
1€{0,...,n—1}

berechnet. Zusatzlich zur extrahierten Antwort wird eine Konfidenz benétigt. Hierzu wird
zunichst die Softmax-Funktion auf die Ausgaben des QA-Modells mit

s = softmax(Y ) (4.14)

)

e = softmax (Y. ;) (4.15)

)

angewendet. Anschliefend wird die Konfidenz z durch die Multiplikation der Pseudowahr-
scheinlichkeiten fiir die vom Modell vorhergesagten Start- und Endindizes mit

Z =8 € (4.16)

berechnet. Hierbei reprisentiert s; die Wahrscheinlichkeit des Startindex und e. die des
Endindex. Die finale Antwort des Systems ist der Textbereich mit der héchsten Konfidenz
aus den k relevantesten Dokumenten.

4.2 HTR-FREIES VERFAHREN

Im Folgenden wird ein HTR-freier Ansatz zur semantischen Analyse von handschriftlichen
Dokumentenbildern vorgestellt. Durch die Verwendung einer Ende-zu-Ende-Architektur
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Abbildung 4.5: Ein Uberblick iiber den vorgestellten HTR-freien Ansatz zur semantischen Ana-
lyse von handschriftlichen Dokumentenbildern. Die vorsegmentierten Wortbilder
des vorliegenden Dokumentenbildes werden mit einem Faltungsnetzwerk separat in
vektorielle Repréasentationen {iberfithrt. Die Wortbildrepriasentationen dienen an-
schlieflend als Eingabe fiir ein anwendungsspezifisches semantisches Modell.

und der Vermeidung einer expliziten Texterkennung wird das Problem der Fehlerfortpflan-
zung aus dem HTR-basierten Ansatz gelost. Der HTR-freie Ansatz ist in Abbildung 4.5
visualisiert und umfasst die Bereiche der Wortbildeinbettung und der anwendungsspezi-
fischen Architekturen zur HTR-freien semantischen Dokumentenbildanalyse. Das Modell
erwartet das zu analysierende Dokument als eine Liste von vorsegmentierten Wortbildern.
Die Wortbilder werden zunéchst in der Reihenfolge ihres Auftretens im Dokument mit
einem CNN in vektorielle Darstellungen tiberfithrt. Die Wortbildreprisentationen dienen
anschlieBend als Eingabe fiir ein anwendungsspezifisches semantisches Modell. Nachfol-
gend werden die einzelnen Bestandteile dieses Ansatzes vorgestellt. Insbesondere werden
die Architektur der Wortbildeinbettung im Abschnitt 4.2.1 und die auf vektorieller Eingabe
basierten Modelle zur semantischen Schliisselwortsuche, zur NER und zum QA detailliert
im Abschnitt 4.2.2 prasentiert.

4.2.1 Wortbildeinbettung

Das Ziel der Wortbildeinbettung ist die Umwandlung handschriftlicher Wortbilder in vek-
torielle Darstellungen mit vorgegebener Dimensionalitdt d € IN~(. Zur Realisierung die-
ser Transformation haben sich neuronale Architekturen etabliert, die aus einem Faltungs-
und einem Klassifikationsteil bestehen [94, 98, 190, 191, 233]. Das gegebene Wortbild wird
zunéchst durch die Faltungsschichten des Netzwerks und einer anschliefenden Pooling-
Operation in einen kompakten Merkmalsvektor mit fester Dimensionalitdt umgewandelt.
Der Merkmalsvektor dient als Eingabe fiir den Klassifikationsteil, der mit einem MLP die
gewiinschte Dimensionalitdt d erzeugt. Die Anzahl der Neuronen in der Ausgabeschicht
des Netzwerks legt dabei die Dimensionalitat fest.
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Abbildung 4.6: Die Architektur zur Transformation eines handschriftlichen Wortbildes in eine d-
dimensionale Vektorreprasentation. Die Faltungsschichten des Modells sind analog
zum ResNet34 gewdhlt. Die erzeugten Merkmalskarten werden mit dem GAP in
einen 512-dimensionalen Vektor iiberfithrt und anschliefend mit einem MLP auf
eine benutzerdefinierte Ausgabedimensionalitét d abgebildet. Die Zahlen iiber den
Blocken reprasentieren die Anzahl der Filter bei den Faltungen bzw. die Anzahl
der Neuronen in den vollvernetzten Schichten.

In dieser Arbeit werden zwei Methoden zur Wortbildeinbettung vorgestellt und evalu-
iert. Der erste Ansatz ist die Standardvorgehensweise bei HTR-freien Modellen aus der
Literatur [1, 167, 206]. Hierbei werden die Parameter des Netzwerks zufillig initialisiert
und erst wahrend des Trainings der NLP-Aufgabe angepasst. Der zweite Ansatz nutzt das
Vorhandensein von Textinformationen in Wortbildern und trainiert das Netzwerk zur Wort-
bildeinbettung zunéchst auf die Vorhersage von textuellen Wortreprasentationen, bevor es
auf die NLP-Aufgabe angepasst wird. Dabei haben sich Ansétze etabliert, die Bilder und
Texte in einen gemeinsamen Vektorraum projizieren [94, 190]. Am weitesten verbreitet ist
die Verwendung eines textuellen Worteinbettungsraums (z.B. PHOC) und die Abbildung
eines Wortbildes in diesen Raum mit einem CNN [98, 191, 233|. Insbesondere ResNets
haben sich fiir die Vorhersage von Worteinbettungen auf der Basis handschriftlicher Wort-
bilder etabliert und liefern state-of-the-art Ergebnisse auf den meisten WS-Benchmarks
[98, 190]. Entgegen dem aktuellen Trend bei Klassifikationsmodellen, in denen der Klas-
sifikationsteil nur aus einer vollvernetzten Schicht besteht, wird bei der Vorhersage von
Wortbildreprésentationen ein vergleichsweise groies Klassifikationsnetzwerk verwendet [94,
190, 191]. Als Beispiel besitzt das PHOCResNet [190] tiber 100 Millionen anpassbare Pa-
rameter, wobei die Faltungsschichten fiir 23.7% und die Klassifikationsschichten fir 76.3%
der Gewichte verantwortlich sind. Die Kombination aus einer hohen Anzahl von Parame-
tern und einer geringen Anzahl von Trainingsdaten bei Datensédtzen mit handschriftlichen
Dokumentenbildern kann zu einer Uberanpassung an die Trainingsdaten fiihren und insbe-
sondere beim Ende-zu-Ende-Training problematisch werden. In dieser Arbeit wird daher
eine optimierte Netzwerkkonfiguration fiir die Vorhersage von semantischen Worteinbet-
tungen vorgestellt. Eine Reduktion der Parameter hat zudem den Vorteil, dass die Modelle
schneller und mit weniger Ressourcen trainiert werden koénnen.

Die Architektur des in dieser Arbeit verwendeten Ende-zu-Ende-Modells zur Wortbild-
einbettung ist in Abbildung 4.6 visualisiert. Hierbei werden zunéchst Merkmale des Ein-
gabebildes mit den Faltungsschichten des ResNet34 extrahiert und diese mit dem GAP
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in einen 512-dimensionalen Vektor transformiert. Das GAP berechnet den arithmetischen
Mittelwert fiir jede der Merkmalskarten aus der letzten Schicht des Faltungsnetzwerks
und bildet daraus einen Vektor, dessen Dimensionalitdt der Anzahl der Merkmalskarten
entspricht. Auf die Ausgabe der Pooling-Operation wird eine ReLLU-Aktivierungsfunktion
angewendet. AnschlieBend dient dieser Merkmalsvektor als Eingabe fiir eine vollvernet-
ze Schicht, welche eine Repréasentation mit der vorgegebenen Dimensionalitdt d erzeugt.
Aufgrund des Dynamikbereichs (IR) von vortrainierten semantischen Worteinbettungen
aus dem NLP-Bereich wird keine Aktivierungsfunktion auf die Ausgabe des Netzwerks
angewendet.

4.2.2 HTR-freie semantische Modelle

Fiir die semantische Analyse von Dokumentenbildern ohne eine explizite Texterkennung
werden geeignete Architekturen benotigt, die auf vektorieller statt textueller Eingabe basie-
ren. Die in dieser Arbeit vorgestellten Anséitze bauen dabei in der Regel auf Architekturen
aus dem NLP-Bereich auf und werden speziell an die Aufgabenstellung angepasst. Fiir die
sequentielle Verarbeitung von Wortbildern werden etablierte BLSTM-Architekturen ver-
wendet, auch wenn state-of-the-art Modelle aus dem NLP-Bereich auf Transformern ba-
sieren. Ein Grund fiir diese Wahl ist der hohe Bedarf an Trainingsdaten bei Transformern.
Zudem ist der wesentliche Nachteil von BLSTMs gegeniiber Transformern der Informati-
onsverlust bei der Verarbeitung langer Sequenzen. Dies ist jedoch bei Dokumentenbildern
aufgrund der begrenzten Anzahl von Wortern pro Dokumentenbild wenig relevant. Im
Folgenden werden die in dieser Arbeit verwendeten semantischen Modelle im Detail vor-
gestellt.

4.2.2.1 Semantische Schlisselwortsuche

Der HTR-freie Ansatz zur semantischen Schliisselwortsuche basiert im Allgemeinen auf
dem bewihrten Verfahren der gemeinsamen Unterraumreprasentation (engl.: Common
Subspace Representation) [8]. Die Vorgehensweise dieses Verfahrens ist in Abbildung 4.7
dargestellt. Hierbei werden maschinenlesbare Worter und handschriftliche Wortbilder in
einen gemeinsamen Vektorraum iiberfithrt, wobei die Distanz im Vektorraum ihrer seman-
tischen Ahnlichkeit entspricht. In dieser Arbeit wird der Abstand mit der Kosinusihn-
lichkeit berechnet (siche Formel 4.7). Die Ausgabe der HTR-freien Schliisselwortsuche ist
eine Retrieval-Liste, bei der alle Wortbilder aus einer gegeben Kollektion absteigend nach
ihrer semantischen Ahnlichkeit zur Anfrage sortiert sind. Die Anfrage kann aufgrund der
Einbettung von Texten und Bildern in denselben Vektorraum sowohl durch ein maschi-
nenlesbares Wort (QbS) als auch durch ein Bild (QbE) représentiert werden.

Der gemeinsame Vektorraum wird durch ein vortrainiertes semantisches Worteinbet-
tungsmodell aus dem NLP-Bereich gebildet. Folglich ist die Abbildung maschinenlesbarer
Woérter in den gemeinsamen Vektorraum weitgehend trivial. Dagegen stellt die Transfor-
mation handschriftlicher Wortbilder in vordefinierte semantische Repréisentationen eine
anspruchsvolle Aufgabe dar. Aufbauend auf den Forschungsergebnissen der syntaktischen
Schliisselwortsuche wird fiir die Abbildung von Wortbildern in dieser Arbeit ein neuro-
nales Faltungsnetzwerk eingesetzt. Dieses Netzwerk wird darauf trainiert, fiir ein gege-
benes Wortbild die semantische Représentation des im Wortbild enthaltenen Textes vor-
herzusagen. Dabei wird die Représentation durch das textuelle Worteinbettungsmodell
vorgegeben. Konkret wird das im Abschnitt 4.2.1 beschriebene neuronale Netzwerk fiir
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Worteinbettung

Abbildung 4.7: Ein Uberblick iiber den vorgestellten Ansatz zur Realisierung einer semantischen
Schliisselwortsuche. Es wird eine Abbildung von vorsegmentierten Wortbildern mit
einem Faltungsnetzwerk in einen textuellen semantischen Vektorraum gelernt. Die
Parameter des vortrainierten Worteinbettungsmodells werden dabei nicht ange-
passt. Die Distanz («) zwischen zwei Elementen im Vektorraum entspricht ihrer
semantischen Ahnlichkeit. Die Grafik ist angelehnt an [193].

die Abbildung verwendet und die Ausgabedimensionalitdt entsprechend dem vortrainier-
ten semantischen Worteinbettungsraum angepasst. Fir das Training steht eine annotierte
Stichprobe zur Verfiigung, die aus vorsegmentierten Wortbildern und deren Transkrip-
tionen besteht. Das textuelle Worteinbettungsmodell wird wéhrend des Trainings nicht
optimiert.

4.2.2.2  Named Entity Recognition

Die HTR-freie NER~Architektur fiir handschriftliche Dokumentenbilder basiert auf der
Kombination einer Wortbildeinbettung und eines Klassifikationsnetzwerks. Dabei folgt
die Architektur und das Training im Allgemeinen dem in dieser Arbeit vorgestellten HTR-
basierten NER-Ansatz und wird an die Verarbeitung vektorieller statt textueller Eingaben
angepasst. Der Hauptunterschied zwischen den beiden Ansétzen besteht in der Einbettung
der Wortbilder. Hierbei wird jedes Wortbild d®) des Dokuments D = {d(©), ... d(»~1}
mit dem im Abschnitt 4.2.1 vorgestellten Wortbildeinbettungsmodell in eine vektorielle Re-
prisentation C; € R? iiberfiihrt. Analog zum HTR-basierten NER-Ansatz werden diese
Reprisentationen anschliefend mit einem zweistufigen BLSTM in kontextsensitive Wort-
bildreprésentationen transformiert. Auf die Ausgabe des BLSTMs wird eine vollvernetzte
Schicht mit anschliefender Softmax-Funktion angewendet. Dies erzeugt eine Pseudowahr-
scheinlichkeitsverteilung iiber die méglichen Entitédtsklassen K fiir jedes Wortbild des Do-
kuments. Die endgiiltige Klassifikation eines Wortbildes erfolgt analog zum HTR-basierten
Modell, indem die Entitdt mit der hochsten Pseudowahrscheinlichkeit ausgewahlt wird.
Um die Generalisierungsfidhigkeit des Modells zu verbessern, wird wihrend des Trainings
ein Label-Smoothing-Ansatz angewendet. Formal wird eine gegléttete Verteilung mit dem
Ansatz aus [206] berechnet. Hierbei werden alle Werte aus der 1-aus-|K|-Kodierung durch
zufillig gezogenen Werte 3’ € RIKl aus einer Normalverteilung mit einem Mittelwert von

W= % und einer Standardabweichung von o = % ersetzt. Die urspriingliche Eins der Ko-

dierung wird durch 1 — ZLSO_ ! Y, ersetzt, sodass die Summe aller Elemente der geglatteten
Verteilung wieder 1 entspricht.
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Abbildung 4.8: Ein Uberblick iiber die Pipeline zur Beantwortung von Fragen auf Basis einer Kol-
lektionen von Dokumentenbildern. Fiir die textuelle Frage ,,In welchem Jahr wurde
John Mclntire ermordet?“ identifiziert ein Retrieval-Modell zunéchst die k relevan-
testen Dokumentenbilder aus einer gegebene Sammlung, die zur Beantwortung der
Frage dienen. Anschlieflend wird ein Bildbereich auf Zeilenebene (griin) bzw. Wor-
tebene (blau) aus einem dieser k¥ Dokumentenbilder als Antwort zurtickgegeben.

4.2.2.3  Question Answering

Die in dieser Arbeit verwendete Pipeline zur HTR-freien Beantwortung von Fragen auf
Basis einer Kollektionen von handschriftlichen Dokumentenbildern ist in Abbildung 4.8
dargestellt und umfasst die beiden Komponenten Dokumentenretrieval und Antwortex-
traktion. Im Gegensatz zu QA-Modellen aus dem NLP-Bereich erzeugt der vorgestellte
Ansatz keine Antwort in maschinenlesbarer Form, sondern liefert einen Ausschnitt des Do-
kumentenbildes, der die Antwort enthélt. Dazu wird analog zu [133] ein Retrieval-basierter
QA-Ansatz verwendet, der einen Bildbereich auf Zeilenebene aus einem Dokumentenbild
extrahiert und diesen als Antwort zuriickgibt.

Dokumentenretrieval

Um die relevantesten Dokumente zu einer Anfrage in einer gegebenen Dokumentenkollek-
tion zu bestimmen, werden die Ahnlichkeiten zwischen jedem Wortbild eines Dokuments
D und jedem Fragewort aus der vorverarbeiteten Anfrage Q berechnet. Fiir die Bestim-
mung der Ahnlichkeiten werden die textuellen Frageworter und die Wortbilder in einen
gemeinsamen Vektorraum eingebettet. Das Vorgehen ist analog zur semantischen Schliis-
selwortsuche und iiberfiihrt Wortbilder mit einem CNN in einen textuell vortrainierten
Vektorraum. Fiir alle vektoriellen Frageworter ¢ € Q wird die groBte Ubereinstimmung
in Bezug auf die Repréisentationen der Wortbilder w € D mit der Kosinusdhnlichkeit be-
rechnet. Die Grundidee dieser Berechnung ist die Uberpriifung des Vorhandenseins oder
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Abbildung 4.9: Die angepasste Bidirectional Attention Flow (BIDAF)-Architektur fir HTR~freies
QA auf Zeilenebene. Die Grafik ist inspiriert von [180].

Fehlens eines bestimmten Fragewortes im Dokument. Die Gesamtéhnlichkeit zwischen der
Anfrage Q und einem Dokument D wird mit

docscore(D, Q) = |é| >3 mé%((dcos(w, q)) (4.17)
Q"

berechnet. Dazu wird zunéchst fiir jedes Fragewort die maximale Kosinusdhnlichkeit zu den
Wortbildern des Dokuments bestimmt und anschlieflend der Mittelwert iiber diese Werte
gebildet. SchlieBlich werden alle Dokumente der Kollektion auf Grundlage der berechne-
ten Werte in absteigender Reihenfolge sortiert und die ersten & Dokumente als Ergebnis
zuriickgegeben.

Antwortextraktion

Bei dem vorgestellten HTR-freien QA-Modell handelt es sich um eine angepasste Variante
der textuellen BIDAF-Architektur [180] aus dem NLP-Bereich. Im Gegensatz zur origina-
len BIDAF-Architektur werden die textuellen Eingaben durch vektorielle Eingaben ersetzt
und die Ausgabe von Wort- auf Zeilenebene gedndert (siehe Abbildung 4.9). Die im Folgen-
den als BIDAF-Line bezeichnete Architektur ist in sechs Bereiche unterteilt: Worteinbet-
tung, Kontexteinbettung, Attention-Flow, Modellierung, Zeileneinbettung und Ausgabe.
Im ersten Schritt des Modells werden die maschinenlesbaren Worter der Frage und die
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Wortbilder des Dokuments in Vektorreprisentationen umgewandelt. Anschliefend werden
auf der Grundlage dieser Représentationen mehrere Matrixoperationen durchgefiihrt, um
die in der Frage und im Dokument enthaltenen Informationen zu kombinieren. Das Er-
gebnis dieser Operationen ist eine fragespezifische Reprasentation fiir jedes Wortbild des
Dokuments. Die Wortbilder werden entsprechend ihrer Zeilenzugehorigkeit gruppiert und
in eine gemeinsame Zeilenrepréisentation umgewandelt. Schliellich wird die fragespezifische
Zeilendarstellung in zwei Pseudowahrscheinlichkeitsverteilungen transformiert, welche die
Start- und Endzeile der Antwort im Dokument bestimmen.

WORTEINBETTUNG
In der Worteinbettungsschicht werden alle Wortbilder aus einem gegebenen Dokument
D = {d©,...,d"=D}, sowie die textuellen Frageworter Q = {q(¥,...,q"==1} in einen

gemeinsamen d.-dimensionalen Vektorraum iiberfithrt. Dafiir werden die Wortbilder mit
dem Faltungsnetzwerk aus Abschnitt 4.2.1 in einen textuellen Vektorraum abgebildet. Die
Frageworter werden mit dem entsprechenden vortrainierten textuellen Worteinbettungs-
modell in eine Reprisentation Q € R("a*de) iberfiihrt. Fiir die Wortbilder im Dokument
werden zusétzlich die Zeilenkorrespondenzen unter Verwendung der Kodierungsstrategie,
pe : R — R, aus [42] modelliert und mit der entsprechenden Wortdarstellung konkateniert.
Der Vorgang kann formal anhand der Formeln

pos

W) wenn ] =0 (mOd 2)

. sin
pe(pos,j) = < os
Cos(ilooool()ﬂ'*l)/dz) sonst

(4.18)

P,, = {pe(m,k) | ke{0,...,d, —1}}

Ci=Ci| P,

nachvollzogen werden, wobei d, die Dimensionalitat der Zeilenkodierung, P, € R% die
Zeilenreprisentation fiir das i-te Wortbild aus D und C; € R% dessen Repriisentation ist.
Dabei entspricht z; € {0,...,n, — 1} der Zeilennummer des Wortbildes an der Position i
und wird extern zur Verfiigung gestellt.

KONTEXTEINBETTUNG

Die Ausgabe der Worteinbettungsschicht ist eine kontextunabhéngige Darstellung der
Dokumenten- und Frageworter. Die Beantwortung einer Frage erfordert jedoch ein tieferes
semantisches Verstdndnis der Frage bzw. des Dokumenteninhalts. Dariiber hinaus muss
die Zeilenzugehorigkeit der Wortbilder im Dokument sowie deren Beziehungen zueinander
modelliert werden. Daher wird ein Einbettungsmechanismus benétigt, der eine kontext-
abhingige Wortreprasentation erzeugen kann. In diesem Modell wird zur Kodierung der
Kontextinformationen ein BLSTM verwendet. Das Ergebnis der kontextuellen Einbettung
ist die Matrix W € R(>*") fiir den Kontext und die Matrix U € R(™*") fiir die Frage,
welche formal mit

~

W = blstm,(C)
U = blstm, (Q)

bestimmt werden. Hierbei werden die Beziehungen zwischen den Représentationen der
einzelnen Wortbilder des Dokuments bzw. der Frageworter mit zwei separaten BLSTM-
Modellen, blstm, : R(exd=tde) _y R(exh) by blstm,, : Raxde) — R(axh) | extrahiert
und so kontextabhingige Reprasentationen erzeugt.

(4.19)
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Abbildung 4.10: Eine Ubersicht iiber die Attention-Ansitze zur Extraktion der Beziehungen zwi-
schen den Wortbilddarstellungen des Dokuments W und den Fragewdrtern U im
BIDAF-Modell. Die grauen Punkte visualisieren die Ahnlichkeiten zwischen den
Wortbildern und den Fragewortern. Die Grafik ist angelehnt an [180].

ATTENTION-FLOW

Das Hauptziel dieses Schrittes ist die Extraktion und Kombination von Informationen
aus den kontextabhéngigen Dokumenten- und Fragereprasentationen. Die Ausgabe sind
frageabhéngige Wortbildrepréisentationen W e R(nexh) ynd U € RexM) | Fiir die Zusam-
menfithrung der Informationen wird der Attention-Mechanismus verwendet. Dieser basiert

Xng)

auf einer gemeinsamen Ahnlichkeitsmatrix S € R(ne zwischen den kontextbezogenen

Einbettungen der Wortbilder und Frageworter. Dabei entspricht
St,j = dCOS(Wt, Uj) (420)

der Kosinusahnlichkeit zwischen der Représentation des Wortbildes an der Position t
und dem Fragewort an der Position j. Die Attention-Werte werden auf Basis der Con-
text2Query- und Query2Context-Attention bestimmt. Context2Query berechnet eine Ma-
trix E € R(xma) mit

E; = softmax(S;), (4.21)

welche die Relevanz der Frageworter fiir die Wortbilder darstellt. Hierbei werden die
Attention-Gewichte fiir das Wortbild an der Position ¢ durch Anwendung der Softmax-
Funktion auf die t-te Zeile von S bestimmt. Query2Context erzeugt hingegen einen Vektor
a € R™ mit

a =softmax({ max S;;|te€{0,...,n.—1}}), (4.22)
j€{0,...,nqg—1}

wobei der resultierende Vektor angibt, welches Wortbild einem der Frageworter am dhn-
lichsten und damit fiir die Beantwortung der Frage entscheidend ist. Formal wird fiir
jedes Wortbild zunéchst der maximale Ahnlichkeitswert in S berechnet und anschliefend
die Softmax-Funktion auf die Ergebnisse angewendet. Zur besseren Ubersicht sind die
Berechnungen der Attention-Anséitze in Abbildung 4.10 visualisiert. Mit den Attention-
Gewichten werden anschlielend die frageabhéngigen Wortbildrepréasentationen W und U
erzeugt. Hierbei reprasentiert U die Relevanz jedes Fragewortes fiir jedes Wortbild und
W fasst die Informationen zu den wichtigsten Wortbildern im Dokument beziiglich der
Frage zusammen. Formal wird U, fiir das Wortbild an der Position ¢ mit

ng—1

U= Uj-Ey (4.23)
=0
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bestimmt. Die frageabhidngigen Wortbildreprasentationen W werden durch eine nc-fache
Replikation des Vektors @ € R” bestimmt. Dieser wird formal mit
ne—1
w= > Wp-ay (4.24)
k=0
berechnet und stellt eine gewichtete Summe der kontextsensitiven Wortbildrepréasentatio-
nen in Abhingigkeit der Attention-Gewichte a dar.

MODELLIERUNG
In dieser Phase werden die generierten Wortbildrepréasentationen aus den vorherigen Schich-
ten zuniichst in eine gemeinsame Darstellung G € R(>4h) mit

Gt = Wt ” /U\t || Wt @i]\t || Wt ® ‘//‘\/t (425)

iberfithrt. Die Matrix enthélt alle Informationen aus W, W und U. Jeder Spaltenvektor
in G entspricht einer vektoriellen Darstellung eines Wortbildes aus D, welche die relevanten
Frage- und Kontextinformationen kodiert. Die Repréasentation dient als Eingabe fiir ein
zweistufiges BLSTM-Modell, blstmg, : R(ex4h) _y R(exh) - welches die Beziehungen

zwischen der Frage und dem Kontext modelliert und die Ausgabe M € R (e xh)

erzeugt.

ZEILENEINBETTUNG

Aufgrund der Umstellung der Modellausgabe von Wort- auf Zeilenebene wird in diesem
Schritt die Wortreprasentation M auf die Anzahl der Zeilen, n,, im Dokument redu-
ziert. Dazu werden die Wortreprasentationen entsprechend ihrer Zeilenzugehorigkeit im
Dokument summiert und ergeben die Zeilenreprisentation Z € R(™=*") Dabei wird die
Zeilenzugehorigkeit extern bereitgestellt.

AUSGABE

Das Ausgabeformat des Systems besteht aus einer Anfangs- und einer Endzeile im Do-
kument, sodass alle Zeilen zwischen diesen beiden Werten die Antwort auf die gestellte
Frage definieren. Dazu wird die Zeilenreprasentation Z in zwei Pseudowahrscheinlichkeits-
verteilungen s € R und e € R™ {iberfiihrt, welche fiir jede Zeile des Dokuments bestim-
men, ob es sich um die Start- bzw. Endzeile der Antwort handelt. Die Bestimmung der
Startzeilenverteilung wird durch die Anwendung einer vollvernetzten Schicht mit einem
Ausgabeneuron auf jede Zeilendarstellung des Dokuments erreicht. Fiir die Ermittlung
der Endzeilenverteilung werden die Zeilendarstellungen zunéchst mit einem BLSTM ver-
arbeitet und auf dessen Ausgaben eine vollvernetzte Schicht mit einem Ausgabeneuron
angewendet. Die Start- und Endzeile der Antwort werden durch den Index mit dem hochs-
ten Wert in der jeweiligen Verteilung bestimmt.

Da fiir alle Dokumente aus dem Retrieval eine Antwort ermittelt wird, ist eine Entschei-
dung iiber die endgiiltige Antwort des QA-Systems erforderlich. Zu diesem Zweck wird in
dieser Arbeit ein Konfidenzwert z € R mit

Zz= max &+ max €; (4.26)
1€{0,...,n—1} i€{0,...,nz—1}

fiir jedes Dokument definiert, welcher der Summe der Aktivierungen fiir die vorhergesagten
Start- und Endzeilenindizes entspricht. Der Bildausschnitt mit dem hoéchsten Konfidenz-
wert wird schliellich als Antwort des HTR-freien QA-Systems fiir die vorliegende Frage
ausgegeben.
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CROSS-MODALE WISSENSDESTILLATION

Eines der Hauptziele dieser Arbeit ist die Integration von semantischem Weltwissen in
HTR-freie Modelle und die Beantwortung der Forschungsfrage, ob dies die Defizite im
Vergleich zu HTR-basierten Ansétzen aus der Literatur beheben kann. Zur Beantwortung
dieser Forschungsfrage wurde im vorherigen Kapitel bereits ein HTR-basiertes und ein
HTR-freies Modell vorgestellt. In diesem Kapitel wird ein effizienter und robuster Ansatz
zur Integration von semantischem Vorwissen in das HTR-freie Modell préasentiert.

Die Loésung semantischer Aufgaben erfordert in der Regel ein Verstindnis des Textin-
halts, insbesondere der semantischen Eigenschaften von Wortern. Fir maschinenlesbare
Texte existieren bereits leistungsfiahige Modelle, welche die semantischen Eigenschaften
von Wortern in einem kontinuierlichen Vektorraum kodieren [182]. Im NLP-Bereich konn-
te der Vorteil fir die Verwendung dieser vortrainierten semantischen Worteinbettungen
bereits erfolgreich demonstriert werden. In nahezu allen Benchmarks erzielen Ansétze,
die auf semantischen Worteinbettungen zuriickgreifen, signifikant bessere Ergebnisse als
solche, die ausschlieflich auf aufgabenspezifischen Trainingsdaten basieren [42, 182]. Die-
se Erkenntnisse werden derzeit noch nicht im Bereich der Handschrift angewendet, was
vermutlich auf das Fehlen von Modellen zur Vorhersage semantischer Eigenschaften fiir
Wortbilder zuriickzufiihren ist. Insbesondere im HTR-freien Kontext werden die Modell-
parameter iiblicherweise zuféllig initialisiert und Ende-zu-Ende mit den Trainingsdaten
des Benchmarks an die semantische Aufgabe angepasst [1, 133, 207]. Die Ubertragung
des Lernverfahrens zur semantischen Repréisentation von maschinenlesbaren Wortern auf
handschriftliche Wortbilder ist jedoch nicht trivial [90, 110]. Insbesondere die hohe Varia-
bilitdt von Handschrift im Vergleich zu maschinenlesbaren Texten und die relativ geringe
Anzahl représentativer handschriftlicher Daten mit Segmentierungs- und Textannotatio-
nen erschweren die Ubertragung des Ansatzes. Dariiber hinaus erfordert die Umsetzung
eines solchen Lernverfahrens erhebliche finanzielle und technische Ressourcen. So haben
textbasierte semantische Modelle bereits Parameter im niedrigen Milliardenbereich, wobei
die zusédtzlich zu verarbeitenden visuellen Informationen diese Anforderungen nochmals
erheblich erhohen [90, 110].

Der in dieser Arbeit vorgestellte Ansatz zur HTR-freien semantischen Représentation
von handschriftlichen Wortbildern vermeidet ein ressourcenintensives Training. Stattdes-
sen wird das bereits kodierte semantische Wissen aus vortrainierten textuellen Worteinbet-
tungsmodellen effizient zur Bestimmung der Wortbildreprésentationen verwendet. Dazu
wird eine Abbildung von Wortbildern mit einem neuronalen Modell in einen textuellen se-
mantischen Worteinbettungsraum aus dem NLP-Bereich gelernt. Die semantischen Eigen-
schaften der Worter miissen somit nicht von Grund auf gelernt werden, sondern lediglich
eine HTR~freie Abbildung von Wortbildern auf die semantische Représentation des in ih-
nen enthaltenen Textes. Dies ermdglicht nach dem Training die HTR-freie Vorhersage von
semantischen Eigenschaften fiir handschriftliche Wortbilder. Das Konzept dieses Ansatzes
beruht auf der Tatsache, dass die Semantik eines handschriftlichen Wortbildes durch den
in ihm enthaltenen Text definiert ist. Konkret wird in dieser Arbeit das CNN-Modell aus
dem vorgestellten HTR-freien Ansatz zur Realisierung der Abbildungsfunktion verwen-
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Abbildung 5.1: Ein Uberblick des Ansatzes zur cross-modalen Wissensdestillation. Semantische In-
formationen werden durch ein vortrainiertes textuelles Worteinbettungsmodell ko-
diert. Das Ziel ist die Vorhersage einer Wortbildeinbettung mit dem Schiilermodell,
die der Représentation des Lehrermodells fiir den zugehorigen Text des Wortbildes
moglichst dhnlich ist. Der Destillationsverlust misst die Abweichung zwischen den
erzeugten Reprasentationen des Lehrer- und Schiilermodells.

det. Auf diese Weise kénnen die gelernten semantischen Informationen beim Training des
HTR-freien Modells fiir anwendungsspezifische Aufgaben beriicksichtigt werden.

Aufgrund der HTR-freien Anforderung ist es notwendig, das semantische Wissen aus
dem textuellen in den visuellen Bereich modalitétsiibergreifend zu transferieren. Dieser
Prozess wird in der Literatur als cross-modale Wissensdestillation (engl.: Cross-modal
Knowledge Distillation) [64] bezeichnet und ist in Abbildung 5.1 dargestellt. Im Allgemei-
nen wird bei diesem Verfahren ein Lehrermodell (engl.: Teacher Model) auf einer Einga-
bemodalitéit vortrainiert und dessen Wissen auf ein Schiilermodell (engl.: Student Model)
iibertragen, das eine abweichende Modalitdt als Eingabe verwendet. In dieser Arbeit dient
ein vortrainiertes Worteinbettungsmodell aus dem NLP-Bereich als Lehrer und das im Ab-
schnitt 4.2.1 vorgestellte CNN-Modell als Schiiler. Die Eingabe des Lehrers ist ein maschi-
nenlesbares Wort, wihrend die Eingabe des Schiilers durch ein handgeschriebenes Wortbild
représentiert wird. Das Schiilermodell wird mit einem vollsténdig iiberwachten Lernverfah-
ren trainiert. Dazu steht ein annotierter Trainingsdatensatz zur Verfligung, der aus hand-
geschriebenen Wortbildern und deren textuellen Annotationen besteht. Die Annotationen
werden zur Erstellung der semantischen Zielreprésentationen fiir die Wortbilder auf Basis
des Lehrermodells verwendet. Das Ziel ist die Bestimmung einer semantischen Wortbild-
reprasentation fiir ein gegebenes Wortbild mit dem Schiilermodell, die der vorhergesagten
Reprisentation des Lehrermodells fiir die textuelle Annotation des Wortbildes moglichst
ahnlich ist. Dazu wird der sogenannte Destillationsverlust (engl.: Distillation Loss) ver-
wendet, der die Abweichung zwischen der Vorhersage des Schiilermodells (¢ € R%) und
des Lehrermodells (y € R?) erfasst und minimiert. Der mittlere quadratische Fehler wird
in dieser Arbeit als Verlustfunktion verwendet und ist fiir die vorliegenden Vorhersagen
mit

R = PR
mse(y,§) = p Z(yZ — yi)2 (5.1)
=0

definiert. Durch die Minimierung dieses Fehlers wird das Schiilermodell zunehmend ge-
nauer in Bezug auf dieselbe Vorhersage wie das Lehrermodell und iiberfiihrt damit das
semantische Wissen aus dem textuellen Bereich in die visuelle Handschriftdoméne.
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Abbildung 5.2: Ein Uberblick iiber die am hiufigsten verwendeten Ansitze zur Kodierung von
Eingabewortern in semantischen Worteinbettungsmodellen aus dem NLP-Bereich.
Die Grafik ist inspiriert von [49].

Ein wesentlicher Parameter dieses Destillationsansatzes ist die Wahl eines geeigneten
Lehrermodells. Zur Auswahl des Modells werden im Abschnitt 5.1 vielversprechende Wor-
teinbettungsmodelle aus dem NLP-Bereich vorgestellt. Wie nachfolgend ausfiihrlich be-
schrieben wird, ergibt sich eine Einschrankung dieses Destillationsansatzes fiir Wortbilder,
deren textuelle Annotationen nicht im Training des Destillationsprozesses vorkamen. Um
dieses Problem zu mildern, wird im Abschnitt 5.2 eine annotationsfreie Destillationsstra-
tegie vorgestellt, die synthetisch erzeugte Wortbilder verwendet, um die Menge der nicht
im Training vorkommenden Worter zu minimieren. Ein weiterer Losungsansatz fiir die-
ses Problem wird im Abschnitt 5.3 vorgestellt. Hierbei wird eine geeignete Kombination
aus einer semantischen und syntaktischen Worteinbettung verwendet, um im Falle einer
fehlerhaften semantischen Vorhersage zumindest die orthographischen Informationen des
im Wortbild enthaltenen Textes zu reprasentieren. Abschlieend werden im Abschnitt 5.4
drei Strategien zur Integration des Schiillermodells in den HTR-freien Ansatz vorgestellt.

5.1 SEMANTISCHE WORTEINBETTUNGSVERFAHREN

Wie bereits erwéhnt, ist die Wahl eines geeigneten Lehrermodells ein zentraler Parameter
bei der Wissensdestillation. Dabei sollte das Schiilermodell die Ausgabefunktion des Leh-
rermodells bestmoglich approximieren und nicht nur die semantischen Représentationen
fiir die Worter aus dem Training auswendig lernen. Dazu wird ein Lehrermodell benétigt,
welches neben der Kodierung von leistungsfahigen semantischen Wortreprasentationen
auch eine hohe Korrelation zwischen den orthografischen und semantischen Informatio-
nen von Wortern aufweist. Dieser Zusammenhang erméglicht die Vorhersage semantischer
Informationen auch fiir nicht im Destillationsprozess enthaltene Woérter und erlaubt eine
effiziente Approximation der Abbildungsfunktion mit einer begrenzten Anzahl annotierter
Trainingsdaten.

Die semantischen Worteinbettungsmodelle aus dem NLP-Bereich verfolgen konzeptio-
nell unterschiedliche Strategien zur Kodierung eines Eingabewortes. Die Ansétze haben
eine hohe Auswirkung auf die Korrelation zwischen den orthografischen Merkmalen von
Wortern und ihrer semantischen Reprisentation [5, 150]. Im Allgemeinen wird zwischen
wort-, teilwort- und zeichenbasierten Ansétzen unterschieden (siehe Abbildung 5.2). Der

(0]



CROSS-MODALE WISSENSDESTILLATION

wortbasiert Ansatz bietet eine intuitive und leistungsstarke semantische Kodierung, wobei
fir jedes Wort eine eigene Wortreprésentation trainiert wird [222]. Der Ansatz kann jedoch
nur fiir Worter aus einem vorgegebenen Vokabular Représentationen ermitteln und ist da-
her anfillig gegentiber Rechtschreibfehlern und Wortneubildungen [18,; 150, 224]. Zudem
erfordert ein derartiges System aufgrund der meist umfangreichen Anzahl von Wortern
im Vokabular einen erheblichen Speicherbedarf [137]. Der zeichenbasierte Ansatz verar-
beitet die Zeichen der Eingabe zunéchst individuell und kombiniert deren Einbettungen
anschlieBend zu einer gemeinsamen Wortrepréisentation. Die Kombination erfolgt in der
Regel mit einem neuronalen Modell [5, 49, 91]. Im Vergleich zum wortbasierten Ansatz ist
der Speicherbedarf sehr gering und es konnen auch Worter auflerhalb des Trainingsvoka-
bulars verarbeitet werden [5]. Ein weiterer Vorteil des zeichenbasierten Ansatzes ist seine
hohe Robustheit gegeniiber Rechtschreibfehlern [49]. Allerdings kodieren diese Arten von
Einbettungen eine unzureichende semantische Qualitdt im Vergleich zu den wortbasierten
Modellen [49]. Der teilwortbasiert Ansatz interpoliert zwischen der wort- und zeichenba-
sierten Kodierung [238]. Das Vokabular besteht aus den héufigsten verwendeten Wortern
aus einer Trainingsmenge, sowie aus Teilwortern und Einzelbuchstaben. Dadurch ist es
moglich, leistungsfdhige semantische Reprisentationen zu kodieren und gleichzeitig Wor-
ter auBerhalb des Vokabulars mit moglichst wenigen Elementen zu rekonstruieren [42,
238].

Die textuellen Worteinbettungsverfahren aus der Literatur konnen grundsétzlich in sta-
tische [18, 137] und kontextbasierte [5, 42, 149] Methoden unterteilt werden. Statische
Methoden generieren Worteinbettungen unabhéngig von ihrem Kontext und bilden somit
ein Wort immer auf die gleiche Vektordarstellung ab. Diese Limitierung ist nicht realitéts-
nah, da ein Wort je nach Kontext verschiedene Bedeutungen haben kann, z.B. Bank als
Kreditinstitut oder Sitzmoglichkeit. Ungeachtet der theoretischen Vorteile und der signifi-
kant besseren Ergebnisse bei der Verwendung von kontextsensitiven gegeniiber statischen
Einbettungen auf fast allen Benchmarks im NLP-Bereich [50], werden im Bereich der
semantischen Analyse von handschriftlichen Dokumentenbildern bisher nur statische Wor-
teinbettungen verwendet [98, 214, 233]. Dies ist vor allem darauf zuriickzufiihren, dass
bereits die Abbildung von Wortbildern zu statischen Worteinbettungen eine komplexe
Aufgabe darstellt und nach wie vor eine offene Forschungsfrage ist [214]. Eine potentielle
Losung zur Nutzung kontextabhéngiger Ansétze fiir die statische Wortbildrepréasentation
stellt die Extraktion von statischen Worteinbettungen aus kontextsensitiven semantischen
Représentationen dar [50]. Diese extrahierten Wortreprésentationen iibertreffen statische
Ansitze auf einer Vielzahl von semantischen Benchmarks [50]. Basierend auf diesen Er-
kenntnissen erfolgt die Auswahl des Lehrermodells in dieser Arbeit auf Basis der bekann-
testen und am weitesten verbreiteten statischen (Word2Vec [137] und FastText [18]) und
kontextsensitiven (Flair [4], ELMo [149] und BERT [42]) Worteinbettungsverfahren des
NLP-Bereichs.

WORDZVEC

Das Word2Vec-Verfahren [137] ist einer der ersten Ansétze im NLP-Bereich zur Modellie-
rung von semantischen Eigenschaften fiir Worter mit kompakten Vektorreprésentationen.
Die Extraktion der semantischen Eigenschaften basiert auf der Verteilungshypothese [173].
Diese besagt, dass Worter, die in demselben Kontext vorkommen, semantisch zusammen-
gehoren. Zur Realisierung des Verfahrens werden Abbildungen von Woértern mit einem
neuronalen Netzwerk und einem Trainingskorpus auf reellwertige Vektoren gelernt, so-
dass der Abstand zwischen zwei Woértern im erzeugten Vektorraum ihrer semantischen
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Abbildung 5.3: Ein Uberblick iiber die CBoW-Architektur, die in den Ansitzen Word2Vec und
FastText zum Lernen semantischer Worteinbettungen verwendet wird. Die Grafik
ist angelehnt an [229].

Ahnlichkeit entspricht. Der Trainingskorpus K = {w(o), e ,w(kfl)} besteht ausschliellich
aus nicht annotiertem, maschinenlesbarem Text und wird in Beispiele der Form (Kontext,
Zielwort) unterteilt. Der Kontext wird als eine Menge von Woértern definiert, die in einem
Fenster von fester Grofle ¢ um das Zielwort vorkommen.

Fiir das Training kann zwischen den beiden neuronalen Netzwerken Continuous Bag-
of-Words (CBoW) oder Skip-gram [137] ausgewédhlt werden. Obwohl sich die Modelle in
ihren konzeptionellen Ansitzen deutlich unterscheiden, erzielen sie auf den meisten Bench-
marks nahezu identische Ergebnisse [137]. Das Skip-gram-Modell wird auf die Vorhersage
der Kontextworter fir das gegebene Zielwort trainiert, wihrend das CBoW-Modell das
Zielwort anhand der Kontextworter vorhersagt. In der Praxis bietet letzteres sowohl eine
kiirzere Trainingszeit als auch qualitativ hochwertigere Wortdarstellungen [137]. Die Ar-
chitektur dieses Modells beruht auf einem zweischichtigen neuronalen Netzwerk mit einer
verborgenen Schicht (siehe Abbildung 5.3). Die Ein- und Ausgabeworter werden mit einer
1-aus-|V|-Kodierung anhand eines festen Vokabulars V reprasentiert. Die Anzahl der Neu-
ronen in der Eingabe- und Ausgabeschicht ist gleich |V|. Die Kontextworter werden mit
einer vordefinierte Fenstergrofie ¢ aus einer gegebenen Wortfolge extrahiert und sind fiir
die Position ¢ der Wortfolge mit

FO = (wlt=d . wt=D) wth o wlttey (5.2)

)

definiert. Jedes Kontextwort wird zunéichst mit der linearen Schicht W € RUIVI*@) auf eine
d-dimensionale Wortreprisentation abgebildet. Dabei sei e™) = W, € R? die Eingabere-
prasentation des Wortes w, wobei iy, der Index des Wortes w in V ist. Anschlielend werden
die Reprisentationen gemittelt und so in einen gemeinsamen Kontextvektor m() € R?

S e (5.3)

—e<j<e,j#0

mit

iiberfiihrt. Dieser Kontextvektor wird schliefllich mit einer weiteren linearen Schicht W’ ¢
R(@*IVD) und einer Softmax-Funktion in eine Pseudowahrscheinlichkeitsverteilung iiber V
iiberfithrt. Die Verteilung gibt fiir jedes Wort des Vokabulars die Wahrscheinlichkeit an, im
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gegebenen Kontext das Zielwort zu sein. Dies fithrt in Analogie zur Verteilungshypothese
dazu, dass Zielworter, die im gleichen Kontext vorkommen, auch dhnliche Reprasentatio-
nen haben. Das Training des Modells fiir den Trainingskorpus K und der Fensterbreite ¢
erfolgt durch die Minimierung der Funktion

|K|—c—1

S pw®FW) (5.4)

t=c

1

(Ke) == pe—5 o

Diese Funktion fiihrt zu einer Maximierung der mittleren logarithmischen Wahrscheinlich-
keiten fiir die Vorhersage des Zielwortes in Abhéngigkeit der Kontextworter. Die Pseudo-
wahrscheinlichkeit fiir die Vorhersage des Zielwortes w(®) in Abhéngigkeit der Kontextwor-
ter F() ist mit

o | g - exp(a)  ml0)
P (w [ FY) = O (5.5)
leo exp(a,(w ). m(t))

definiert. Dabei sei aW) = W/le e R1*9) die gelernte Ausgaberepriisentation des Wortes
w und m® die gemeinsame Vektorrepriisentation der Kontextworter aus F().

Nach dem Training wird fiir eine Wort w die Ausgabereprisentationen a™) als semanti-
sche Worteinbettung verwendet. Normalerweise kann eine Vorhersage nur fiir Woérter aus
dem Vokabular durchgefiihrt werden. In der Praxis erfolgt die Kodierung von Wortern
auflerhalb des Vokabulars jedoch durch eine sogenannte out-of-vocabulary-Reprasentation,
die dem zeilenweisen Mittelwert von W' entspricht. Diese Darstellung kodiert wenig bis gar
keine semantische Information und erlaubt keine Unterscheidung von Wortern auflerhalb
des Vokabulars.

In dieser Arbeit wir ein vortrainiertes Word2Vec-Modell' mit 1.8 Milliarden Parametern
und einer Ausgabedimensionalitidt von 300 verwendet. Das Modell wurde mit der CBoW-
Architektur auf einer Teilmenge des Google-News-Datensatzes mit {iber 100 Milliarden
Wortern, einer Vokabulargréfle von drei Millionen Woértern und einer Fenstergrofle von 5

trainiert.

FASTTEXT

Das Word2Vec-Verfahren berechnet fiir jedes Wort des Vokabulars eine individuelle Re-
prasentation und ignoriert dabei die interne Struktur von Wortern. Dies fiihrt zu einer
unzureichenden Darstellung von semantischen Eigenschaften fiir Woérter auflerhalb des
Vokabulars [18]. Zur Lésung dieses Problems wurde mit FastText [18] eine Erweiterung
von Word2Vec realisiert, welche es ermoglicht, auch fiir nicht im Vokabular vorkommen-
de Worter unterscheidbare semantische Vektoren vorherzusagen. FastText nutzt dazu die
interne Struktur von Wortern in morphologischen Sprachen, deren Semantik haufig auf
der Basis der enthaltenen Teilworter bestimmt werden kann [18]. Die Architektur und das
Training sind analog zum Word2Vec-Verfahren, wobei lediglich das Vokabular um eine
Menge von Teilwortern (n-gramme) erweitert wird. Fiir das Wort fasttext und n = 3 erge-
ben sich z.B. die Teilworter <fa , fas, ast, stt, tte, tex, ext, xt> und <fasttext>. Fiir die
endgiiltige Wortreprésentation e ¢ R? des Wortes w werden die Teilworter zunéchst in
ihre Vektorreprisentationen iiberfiihrt und anschlieend mit

e = Z 2k (5.6)

keGw)

Word2Vec-Modell: https://code.google.com/archive/p/word2vec/
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aufsummiert. Dabei sei G die Menge der Teilwérter aus dem Vokabular die in Wort w
vorkommen und z* = W, € R? die gelernte Repriisentation des Teilworts k € GMW),
wobei iy der Index von k im Vokabular V ist.

In dieser Arbeit wird ein auf dem Common-Crawl-Datensatz? vortrainiertes FastText-
Modell® mit 1.2 Milliarden Parametern und einer Ausgabedimensionalitit von 300 verwen-
det. Dieses wurde mit der CBoW-Architektur, einem Vokabular von 2 Millionen Wortern,

Teilwortern der Lange 5 und einer Fenstergréfie von 5 trainiert.

ELMO

Word2Vec und FastText erzeugen statische Wortreprasentationen und ignorieren damit
die Mehrdeutigkeit von Woértern in unterschiedlichen Kontexten. Einer der ersten Ansétze
zur Losung dieses Problems ist das Embeddings from Language Model (ELMo)-Verfahren
[149], welches neben den syntaktischen und semantischen Eigenschaften eines Wortes auch
dessen Kontext kodiert. Dazu werden Wortrepréisentationen auf der Basis eines vortrai-
nierten Sprachmodells extrahiert. Die Architektur des verwendeten Sprachmodells besteht
im Wesentlichen aus einem Character-Level Convolutional Neural Network (CharCNN)
[91] zur Umwandlung der Eingabeworter in statische Wortrepriasentationen und einem
mehrschichtigen BLSTM zur Modellierung des Kontextes. Dazu wird jedes Wort aus der
Eingabe K = {w(o), . ,w(k_l)} zunéchst mit dem CharCNN in eine kontextunabhéngige
Darstellung mit fester Dimensionalitit transformiert. Formal wird das Wort w() in Ab-
hingigkeit der enthaltenen Zeichen Z() = {c¢(®, ... ¢(=D} in eine Matrix C¥) e R(xd)
iberfithrt, wobei d die Dimensionalitiat der lernbaren Zeicheneinbettungen ist. Anschlie-
Bend werden n-gram dhnliche Informationen mittels Faltungsoperationen zwischen C und
mehreren lernbaren Filtern mit unterschiedlichen Filtergréfien berechnet. Durch die An-
wendung einer Pooling-Operation auf die Filterergebnisse wird eine Reprasentation pro
Wort mit fester Dimensionalitiat erreicht. Diese statischen Wortreprasentationen dienen
als Eingabe fiir das BLSTM und ermoéglichen die Modellierung kontextabhéngiger Repra-
sentationen der Eingabeworter. Fiir die Vorhersage des i-ten Wortes im Training wird die
i-te Ausgabe des BLSTMs mit einer linearen Schicht auf einen Vektor abgebildet. Die Di-
mensionalitit des Vektors entspricht der Grofie des vordefinierten Vokabulars V und jede
Dimension korrespondiert mit einem Wort aus V. Das Modell wird auf der Grundlage ei-
ner gegebenen Wortsequenz bidirektional auf die Vorhersage des nichsten Wortes trainiert
und dabei die logarithmische Wahrscheinlichkeit fiir die Vorwérts- und Riickwértsrichtung
maximiert:

k—1

1(K) = Z <log (P (w(t)|w(0), . ,w(tfl))) + log (P (w(t) ]w(t+1), .. ,w("fl)))) (5.7)

t=0

Es existieren verschiedene Moglichkeiten zur Extraktion von Wortreprasentationen auf
Grundlage der mehrstufigen BLSTMs und des CharCNNs. In der Praxis haben sich ne-
ben der Verwendung von einzelnen Schichten auch die Konkatenation und die gewichtete
elementweise Summe der Ausgaben bewéhrt [149].

In dieser Arbeit wird ein auf dem One-Billion- Word-Corpus [26] vortrainiertes ELMo-
Modell* mit 93.6 Millionen Parametern verwendet. Das Modell erzeugt Wortreprisentatio-

2 FastText-Modell: https://commoncrawl.org/
3 crawl-300d-2M-subword: https://fasttext.cc/docs/en/english-vectors.html
4 ELMo-Modell: https://allenai.org/allennlp/software/elmo
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nen mit einer Dimensionalitdt von 1024, wobei diese aus der ersten Schicht des BLSTMs
extrahiert werden.

FLAIR

Flair [5] ist ein effizientes Sprachmodell auf Zeichenebene zum Erlernen kontextabhéngiger
Wortreprasentationen, das sowohl syntaktische als auch semantische Eigenschaften erfasst.
Das Training des Sprachmodells erfolgt im Gegensatz zum ELMo-Modell auf Zeichenebe-
ne und nicht auf Wortebene. Das Modell wird auf die Vorhersage des nédchsten Zeichens
c®) trainiert, wobei dessen Kontext iiber ein mehrschichtiges BLSTM kodiert wird. Beim
Vorwéartsmodell erfolgt die Vorhersage auf der Zeichenfolge {C(O), . ,c(tfl)} und beim
Riickwértsmodell auf der Zeichenfolge {c**1),... c(*=1}. Das Modell basiert auf einem
festen Vokabular V. Jedem Zeichen ¢ € V wird eine zufillige, aber anpassbare Vektorre-
prasentation e(® € R? zugeordnet. Im ersten Schritt werden die Zeichen der Eingabe mit
el® = W, in ihre Reprasentationen tberfithrt, wobei i¢ der Index des Zeichens c in V
ist. AnschlieBend werden mit diesen Eingaben die Ausgaben des Vorwirts- (F € R(F*h))
und Riickwértsmodells (B € IR(th)) bestimmt, wobei h die Ausgabedimensionalitdt der
LSTMs ist. Fiir die Vorhersage des néchsten Zeichens wird widhrend des Trainings eine
lineare Schicht P € R"*IVD) zusammen mit einer Softmax-Funktion auf die Ausgaben an-
gewendet, wobei jedes Ausgabeneuron mit einem Zeichen des Vokabulars korrespondiert.
Die Parameter des Modells werden auf Grundlage der Kreuzentropie optimiert.

Nach dem Training werden die Worteinbettungen mit den BLSTM-Schichten des trai-
nierten Sprachmodells bestimmt. Dazu werden die Woérter der Eingabe zunéchst anhand
der Leerzeichen separiert, wobei t; € {0,...,k — 1} im Folgenden als die Position des ers-
ten Zeichens des i-ten Wortes definiert wird. Die Représentation eines Wortes ergibt sich
durch die Konkatenation der korrespondierenden Zustiande vom Vorwérts- und Riickwérts-
modell. Fiir das Vorwértsmodell wird dafiir der verborgenen Zustand nach dem letzten
Zeichen des Wortes und fiir das Riickwértsmodell der Zustand vor dem ersten Zeichen
des Wortes extrahiert. Formal wird die kontextuelle Reprasentation w(® € RZ" des i-ten
Wortes mit

w) ::P¥H1*1||13n*1 (5.8)

bestimmt. Im Rahmen dieser Arbeit wird ein auf dem One-Billion- Word-Corpus vortrai-
niertes Sprachmodell® verwendet. Das Flair-Modell hat 18.3 Millionen Parameter und
erzeugt Wortreprasentationen mit einer Dimensionalitat von 4096.

BERT

Die Beriicksichtigung von Wortreprasentationen aus Sprachmodellen, die auf grofen Text-
korpora vortrainiert wurden und auf einer Transformer-Architektur basieren, fithren auf
den meisten NLP-Benchmarks zu state-of-the-art Ergebnissen [42, 155]. Diese sogenannten
Transformer-Encoder werden mit mehreren selbstiiberwachten Aufgaben vortrainiert und
konnen so kontextsensitive semantische Informationen auf Wort- und Satzebene kodieren.
Eines der bekanntesten und meistgenutzten Encoder im NLP-Bereich ist das Bidirectional
Encoder Representations from Transformers (BERT)-Modell [42]. Dieser Ansatz basiert
auf einer bidirektionalen Transformer-Architektur. Die Architektur besteht aus stapelwei-
se angeordneten Encoder-Blocken (siehe Abschnitt 2.6), die wiederum weitgehend aus
vollvernetzten Schichten und Attention-Heads zusammengesetzt sind. In der Praxis hat
sich die Verwendung von 12 und 24 Encoder-Blocken etabliert.

Flair-Modell: https://flair.informatik.hu-berlin.de/resources/embeddings/flair
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5.1 SEMANTISCHE WORTEINBETTUNGSVERFAHREN

Das BERT-Modell basiert auf einem festen Vokabular V von sogenannten Tokens, die
neben ganzen Wortern auch Teilworter und Zeichen représentieren. Im ersten Schritt wird
jedes Eingabewort mit einem Tokenizer in die kleinstmogliche Folge von Tokens beziiglich
eines gegebenen Vokabulars zerlegt. Daraus resultiert fiir die Eingabe {w(o), e ,w(k_l)}
eine Sequenz von Tokens {t(o), e ,t(l_l)}, mit [ > k und t() € V. Fiir die Verarbeitung der
Token mit dem Transformer muss die Eingabe zunéchst in eine vektorielle Représentation
E € RUx4) {berfithrt werden. Dabei existiert fiir jedes Token aus dem Vokabular eine
lernbare Token-Repréasentation mit einer frei wiahlbaren Dimensionalitat d;. Da Transfor-
mer keine sequentielle Struktur wie RNNs aufweisen, ist eine zusétzliche Informationen zur
Reihenfolge der Eingaben erforderlich. Hierbei hat sich der Einsatz von trigonometrischen
Positionseinbettungen P € R(>%) (siche Formel 4.18) als besonders effektiv erwiesen [42].
Aufgrund der Verarbeitung von Eingabeformaten mit mehreren getrennten Texten fiir eini-
ge NLP-Aufgaben, wie z.B. beim QA mit Frage und Kontext, existieren zudem sogenannte
Segmenteinbettungen S € R(Fxdi)
ren und damit unterscheidbar machen. Die finale Représentation der Eingabe E € R
wird durch die elementweise Addition der Positions-, Token- und Segmenteinbettungen
mit

, welche die verschiedenen Eingabebereiche reprasentie-
(lei)

E=E+P+S (5.9)

berechnet. Auf Grundlage der Eingabe bestimmt das Encoder-Modell die Ausgabe O €
R(xdo) | Je nach der eingesetzten Transformer-Architektur variiert die Ausgabegrofie pro
Token, d,, und weist typischerweise eine Dimensionalitdt von 768 oder 1024 auf.

Fiir das selbstiiberwachte Vortraining werden die Verfahren der maskierten Sprachmo-
dellierung (MLM) und der Vorhersage des néchsten Satzes (engl.: Next Sentence Predic-
tion (NSP)) eingesetzt. Das Ziel der MLM ist die Vorhersage eines zuféllig maskierten
Tokens im gegebenen Kontext, wobei das Modell sowohl den linken als auch den rechten
Kontext des Tokens erfassen kann. In der Praxis erfolgt die Maskierung der Token heuris-
tisch, indem 15% der Token zuféllig maskiert werden. Das zu maskierende Token wird in
80% der Félle durch das spezielle Token [MASK] und in den restlichen Féllen durch ein
zufélligen Token aus V ersetzt. Ein MLP mit einer Ausgabegrofie von |V| wird jeweils auf
die Ausgaben der [MASK]-Token angewendet und auf die Vorhersage des urspriinglichen
Tokens trainiert. Die NSP-Aufgabe ermdglicht das Erlernen von Beziehungen zwischen
Sétzen, indem das System darauf trainiert wird, fiir einen gegebenen Satz A zu entschei-
den, ob der Satz B ein Folgesatz ist und die Sétze somit semantisch zusammengehoren.
Fiir dieses Verfahren existiert ein spezielles Token [SEP], das als Trennzeichen zwischen
den beiden Sdtzen A und B fungiert. Zusétzlich wird das Klassifikations-Token [CLS] als
aggregierte Représentation der Eingabe am Anfang jeder Eingabesequenz verwendet. Die
Klassifikation der Zusammengehorigkeit der beiden Sétze erfolgt durch Anwendung eines
MLPs auf die Ausgaberepréasentation des [CLS]-Tokens.

Fiir die Extraktion einer Wortreprasentation aus dem Modell stehen mehrere Ansétze
zur Verfiigung, wobei die letzten Schichten des Modells meist die relevantesten Eigen-
schaften fiir NLP-Aufgaben beinhalten [42]. Die Zerlegung der Eingabeworter in mehrere
Teilworter zu Beginn der Architektur erfordert eine Strategie zur Extraktion einer Wort-
darstellung fiir jedes Wort. Wird ein Eingabewort durch den Tokenizer in eine Folge von
Teilwortern zerlegt, so dient in dieser Arbeit die Wortdarstellung des ersten Teilwortes als
Gesamtwortdarstellung.
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Abbildung 5.4: Die Herausforderungen bei der Abbildung von Wortbildern in einen semantischen
Vektorraum und der Vergleich mit einer syntaktischen Abbildung. Obwohl die ers-
ten drei Wortbilder in diesem Beispiel die Transkription ,,fire“ haben, werden die
meisten dieser Bilder aufgrund ihrer visuellen Erscheinung anderen Wértern im se-
mantischen Raum zugeordnet. In der syntaktischen Repréasentation hingegen liegen
alle Wortbilder des Beispiels nah an der Zielrepréasentation.
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In dieser Arbeit wird ein vortrainiertes BERT-Modell® verwendet, das mit den MLM-
und NSP-Aufgaben auf dem Books-Corpus [253] sowie extrahierten Textpassagen aus der
englischen Wikipedia selbstiiberwacht trainiert wurde. Das Modell umfasst 24 Encoder-
Schichten, wobei die verborgenen Schichten eine Dimensionalitdt von 1024 aufweisen und
die Anzahl der Attention-Heads auf 16 festgelegt ist. Insgesamt besteht das Modell aus
336 Millionen Parametern und erzeugt Worteinbettungen mit einer Dimensionalitdt von
1024.

5.2 ANNOTATIONSFREIE WISSENSDESTILLATION

Eine der grofiten Herausforderungen fiir die cross-modale Wissensdestillation in dieser
Arbeit besteht darin, dass Wortbilder, deren Transkriptionen eine geringe Editierdistanz
aufweisen, haufig auf stark variierende Repréasentationen abgebildet werden miissen. Diese
Herausforderung wird in Abbildung 5.4 veranschaulicht, wobei visuell dhnliche Wortbil-
der im semantischen Worteinbettungsraum weit voneinander entfernt sind, wéhrend sie
im syntaktischen Einbettungsraum nahe beieinander liegen. Dies liegt vor allem daran,
dass die semantische Repréasentation eines Wortes in der Regel nicht mit der visuellen
Erscheinung des Wortes korrespondiert. Diese fehlende Beziehung verhindert weitgehend
die Vorhersage einer geeigneten semantischen Repréasentation fiir ein unbekanntes Wort
auf der Grundlage seiner orthographischen Merkmale. Die Bestimmung semantischer Re-
présentationen fiir Wortbilder, deren Annotationen nicht in der Trainingsmenge enthalten
sind, ist daher schwierig bis unméglich [214]. Deshalb ist es wichtig, moglichst viele Worter
in das Training des cross-modalen Destillationsansatzes einzubeziehen.

BERT-Modell:https://huggingface.co/bert-large-cased
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Abbildung 5.5: Ein Uberblick des annotationsfreien Ansatzes zur cross-modalen Wissensdestillati-
on. Synthetisch erzeugte Wortbilder werden fiir die Destillation verwendet, um den
Mangel an manuell annotierten Wortbildern zu kompensieren.

Ein zentrales Problem im Bereich der handschriftlichen Dokumentenbilder ist jedoch
die Verfiigharkeit grofler Datensétze mit manuell annotierten Wortbildern. Eine mogli-
che Losung stellt die Integration von synthetisch generierten Wortbildern dar. Syntheti-
sche Daten werden in der Dokumentenanalyse vor allem im Bereich der annotationsfreien
Schliisselwortsuche bzw. Texterkennung [94, 236, 237] und beim Vortraining von neuro-
nalen Modellen [94, 114] eingesetzt. Dabei kann das Training mit synthetischen Wortbil-
dern die Generalisierungsféhigkeit der Modelle verbessern [94] und den Bedarf an realen
annotierten Daten verringern oder sogar eriibrigen [236, 237]. Um diese Forschungsergeb-
nisse auf den vorgestellten Ansatz zu iibertragen, wird ein annotationsfreies Verfahren
zur cross-modalen Wissensdestillation vorgestellt (siehe Abbildung 5.5). Dieser Ansatz ba-
siert nicht auf einem vorgegebenen Korpus von manuell annotierten Wortbildern, sondern
ausschliefllich auf synthetisch generierten Wortbildern. Das Syntheseverfahren ermdglicht
eine effiziente Generierung grofler Datenmengen mit annotierten handschriftlichen Wort-
bildern und reduziert somit die Anzahl der nicht im Training aufgetretenen Worter. Die
grundsétzliche Intention dieses Verfahrens ist, dass mit einer ausreichend grofien Menge
an synthetischen Wortbildern der semantische Raum adéquat abgedeckt wird und somit
nur wenige Wortbildrepriasentationen falsch vorhergesagt werden. Die geringe Anzahl feh-
lerhafter Vorhersagen kann von einem HTR-freien Modell intern verarbeitet und anhand
der Kontextinformationen korrigiert werden.

Der Hauptunterschied zwischen dem annotationsfreien cross-modalen Ansatz zur Wis-
sensdestillation und dem vorgestellten traditionellen Ansatz liegt in der Eingabephase. Die
iibrige Vorgehensweise ist analog zum traditionellen Ansatz. Dabei bendtigt das annota-
tionsfreie Modell lediglich ein maschinenlesbares Wort als Eingabe, wihrend das traditio-
nelle Modell ein manuell annotiertes Wortbild voraussetzt. Somit wird fiir die Wissensde-
stillation kein Datensatz mit annotierten Wortbildern sondern lediglich ein Vokabular von
maschinenlesbaren Wortern bendtigt. Das zur Generierung verwendete Vokabular ist fiir
die Qualitit der Ergebnisse von entscheidender Bedeutung [235]. In dieser Arbeit wird ein
Lexikon aus den am héufigsten vorkommenden Wértern der englischen Sprache verwen-
det, da das Auftreten dieser Worter in zukiinftigen Dokumenten besonders wahrscheinlich
ist. Zudem wird ein Bildgenerator benttigt, welcher moglichst realistische handschriftliche
Wortbilder erzeugt. Eine kostengiinstige und effektive Generierung von annotierten synthe-
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tischen Wortbildern ist mit computerbasierten Schriftarten, sogenannten TrueType-Fonts,
realisierbar [96]. Diese sind in grofler Zahl online verfiigbar, sodass eine hohe Vielfalt an
Schreibstilen simuliert werden kann. Eine Annidherung an reale handschriftliche Wortbilder
wird durch eine Einfithrung zusétzlicher Variabilitdt in den Generierungsprozess erreicht
[235]. Wichtige Parameter sind die Schriftgrofe und -intensitét, die Verzerrung mit affinen
Transformationen und die Integration von Artefakten durch Filteroperationen.

5.3 KOMBINATION VON SEMANTISCHEN UND SYNTAKTISCHEN WORTEINBET-
TUNGEN

Die Verwendung von synthetisch generierten Wortbildern kann die Robustheit der seman-
tischen Wortbildeinbettung zwar verbessern, aber das generelle Problem der fehlerhaften
Abbildung von Wortbildern in einen semantischen Raum nicht 16sen. FEines der Hauptpro-
bleme bei der fehlerhaften Vorhersage ist, dass die orthografischen Informationen des im
Wortbild enthaltenen Wortes verloren gehen. Ein Ansatz zur Losung dieses Problems ist
die Kombination von semantischen und syntaktischen Représentationen [98]. Durch deren
Kombination ist auch bei einer fehlerhaften semantischen Vorhersage die Struktur des Wor-
tes verfiighar und kann von einem nachfolgenden NLP-Modell beriicksichtigt werden. Die
zugrundeliegende Motivation basiert auf der robusten Vorhersage von syntaktischen Repré-
sentationen fiir Wortbilder (siche Abbildung 5.4). Anhand des Beispiels wird verdeutlicht,
dass visuell dhnliche Wortbilder eine dhnliche syntaktische Wortrepriasentation aufweisen
und daher auch bei einer fehlerhaften Abbildung im syntaktischen Worteinbettungsraum
nahe an der Zielrepriasentation liegen.

Eine intuitive Losung fiir die Kombination stellt die Konkatenation einer semantischen
und einer syntaktischen Wortreprasentation dar [98]. Hierbei wird ein gegebenes Wortbild
zunéchst mit zwei separaten neuronalen Modellen in eine semantische und syntaktische
Wortbildreprasentation tiberfithrt. Anschlieffend werden die beiden Reprasentationen kon-
kateniert und ergeben die neue Wortbildreprasentation. Die simple Konkatenation der
Reprisentationen ist jedoch aufgrund der teilweise sehr unterschiedlichen Charakteristika
der Darstellungen, wie z.B. der Dimensionalitdten und Statistiken (Mittelwerte, Quantile
und Varianzen), problematisch und fithrt hdufig zu einer Dominanz beziiglich der semanti-
schen oder syntaktischen Figenschaften. Dies ist beispielhaft in Abbildung 5.6a dargestellt,
wobei FastText als semantische und HWNetv2 als syntaktische Wortreprasentation ver-
wendet wird.

Wenn die konkatenierte Wortdarstellung lediglich als Eingabe fiir ein neuronales Netz-
werk dient, werden die unterschiedlichen Charakteristika in der Regel keine wesentliche
Auswirkung haben, da das Netzwerk diese beim Training ausgleichen bzw. berticksichti-
gen kann. Fiir Aufgaben wie die semantische Schliisselwortsuche sind diese Abweichungen
jedoch problematisch, da in den meisten Ansitzen lediglich die Ahnlichkeit zwischen zwei
Reprasentationen ermittelt wird. Da eine der Einbettungen dominiert, werden semantische
oder syntaktische Informationen hiufig nicht in die Ahnlichkeitsbewertung einbezogen, was
dazu fiihrt, dass die Vorteile einer Kombination verloren gehen. Zur Losung dieses Pro-
blems werden in dieser Arbeit vor der Konkatenation mehrere Normalisierungsschritte auf
die Représentationen angewendet. Dadurch koénnen Unterschiede in den statistischen Cha-
rakteristika der Darstellungen stark reduziert und Informationen gleichberechtigt beriick-
sichtigt werden. In diesem Zusammenhang bietet das HWNetv2 ideale Voraussetzungen
fir die syntaktische Wortreprasentation, da es bei nahezu allen Benchmarks im Bereich
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(a) FastText & HWNet2048 (base) (b) FastText & HWNet300 (base)

(c) FastText & HWNet300 (std.) (d) FastText & HWNet300 (std. & 12)

Abbildung 5.6: Mittelwerte, Standardabweichungen und Dynamikbereiche der verschiedenen Ein-
bettungsansétze fiir die Kombinationen von FastText (blau) und HWNet (oran-
ge). Auf die Einbettungen wurden vor deren Konkatenation eine Standardisierung
(std.) und eine L2-Normalisierung (12) angewendet. Die Einbettungen wurden auf
der TAM-Testmenge berechnet.

der Schliisselwortsuche state-of-the-art Ergebnisse erzielt und eine hohe Flexibilitdt hin-
sichtlich der Anpassung der Charakteristika fiir die Wortreprésentationen aufweist. Dafiir
werden zunéchst die Dimensionen der Représentationen angeglichen, indem die Anzahl
der Ausgabeneuronen im HWNetv2-Modell von 2048 auf die Dimensionalitit der semanti-
schen Worteinbettung geédndert wird (siehe Abbildung 5.6b). Zudem werden die Trainings-
daten mit der Z-Transformation standardisiert. Fiir jede Dimension der semantischen bzw.
syntaktischen Reprasentationen werden zunéchst der Mittelwert p und die Standardab-
weichung o aus den Trainingsdaten berechnet. Anschlielend wird fiir jede Représentation
r € R™ aus den Trainings-, Validierungs- und Testdaten der Wert der i-ten Dimension mit

Ti — MKy
o

standardisiert und ergibt so eine neue Reprasentation z € R™. Wahrend die Trainingsdaten
mit einem Mittelwert von 0 und einer Standardabweichung von 1 standardisiert sind,
weisen die Validierungs- und Testdaten nicht notwendigerweise diese Eigenschaften auf
(siehe Abbildung 5.6¢).

Obwohl die Standardisierung bereits zu dhnlichen Statistiken beziiglich der Standardab-
weichung und des Mittelwertes fiir die beiden Wortdarstellungen fiihrt, weisen die einzelnen
Dimensionen von z weiterhin eine hohe Spannweite auf. Durch Normierung der Vektoren
mit

z z

- —1
ERN ST

(5.11)

Znorm =

auf eine L2-Norm von 1 werden die Daten auf eine Einheitsldnge skaliert, wobei die Rich-
tung des Vektors erhalten bleibt. Obwohl diese Skalierung keinen Einfluss auf die Kosinu-
sdhnlichkeit der einzelnen Einbettungen hat, dndert sich durch diese Operation der Vekto-
ren vor der Konkatenation die Orientierung der gemeinsamen Darstellung. Auch wenn die
L2-Norm keine theoretischen Intervallgrenzen garantieren kann, bietet sie in der Praxis oft
eine Reduktion des Dynamikbereichs. Die statistischen Charakteristika der semantischen
und syntaktischen Reprasentationen nach der Anwendung der Standardisierung und Nor-
malisierung sind beispielhaft in Abbildung 5.6d dargestellt.
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Neben der direkten Konkatenation wird in dieser Arbeit eine gewichtete Kombination
von semantischen und syntaktischen Informationen vorgestellt. Dies ermdglicht es Benut-
zern, den Fokus der Darstellung wihrend einer Ahnlichkeitsbewertung stéirker auf semanti-
sche oder syntaktische Aspekte zu richten. Der Fokus wird durch einen manuell einstellba-
ren Gewichtungsfaktor m € [0, 1] bestimmt. Die gewichtete Kombination der syntaktischen
und semantischen Einbettung, y bzw. e, wird geméafl der Formel

c=m-ell(1—-m)-y (5.12)

berechnet. Dabei werden die syntaktische und semantische Einbettung elementweise mit
(1 —m) bzw. m multipliziert und anschlieBend konkateniert.

5.4 ANSATZE ZUR INTEGRATION VON SEMANTISCHEM VORWISSEN

In den vorherigen Abschnitten wurde ein optimiertes Verfahren zur Vorhersage von se-
mantischen Repréasentationen fiir handgeschriebene Wortbilder vorgestellt. Im Folgenden
werden Strategien zur Integration des semantischen Wortbildeinbettungsmodells in den
HTR-freien Ansatz dieser Arbeit prasentiert.

Im NLP-Bereich haben sich die merkmalsbasierten Verfahren und die fine-tuning- Ansétze
zur Integration von semantischen Vorwissen etabliert. Der merkmalsbasierte Ansatz ver-
wendet aufgabenspezifische Architekturen, welche die semantischen Représentationen der
Worter aus einem gegebenen Dokument als Eingabe erhalten. Beim fine-tuning-Ansatz,
wie z.B. BERT, werden hingegen aufgabenspezifische Parameter zu dem universalen Ein-
bettungsmodell hinzugefiigt und zusammen mit allen zuvor gelernten Parametern auf die
NLP-Aufgabe angepasst. Der fine-tuning-Ansatz fiihrt im Vergleich zum merkmalsbasier-
ten Ansatz bei den meisten NLP-Benchmarks zu besseren Ergebnissen [42]. Dabei hat
dieser jedoch den Nachteil, dass sich nicht alle Aufgaben problemlos durch eine simple
Anpassung des Einbettungsmodells abbilden lassen, sodass hiufig eine aufgabenspezifische
Modellarchitektur erforderlich ist [42]. Zudem hat der merkmalsbasierte Ansatz fundamen-
tale Ressourcenvorteile, da die meist groflen Einbettungsmodelle nur einmal vortrainiert
werden miissen und dann auf der Grundlage der Wortrepréasentationen anwendungsspezi-
fische Modelle mit einer geringen Anzahl an Parametern effizient trainiert werden kénnen
[42].

In dieser Arbeit werden drei Ansédtze zur Integration der vortrainierten Wortrepréasenta-
tionen vorgestellt und evaluiert. Dafiir werden bei allen Ansétzen zunichst die Gewichte
des Wortbildeinbettungsmodells aus dem HTR~freie Ansatz dieser Arbeit (siche Abbildung
4.5) mit einem vortrainierten semantischen Modell initialisiert. Beim merkmalsbasierten
Ansatz sind die Gewichte des Einbettungsmodells ,eingefroren®, sodass nur die Parameter
des anwendungsspezifischen NLP-Modells anpassbar sind. Somit dienen die vortrainierten
Wortreprasentation nur als Eingabe und werden nicht optimiert. Beim fine-tuning- Ansatz,
sind auch die Gewichte des Einbettungsmodells anpassbar. Dadurch erméglicht der Ansatz
es eventuelle Fehler bei der Vorhersage der semantischen Einbettung zu korrigieren und
die Unsicherheit bei der Abbildung zu beriicksichtigen. Aufgrund dieser Eigenschaften ist
der Ansatz im Allgemeinen fiir die Verarbeitung von handschriftlichen Dokumentenbildern
zu bevorzugen.

Die Kombination aus einer meist geringen Anzahl von annotierten Trainingsdaten fiir
die semantische Aufgabe und einer groflen Anzahl von Modellparametern fithrt héufig zu
einer Uberanpassung der semantischen HTR-freien Modelle an die Trainingsdaten. Hierbei
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Abbildung 5.7: Ein Uberblick iiber die duale Integrationsstrategie am Beispiel der NER-Aufgabe.
Neben dem Training der NER-Aufgabe, wird der HTR-freie Ansatz auf die Wis-
sensdestillation fiir die gegebenen handschriftlichen Wortbilder trainiert. Die Ver-
lustfunktion der NER-Aufgabe und der Wissensdestillation werden gemeinsam op-
timiert.

sind insbesondere die hohe Anzahl an Parametern im ResNet problematisch. Um dieses
Problem zu mildern, wird ein sogenannter dualer Ansatz vorgestellt, der den fine-tuning-
Ansatz um die Optimierung des Destillationsverlustes zusétzlich zur Verlustfunktion fiir
die NLP-Aufgabe erweitert. Der duale Ansatz ist in Abbildung 5.7 dargestellt und mi-
nimiert wihrend des Trainings die Summe beider Kriterien. Die Motivation fiir diesen
Ansatz besteht darin, eine Uberanpassung der Parameter des Worteinbettungsmodells an
die Trainingsdaten zu erschweren, indem eine semantische Représentation der Wortbilder
bevorzugt wird.
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EXPERIMENTELLE EVALUATION

Fir die semantische Analyse von handschriftlichen Dokumentenbildern werden im Kapitel
4 sowohl ein HTR-freier als auch ein HTR-basierter Ansatz vorgestellt. Das HTR-freie
Modell bietet theoretische Vorteile gegeniiber dem HTR-basierten Ansatz, fiihrt aber bei
den meisten semantischen Benchmarks in der Literatur zu schlechteren Leistungen. Zur
Losung dieses Dilemmas wird in Kapitel 5 die cross-modale Wissensdestillation zur Inte-
gration externer semantischer Informationen in HTR-freie Modelle vorgestellt. Vor diesem
Hintergrund ergeben sich die folgenden Forschungsfragen, die in dieser Arbeit beantwortet
werden sollen:

Erfordert die semantische Analyse von handschriftlichen Dokumentenbildern spezi-
elle Verfahren wie HTR-freie Architekturen oder ist eine einfache Kombination aus
einem Handschrifterkenner und einem textuellen NLP-System ausreichend?

Kann die Integration von externem semantischen Wissen die Leistungsfahigkeit von
HTR-freien Modellen verbessern und damit die bestehende Diskrepanz zu HTR-
basierten Ansétzen beseitigen?

Existieren Kriterien, anhand derer entschieden werden kann, in welchen Féllen ein
HTR-freier und in welchen ein HTR-basierter Ansatz besser geeignet ist?

Da es keinen theoretischen Ansatz zur Beantwortung der Forschungsfragen gibt, werden
empirische Ansétze in Form von experimentellen Evaluationen verfolgt. Die Experimen-
te werden anhand von drei reprisentativen semantischen Aufgaben durchgefiihrt, wobei
fiir jede Aufgabe mehrere Benchmarks zur Verfiigung stehen. Die Benchmark-Datensétze
werden im Abschnitt 6.1 detailliert vorgestellt und erfordern unterschiedliche Metriken
und Evaluationsprotokolle, die wiederum im Abschnitt 6.2 spezifiziert werden. Zur Be-
antwortung der ersten Forschungsfrage werden im Abschnitt 6.3 die Auswirkungen von
Fehlern bei der Texterkennung auf die Leistungsfdhigkeit von HTR-basierten Modellen
evaluiert. In dieser Arbeit wird die Hypothese aufgestellt, dass ein wesentlicher Faktor fiir
die geringe Leistungsfiahigkeit von HTR-freien Modellen auf die fehlende Integration ex-
terner semantischer Informationen zuriickzufiihren ist. Zur Uberpriifung dieser Hypothese
wird zunéchst im Abschnitt 6.4 die Relevanz von vortrainierten semantischen Wortein-
bettungen fiir NLP-Systeme untersucht. Anschliefend werden im Abschnitt 6.5 anhand
intrinsischer Evaluationen die wichtigsten Parameter des Verfahrens zur cross-modalen
Wissensdestillation festgelegt. Dazu gehoren die vorgestellten Optimierungsansétze zur ro-
busten Vorhersage semantischer Wortbildreprésentationen. Fiir das optimierte HTR-freie
Modell und den HTR-basierten Ansatz werden im Abschnitt 6.6 die Leistungen auf den
semantischen Benchmarks vorgestellt und mit verwandten Ansédtzen aus der Literatur ver-
glichen. Abschlieend werden im Abschnitt 6.7 weiterfithrende Experimente durchgefiihrt,
wobei insbesondere die Verwendung von HTR-freien und HTR-basierten Modellen in Ab-
héngigkeit von Texterkennungsfehlern diskutiert wird.
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Abbildung 6.1: Représentative Beispiele von Wortbildern aus den in dieser Arbeit verwendeten
Evaluationsdatensétzen.

6.1 DATENSATZE

Die semantische Analyse von handschriftlichen Dokumentenbildern ist ein relativ jun-
ges Forschungsgebiet, sodass gegenwartig nur wenige offentlich verfiighare Benchmark-
Datensétze in diesem Bereich zur Verfligung stehen. Bisherige publizierte Modelle aus der
Literatur wurden héufig auf nicht offentlich zugénglichen [22; 202] oder synthetisch ge-
nerierten [22] Datensétzen trainiert und evaluiert. Dies erschwert den Vergleich und die
Entwicklung semantischer Analyseverfahren fiir reale handschriftliche Dokumentenbilder.
Die in dieser Arbeit fiir die Evaluation ausgewéhlten Datensétze enthalten sowohl synthe-
tisch generierte als auch echte handgeschriebene Wortbilder. Dabei werden die Ansétze
in dieser Arbeit sowohl auf Datensétzen mit modernen als auch historischen handschrift-
lichen Dokumentenbildern evaluiert. Dies fiihrt zu einer starken Variation zwischen den
Wortbildern der verschiedenen Benchmarks (siehe Abbildung 6.1). Die verwendeten Daten-
sétze weisen zudem erhebliche Unterschiede in der Grofle des verfiigbaren Trainings- und
Testmaterials, sowie in der Anzahl der Schreiber auf und erméglichen somit Riickschliisse
auf eine Vielzahl realer Anwendungsszenarien. Fiir alle Datensétze liegen Bounding-Box-
Informationen auf Wortebene vor. Die verfiigbaren Datensétze werden zusétzlich zu ihrer
jeweiligen NER- bzw. QA-Spezialisierung hinsichtlich der Handschrifterkennung sowie der
Schliisselwortsuche evaluiert.

IAM-Database

Die IAM-DB! [131] ist ein zentraler Benchmark fiir eine Vielzahl von Anwendungen im
handschriftlichen Dokumentenbereich und wird in dieser Arbeit sowohl zur Bewertung von
Methoden zur Schliisselwortsuche als auch zur NER verwendet. Die Datenbank basiert
auf dem Lancaster-Oslo-Bergen-Korpus [188] und beinhaltet moderne englische Texte aus
stark unterschiedlichen Genres. Diese Texte wurden von insgesamt 657 verschiedenen Per-

TAM-DB Version 3.0: http://www.fki.inf.unibe.ch/databases/iam-handwriting-database
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Abbildung 6.2: Die Anzahl der Dokumentseiten pro Genre in den Trainings-, Validierungs- und
Testpartitionen. Die Histogramme werden fiir die offizielle und die angepasste Par-
titionierung der IAM-Datenbank angezeigt.

sonen in 1539 handschriftliche Dokumente iiberfithrt. Die eingescannten Dokumentenbilder
umfassen insgesamt 13353 Textzeilen und 115320 Wortbilder. Die offizielle Partitionierung
unterteilt die Datenbank in 6161 Zeilen fiir das Training, 1840 fiir die Validierung und 1861
fiir das Testen. Diese Partitionen sind schreiberunabhéngig, sodass alle Dokumente eines
Schreibers exklusiv zur Trainings-, Validierungs- oder Testmenge zugeordnet sind.

Fiir den TAM-Datensatz existieren manuelle NE-Annotationen sowie eine optimierte se-
mantische Aufteilung? in Trainings-, Validierungs- und Testdaten [215]. Der Bedarf fiir eine
optimierte Partitionierung der Daten wird anhand der Abbildung 6.2 ersichtlich. Die Histo-
gramme verdeutlichen die suboptimale Verteilung der Dokumentengenres fiir die offizielle
Aufteilung und die daraus resultierende mangelnde Représentativitit der Trainingsdaten
fiir die Test- und Validierungsdaten. Fiir eine optimierte Verteilung, wurden die Dokumen-
te entsprechend ihrer Genres im Verhéltnis 6 : 1 : 3 in Trainings-, Validierungs- und Test-
mengen aufgeteilt, wobei eine schreiberunabhéngige Partitionierung berticksichtigt wurde.
Die NE-Annotationen der IAM-DB basieren auf den etablierten 18 Kategorien des On-
toNotes-Datensatzes [203]. Es existieren zwei Versionen mit 18 und 6 Kategorien, wobei
in der reduzierten Variante die 18 Kategorien (siehe Abbildung 6.3) so weit wie moglich
zusammengefasst und stark unterrepréisentierte Kategorien ausgeschlossen wurden. Dies
fiihrt zu den folgenden sechs NE-Kategorien: Ort, Zeitangabe, Zahl, Person, Organisation
(ORG) und NORP (Nationalitét, religiose oder politische Gruppen). Dabei umfasst die
Kategorie ,,Ort* die Elemente der ,,Geopolitischen Entitaten“ (GPE) und der ,,Gebdude*
(FAC). Die Kategorie ,Zahlen“ beinhaltet die Entitdten ,,Ordinal®, ,Prozent®, ,Anzahl“
und ,,Geld“. In Abbildung 6.3 sind fiir die beiden Versionen die Anzahl der Wortbilder
pro NE-Kategorie in Abhédngigkeit der Partitionierung angegeben. Dies verdeutlicht die
grofle Variabilitdt beziiglich des Vorkommens von Entitaten pro Kategorie, sowie die hohe
Ahnlichkeit der Verteilungen zwischen den Partitionen.

2 Semantischer IAM-Split: https://patrec.cs.tu-dortmund.de/resources/

91


https://patrec.cs.tu-dortmund.de/resources/

S oo

EXPERIMENTELLE EVALUATION

18 Klassen 6 Klassen
1000 S R

o
g
= 500 €1 8
62|
I

Ll ol o | L0l il 1 I

train val test train val test
@ Cardinal O Date @ Event O FAC @ GPE (O Language
@ Law (O Location @ Money O NORP @ Ordinal @O ORG
@ Person (O Percent @ Product (O Quantity @ Time O Art

Abbildung 6.3: Die Anzahl der NEs in den Trainings-, Validierungs- und Testpartitionen fiir die
IAM-Datenbank. Die Histogramme sind fiir die verschiedenen Gréflen der NE-
Vokabulare dargestellt.

Synthetic Groningen Meaning Bank

Der synthetic Groningen Meaning Bank (sGMB)-Datensatz® [22] ist ein speziell fiir das
NER entwickelter Benchmark und besteht aus synthetisch generierten handgeschriebenen
Dokumentenseiten in englischer Sprache. Die synthetisierten Texte und deren Annota-
tionen mit NEs basieren auf dem Korpus der Groningen Meaning Bank [20]. Obwohl es
sich bei dem Benchmark um synthetische Dokumentenbilder handelt, bietet der Datensatz
aufgrund der natiirlichsprachlichen Texte und der geringen Anzahl von Entitdten realitéts-
nahe Voraussetzungen. Der maschinenlesbare Text wurde mit einem 6ffentlich verfiigharen
Syntheseprogramm? in Dokumentenbilder iiberfithrt. Hierbei wurden die Dokumente mit
circa 380 verschiedenen Schriftarten synthetisiert. Zur Nachbildung realistisch gescannter
Dokumentenbilder wurden auBlerdem zuféillige Verzerrungs- und Storeffekte auf die syn-
thetisch erzeugten Bilder angewendet. Die offizielle Partitionierung des Datensatzes teilt
die Daten in 38048 Trainings-, 5150 Validierungs- und 18183 Testwortbilder auf. Das NE-
Vokabular besteht aus den folgenden fiinf Kategorien: Geografische Entitét, Organisation,
Person, Geopolitische Entitdt und Zeitangabe.

George Washington

Der George Washington (GW)-Datensatz® [158] enthilt 20 auf englisch verfasste Dokumen-
tenseiten mit Korrespondenzen zwischen George Washington und seinen Mitarbeitern aus
dem Jahr 1755. Es wird allgemein angenommen, dass die Dokumente von einer einzigen
Person verfasst wurden. Der allgemeine Schreibstil und das Erscheinungsbild der Wortbil-
der sind daher weitgehend homogen. Es existieren insgesamt 4860 Wortbilder mit 1124
verschiedenen Transkriptionen, wobei diese nur in Kleinbuchstaben vorliegen und keine
Satzzeichen enthalten. Fiir den GW-Datensatz existieren manuelle NE-Annotationen so-

sGMB Datensatz: https://github.com/omni-us/research-dataset-sGMB
HW-Synthesizer: https://github.com/manucarbonell/handwritten-document-synthesizer
George Washington Datensatz: http://ciir.cs.umass.edu/downloads/old/data_sets.html
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wie eine optimierte Partitionierung der Dokumentenbilder® [215]. Dazu wurde eine optima-
le Verteilung der Dokumente mit der Antwortmengenprogrammierung (engl.: Answer Set
Programming) [116] ermittelt, wobei die Dokumente in zwolf Trainings-, zwei Validierungs-
und sechs Testseiten aufgeteilt wurden. Die Partitionierung der Dokumente ist dahinge-
hend optimiert, dass die fiinf NE-Kategorien, bestehend aus Zahl, Datum, Ort, Organisa-
tion und Person, im Verhéltnis 6 : 1 : 3 verteilt sind.

HWSQuAD

Der QA-Datensatz HWSQuAD? [133] basiert auf dem textuellen SQuAD1.0-Datensatz
[156] und besteht aus synthetisch generierten handgeschriebenen Dokumentenbildern. Der
Textdatensatz ist urspriinglich fiir eine MRC-Aufgabe definiert worden und wurde von
Mathew et al. in [133] zu einer QA-Aufgabe fiir Dokumentenkollektionen adaptiert. Der
synthetische Datensatz besteht aus 20963 Dokumentseiten mit insgesamt 84942 Fragen.
Bei der Synthese wurde eine Vielzahl von Parametern und Ansétzen verwendet, um mog-
lichst realistische historische Dokumentenbilder zu erzeugen. Insgesamt enthélt der Daten-
satz iiber 100 handschriftnahe Schriftarten und mehr als 20 manuskriptdhnliche Hinter-
grundbilder. Die offizielle Partitionierung teilt den Datensatz in 17007 Dokumente fiir das
Training, 1889 fiir die Validierung und 2067 fiir den Test auf. Die Trainings-, Validierungs-
und Testmengen enthalten jeweils 67887, 7578 und 9477 Fragen. Der Datensatz verfiigt
sowohl iiber eine Zeilen- als auch Wortsegmentierung.

BenthamQA

BenthamQA® [133] ist ein historischer handschriftlicher QA-Datensatz, dessen Fragen und
Antworten mittels Crowdsourcing erstellt wurden [221]. Der historische Datensatz enthélt
338 Dokumente mit betrichtlichen Variationen im Schreibstil, die im wesentlichen vom
englischen Philosophen Jeremy Bentham im 18. und 19. Jahrhundert verfasst wurden. Es
kann davon ausgegangen werden, dass die Dokumente nicht ausschliellich von Bentham
selbst, sondern auch von mehreren Sekretaren verfasst wurden, wodurch eine erhéhte Va-
riabilitdt in den Handschriften zu beobachten ist. Der Datensatz umfasst eine Testmenge,
die aus lediglich 200 Frage-Antwort-Paaren bestehen und auf Grundlage von 94 der 338 Do-
kumentenbilder beantwortet werden koénnen. Hierbei stehen sowohl eine Zeilen- als auch
eine Wortsegmentierung zur Verfiigung. Fir das Training und die Validierung von QA-
Modellen werden standardméflig die Daten des HWSQuAD-Datensatzes verwendet. Bei
der Erstellung von HTR- und WS-Modellen werden zudem die IAM- und GW-Datensétze
aufgrund ihrer realen handschriftlichen Wortbilder beriicksichtigt.

Synthetischer Datensatz

Die in dieser Arbeit erzeugten synthetischen Datensétze basieren auf den héufigsten Wor-
tern der englischen Sprache. Die verwendete Wortliste entstammt einer Worthéufigkeits-
analyse von iiber 70000 Biichern des Gutenberg-Projekts?. Die erzeugten Datensétze wei-

6 Semantischer GW Split: https://patrec.cs.tu-dortmund.de/resources/

7 HWSQuAD Datensatz: https://www.docvqa.org/datasets/benthamga-and-hw-squad

8 Bentham@QA Datensatz: https://www.docvqa.org/datasets/benthamga-and-hw-squad

9 https://en.wiktionary.org/wiki/Wiktionary:Frequency_lists/English/Project_Gutenberg
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sen eine unterschiedliche Anzahl von Woértern auf, um den Einfluss der Vokabulargrofie
auf die Leistungsfihigkeit von Modellen zur semantischen Analyse von handgeschriebenen
Dokumentenbildern zu evaluieren. Fiir jedes Wort des Vokabulars werden 50 Trainings-
und 4 Testbilder erzeugt. Zur Generierung der synthetischen Wortbilder wird die Python-
Bibliothek Pillow'® verwendet. Diese erwartet zusétzlich zum Synthesewort eine compu-
terbasierte Schriftart. Die in dieser Arbeit verwendeten 362 handschriftnahen Schriftarten
stammen von der Plattform 1001Fonts'' und simulieren Handschriften mit unterschied-
lichsten Schreibstilen. Die Schriften werden zunéchst in disjunkte Trainings- und Testmen-
gen aufgeteilt. Bei jedem Generierungsschritt wird zufillig eine Schrift aus der jeweiligen
Menge ausgewéhlt. Zur besseren Anndherung an reale handschriftliche Wortbilder werden
die Schriftgrofie (in Pixel) und die Schriftintensitét variiert [235]. Diese werden zufillig
und gleichverteilt aus den Wertebereichen 40 bis 128 bzw. 0 (schwarz) bis 150 (hellgrau)
entnommen. Zusétzlich wird die Hintergrundfarbe der synthetisierten Grauwertbilder in
50% der Fille als weif (255) und in den tibrigen Féllen durch eine Normalverteilung mit
einem Mittelwert von 211 und einer Standardabweichung von 24.7 definiert. Diese Para-
meter wurden aus der Verteilung der Trainingsdaten in der IAM-DB bestimmt. Kleine
Segmentierungsfehler werden durch zufilliges Entfernen oder Auffiillen von Pixeln am
Bildrand mit einer Gleichverteilung von —10 bis 20 modelliert. Es werden keine kiinst-
lichen Verzerrungen oder Fehler modelliert, da diese beim Training der Modelle durch
Augmentierungsverfahren realisiert werden. Neben den Ansétzen zur Erhéhung der Varia-
bilitdt auf Bildebene werden zusétzliche Anpassungen fiir das zu synthetisierende Wort
vorgenommen. Dazu wird in 1% der Fille das Wort vollstandig in Gro3buchstaben darge-
stellt und in 9% der Falle der Anfangsbuchstabe des Wortes vertauscht, indem aus einem
Kleinbuchstaben ein Grofibuchstabe wird und umgekehrt. Aulerdem wird in 1% der Falle
ein Sonderzeichen an das Wort angehéngt.

6.2 EVALUIERUNGSMETRIKEN

Fiir die Vergleichbarkeit von Ansétzen ist es von grolem Vorteil, wenn die Leistung eines
Modells in einem numerischen Wert erfasst werden kann. Dazu sind neben den definierten
Benchmarks auch geeignete Metriken zur Bewertung der Ansétze notwendig. Im Folgenden
werden die in dieser Arbeit verwendeten und in der Literatur etablierten Metriken sowie
Evaluierungsprotokolle fiir die verschiedenen Aufgabenstellungen dieser Arbeit vorgestellt.

Handschrifterkennung

Die Zeichenfehlerrate (engl.: Character Error Rate (CER)) und die Wortfehlerrate (engl.:
Word Error Rate (WER)) sind die Standardmetriken zur Bewertung von Handschrifterken-
nungssystemen. Die beiden Metriken beschreiben die mittlere Fehlerrate bei der Erkennung
auf Zeichen- bzw. Wortebene. Die Berechnung der Metriken erfolgt anhand einer Liste von
Wortbildern, fiir die sowohl die HTR-Ausgaben als auch die zugehérigen Gold-Standard-
Textannotationen verfiighar sind. Fiir die Bestimmung der CER wird zunéchst fur jedes
Wortbild die Levenshtein-Distanz [111] berechnet. Hierbei wird die minimale Anzahl der
erforderlichen Operationen zur Transformation der HTR-Ausgabe in die Annotation be-
stimmt, wobei die Zeichen entweder ersetzt, geloscht oder einfligt werden konnen. Der

https://pillow.readthedocs.io/en/stable/reference/index.html
https://www.1001fonts.com/handwritten-fonts.html
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Distanzwert wird anschlieend mit der Wortldnge der Annotation, n., normiert. Dadurch
wird die CER zu einem Vergleichsmaf}, das unabhéngig von der Lange des Textes ist. Die
CER ist fiir ein einzelnes Wortbild formal mit

cer = e T 9T e tde Fic (6.1)

Nc

definiert, wobei s, d. und i, die Anzahl der Ersetzungs-, Loschungs- bzw. Einfiigeopera-
tionen darstellen. Das endgiiltige Bewertungsergebnis ist der Mittelwert aller CER-Werte
fiir eine gegebene Wortbildmenge.

Im Allgemeinen erfolgt die Berechnung der WER analog zur CER. Aufgrund der Ver-
arbeitung von vorsegmentierten Wortbilder wird in dieser Arbeit jedoch ein Spezialfall
der WER betrachtet. Dabei entspricht die Anzahl der Worter in der HTR-Ausgabe der
Anzahl der Annotationen, sodass das Einfiigen und Léschen von Wortern entféllt. Ledig-
lich das Ersetzen von Wortern ist relevant, sofern die HTR-Ausgabe von der zugehorigen
Annotation abweicht. Die Berechnung der WER erfolgt geméfl der Formel

Sw
= = 6.2
wer ==, (6.2)
wobei s,, der Anzahl der fehlerhaft transkribierten Worter und n,, der Gesamtzahl der
Wortbilder in der Testmenge entspricht.

Semantische Schlisselwortsuche

Fiir eine Bewertung von Methoden zur semantischen Schliisselwortsuche ist sowohl eine
semantische als auch eine syntaktische Metrik erforderlich. Hierbei hat sich die traditio-
nelle Schliisselwortsuche in Kombination mit der mean Average Precision (mAP) [130] als
syntaktisches und die Wortanalogie (engl.: Word Analogy (WA)) [137] als semantisches
Qualitatsmafl bewihrt.

MEAN AVERAGE PRECISION

Das generelle Ziel der segmentierungsbasierten Schliisselwortsuche ist die Transformation
einer Menge von Wortbildern D in eine Liste R, in der alle n Wortbilder aus D nach
ihrer Relevanz beziiglich einer gegebenen Suchanfrage sortiert sind. Fiir die Schliisselwort-
suche stehen verschiedene Anfrageformate zur Verfiigung, von denen in dieser Arbeit die
Formate QbE und QbS verwendet werden. In der generierten Ausgabeliste sollten die rele-
vanten Elemente moglichst am Anfang und die irrelevanten Elemente am Ende der Liste
platziert werden. In diesem Zusammenhang wird ein Wortbild als relevant definiert, wenn
dessen Annotation exakt mit der textuellen Représentation der Anfrage iibereinstimmt.
Formal wird die Relevanz durch die Funktion r : D — {0, 1} definiert, wobei ein relevantes
Wortbild durch 1 und ein irrelevantes Wortbild durch 0 représentiert wird.

Fiir die Bewertung der Riickgabeliste wird erwartet, dass eine perfekte Anordnung der
Wortbilder zu einem Wert von 1 fiithrt. Es wird auflerdem erwartet, dass dieser Wert ab-
nimmt, wenn irrelevante Wortbilder in der Riickgabeliste vor den relevanten Elementen
platziert sind. Dieser Zusammenhang liasst sich mit der Average Precision (AP) modellie-

ren, welche formal durch
_ YiZop(k) -r(k)
ap = n—1_/-
i—o (1)

(6.3)
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definiert ist. Hierbei wird die Precision {iber verschiedene Teile der Riickgabeliste bestimmt
und fiir die ersten k Wortbilder der Liste mit

o tp (i)
p(k) = P , (6.4)

berechnet. Diese Formel beschreibt das Verhéltnis zwischen der Anzahl relevanter und
irrelevanter Wortbilder in der Retrieval-Liste. Hierbei entspricht True Positive (tp) der
Anzahl der Wortbilder mit identischer Annotation zur Anfrage und False Positive (fp)
der Anzahl der Wortbilder mit abweichender Annotation. Da jedes Wortbild ausschliefilich
einer der Klassen tp und fp zugeordnet ist, entspricht die Summe dieser Werte der Léange
der Retrieval-Liste. Abschlieflend werden die Werte auf das Intervall [0, 1] normiert. Dazu
wird der Normalisierungsfaktor mit Y7 ; r(i) berechnet und entspricht der Anzahl der
relevanten Wortbilder in D. Das endgiiltige Bewertungsmaf fiir den Ansatz ist die mAP,
bei der die AP-Werte fiir alle Anfragen des Benchmarks gemittelt werden.

Die Berechnung der mAP erfolgt in dieser Arbeit analog zum Protokoll aus [8]. In
diesem Protokoll wird bei der QbE-Auswertung das erste Element der Riickgabeliste ver-
worfen und ein Wortbild aus der Testmenge genau dann als QbE-Anfrage verwendet, wenn
mindestens ein weiteres Wortbild mit der gleichen Annotation in der Testmenge existiert.
Bei der QbS-Auswertung werden die Annotationen des Testdatensatzes genau einmal als
Anfrage verwendet. Dementsprechend werden Worter, die mehrfach im Datensatz vorkom-
men, nur einmal als Anfrage berticksichtigt. Das Protokoll hat zudem die Besonderheit fiir
den IAM-Datensatz, dass sowohl beim QbE- als auch beim QbS-Verfahren nur Anfragen
beriicksichtigt werden, die nicht Bestandteil der offiziellen Stoppwortliste sind. Aufgrund
der geringen Grofle des GW-Datensatzes wird eine vierfache Kreuzvalidierung fiir diesen
Benchmark durchgefiihrt und die Leistung als Mittelwert dieser Validierungen angegeben.

WORTANALOGIE

Zur Bewertung der semantischen Qualitét von textuellen Worteinbettungsmodellen haben
sich WA-Benchmarks bewéhrt. Bei diesem Evaluierungsansatz werden manuell vordefinier-
te Beispiele fiir semantische Analogien vorgegeben, die vom Modell gelost werden miissen.
Die Grundidee dieser Benchmarks besteht darin, zu tiberpriifen, ob die Woérter rdumlich so
im Vektorraum angeordnet sind, dass die Analogien mit einfacher Vektorarithmetik gelost
werden kénnen. Formal sind in der WA-Aufgabe drei Worter a, b und c gegeben. Das Ziel
besteht darin, das vierte Wort d zu ermitteln, sodass die folgende Bedingung erfillt ist: a
verhélt sich zu b wie ¢ zu d. Ein Beispiel ware ,,Deutschland“ verhélt sich zu ,,Berlin“ wie
,Frankreich“ zu ,,Paris*.

In dieser Arbeit wird die in [137] verdffentlichte Sammlung von manuell definierten WA-
Beispielen verwendet. Zur Realisierung des Benchmarks auf handschriftlichen Wortbildern
werden zunéchst die Einbettungen fiir alle Wortbilder aus der Testmenge des gegebenen
Datensatzes berechnet. Anschlieend werden alle Analogien verworfen, bei denen das Ziel-
wort d nicht mit mindestens einer Annotation aus der Testmenge libereinstimmt. Fiir alle
iibrigen Analogien werden die textuellen semantischen Représentationen der Worter a, b
und ¢ bestimmt und die erwartete Position d des Losungswortes mit

A

d=b-a+c (6.5)

ermittelt. AnschlieBend wird fiir die geschétzte Vektorreprisentation d und den Wortbild-
reprasentationen aus der Testmenge das Wortbild mit der hochsten Kosinusahnlichkeit
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bestimmt. Falls die Annotation des so ermittelten Wortbildes mit dem Zielwort d iiberein-
stimmt, ist die Analogie erfiillt. Als abschlieBendes semantisches Bewertungsmafl wird die
Genauigkeit (engl.: Accuracy) verwendet, die den Prozentsatz der richtig vorhergesagten
Analogien angibt.

Named Entity Recognition

NER-Modelle werden in der Literatur standardmafig mit den Metriken Recall und Preci-
sion bewertet. Dabei gibt die Precision den prozentualen Anteil der vom System korrekt
erkannten Entitdten und der Recall den Anteil der vom System im Korpus gefundenen
Entitdten an. Da es sich in dieser Arbeit um segmentierungsbasierte Ansétze handelt, exis-
tiert fiir jedes Wortbild des Benchmarks genau eine vorhergesagte Entitdt und eine Gold-
Standard Annotation. Bei den NER~Datensétzen ist zu beachten, dass alle Labelmengen
eine Rickweisungsklasse (O) besitzen. Diese Klasse wird jedem Wortbild zugewiesen, das
nicht zu einer der vordefinierten Entitdten der Labelmenge gehort.

Fiir jede Entitét e der Labelmenge wird die Precision (p) analog zur Formel 6.4 und der
Recall () mit
__tp
tp+fn
berechnet. Die Grundlage der Formeln bietet die sogenannte Konfusionsmatrix (engl.: Con-
fusion Matriz), welche die Anzahl der richtig und falsch klassifizierten Vorhersagen fir die
Klasse e angibt. Von besonderem Interesse sind die Werte der False Positives (fp), der

r (6.6)

False Negatives (fn) und der True Positives (tp) aus dieser Matrix. Ein True Positive liegt
vor, wenn die Annotation e fiir ein Wortbild korrekt vorhergesagt wurde. Ein False Po-
sitive tritt auf, wenn e vorhergesagt wurde, das Wortbild jedoch eine andere Annotation
aufweist. Ein False Negative beschreibt ein Wortbild, das mit e annotiert ist, fiir das aber
eine andere Entitat vorhergesagt wurde. Bei der Berechnung der Metriken kénnen zwei
Sonderfille auftreten. Zum einen kann es vorkommen, dass in der Testmenge kein Wortbild
fiir eine gegebene Klasse vorhanden ist, diese Klasse aber fiir ein Wortbild vorhergesagt
wurde. In diesem Fall ist die Berechnung des Recalls mathematisch nicht definiert und
wird in dieser Arbeit als 0 gewertet. Zum anderen ist es moglich, dass fiir eine Klasse kein
Wortbild vorhergesagt wurde, sodass die Berechnung der Precision mathematisch nicht
definiert ist und daher in dieser Arbeit mit 0 bewertet wird.

Der F1-Wert (f € [0,1]) ist ein gewichteter Mittelwert aus der Precision und dem
Recall und erzeugt auf diese Weise einen einzigen Wert zur Bewertung der Leistung von
NER-Systemen. Formal wird der F1-Wert mit

_2-per

f o

(6.7)

berechnet. In der Literatur existieren verschiedene Bewertungsprotokolle, von denen ma-
cro und micro die am héufigsten verwendeten sind. In dieser Arbeit wird der macro-Ansatz
verwendet, bei dem die Precision-, Recall- und F1-Werte fiir jede Entitédtsklasse separat
berechnet und anschlieBend mit dem arithmetischen Mittelwert zu einem Wert zusammen-
gefasst werden. Auf diese Weise werden alle Klassen gleichermaflen berticksichtigt und es
wird vermieden, dass der Wert durch die Leistung einer hdufig vorkommenden Entitédtsklas-
se verzerrt wird. Dies ist besonders wichtig, da im Allgemeinen bei allen NER-Datensétzen
eine deutliche Diskrepanz zwischen den NE-Klassen existiert, wobei etwa 90% der Wort-
bilder der Riickweisungsklasse zuzuordnen sind.
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Abbildung 6.4: Ein Beispiel des HWSQuAD-Datensatzes fiir eine richtig (griin) und eine falsch
(rot) vorhergesagte Antwortbox bzgl. der Frage ,Welcher Verein verlor den Super
Bowl 20167¢. Das Rechteck um das Wort ,,Carolina Panthers“ stellt die Box K dar,
wahrend das gestrichelte Rechteck die Box G illustriert.

Question Answering

Im Gegensatz zu QA-Modellen aus dem NLP-Bereich erzeugen die in dieser Arbeit vorge-
stellten Anséitze keine Antwort in einem maschinenlesbaren Format, sondern liefern einen
Ausschnitt des Dokumentenbildes, der die Antwort enthélt. Dazu wird analog zu [133] ein
Bildbereich auf Zeilenebene aus einem Dokumentenbild extrahiert und die Leistung der
QA-Systeme mit dem Double Inclusion Score (DIS) [133] gemessen. Dieses Verfahren ist
an die Intersection over Union (IoU) angelehnt und bewertet fiir jede Frage die Uberein-
stimmung zwischen dem vorhergesagten Bildbereich des QA-Modells und dem Bildbereich
der Gold-Standard Annotation. Ein wichtiges Kriterium der Metrik ist, dass sich der Bild-
ausschnitt aus der Annotation innerhalb des vorhergesagten Bildbereichs befindet. Dieses
Kriterium ist jedoch nicht ausreichend, da eine Methode, die das gesamte Bild als Antwort
zuriickgibt, bereits die Bedingung erfiillt, aber keinen Mehrwert fiir die Lokalisierung der
Antwort im Dokument bietet. Daher wird ein weiteres Kriterium bendtigt, um Antworten
mit einem zu umfangreichen Kontext zu sanktionieren. Formal werden diese Kriterien bei
der Berechnung des DIS fiir einen vorhergesagten und einen Gold-Standard Bildausschnitt
mit
_ |ANK| |[ANG]|

=R A (68)

umgesetzt. Dabei bestimmt der erste Term implizit, ob die Gold-Standard Antwort im
vorhergesagten Bildbereich enthalten ist und der zweite Term sanktioniert Antworten mit
zu groflen Bildbereichen. Das Verfahren basiert auf der Wort- und Zeilensegmentierung
eines gegeben Datensatzes und iiberfithrt die Bildausschnitte zunéchst in Wortbildmengen.
Hierbei représentiert die Box K die Menge der Wortbilder, welche die Gold-Standard
Antwort darstellen. Zudem représentiert die Antwortbox A die Menge der Wortbilder,
die Teil des vom QA-System vorhergesagten Bildausschnitts sind. Die Box G enthélt alle
Wortbilder aus den Zeilen der Box K, sowie die Wortbilder aus der Zeile dariiber und der
Zeile darunter. Ein visuelles Beispiel fiir die Definitionen der Boxen ist in Abbildung 6.4
dargestellt. Die Vorhersage wird als korrekte Antwort betrachtet, wenn d € [0, 1] iber dem
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Abbildung 6.5: Die Leistungen der HTR-Modelle auf den Evaluationsbenchmarks. Die Ergebnisse
sind in Zeichen- und Wortfehlerrate angegeben.

Schwellwert von 0.8 liegt. Die Leistung des QA-Modells ist definiert als der prozentuale
Anteil der korrekt beantworteten Fragen.

6.3 AUSWIRKUNG VON TEXTERKENNUNGSFEHLERN AUF NLP-MODELLE

Die Hauptmotivation fiir die Verwendung von HTR-freien Ansétzen besteht in der Annah-
me, dass die Handschrifterkennung zu viele Transkriptionsfehler produziert und sich diese
negativ auf nachfolgende textbasierte NLP-Modelle auswirken. In der Literatur existieren
bereits eine Reihe von Publikationen, die den Einfluss von OCR-Fehlern auf NLP-Modelle
untersuchen und einen negativen Einfluss nachgewiesen haben [19, 65, 66]. Auch wenn
der allgemeine Trend wahrscheinlich auf die Handschrifterkennung tbertragbar ist, ist
eine direkte Ableitung hinsichtlich der Auswirkung von Fehlern aufgrund der hoheren
Variabilitdt von Handschriften nicht ohne weiteres moglich. Neben diesen Studien exis-
tieren Arbeiten in der Literatur, die einen zweistufigen OCR-basierten Ansatz zur NER
erfolgreich auf maschinell gedruckten Dokumentenbildern anwenden. Hierbei wird nur ein
marginaler Leistungsverlust festgestellt, wenn das NER-Modell auf die OCR-Ausgaben im
Vergleich zu den textuellen Gold-Standard Annotationen angewendet wird [66]. Eine inter-
essante Frage ist daher, ob und wie sich die Fehler von HTR-Modellen auf die Leistung von
NLP-Systemen auswirken und ob eine der drei semantischen Aufgaben aus dieser Arbeit
besonders robust oder anfillig fiir Texterkennungsfehler ist.

Zur Beantwortung dieser Forschungsfragen wird die Leistung des HTR-basierten An-
satzes in Abhéngigkeit von der CER evaluiert. Dazu werden HTR-Modelle mit einer va-
riablen Anzahl von Trainingsdaten (1% — 100%) trainiert und auf den NER-, QA- und
WA-Benchmarks evaluiert. Die HTR-Modelle dienen als Texterkenner im HTR-basierten
Ansatz und erzeugen Erkennungsergebnisse fiir die semantischen Benchmarks mit unter-
schiedlichen CERs. Tabelle 6.5 zeigt die Leistung der HTR-Modelle auf den in dieser
Arbeit verwendeten Datensétzen unter Beriicksichtigung aller Trainingsdaten. Die Tran-
skriptionen dienen anschlielend als Eingabe fiir die auf den Annotationen des Benchmarks
vortrainierten NLP-Modelle aus Abschnitt 4.1.2. Zusétzlich zu den Ausgaben der HTR-
Modelle wird die Leistung der NLP-Modelle hinsichtlich einer perfekten Texterkennung
evaluiert. Dazu werden die Annotationen der Wortbilder als Eingabe fiir die NLP-Modelle
genutzt. Aus Griinden der Ubersichtlichkeit wird fiir jede semantische Aufgabe nur ein re-
prasentativer Benchmark evaluiert. Hierbei wird der BenthamQA-Datensatz fiir das QA,
der IAM-NER Datensatz mit 6 NE-Kategorien fiir die NER und der TAM-Datensatz fir
die Wortanalogie verwendet.
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Abbildung 6.6: Der Einfluss von Fehlern bei der Handschrifterkennung auf die Leistungsfdhigkei-
ten der drei NLP-Anséitze. Die QA-Ergebnisse wurden auf dem BenthamQA, die
NER-Ergebnisse auf dem TAM-NER/(6) und die WA-Ergebnisse auf der IAM-DB
produziert.

Die Ergebnisse in Abbildung 6.6 verdeutlichen den starken negativen Einfluss von HTR-
Fehlern auf NLP-Modelle. Bei einer fehlerfreien Texterkennung erzielen die semantischen
Modelle auf den Benchmarks beeindruckende Ergebnisse. Dabei werden 92.1% der Wort-
analogien richtig gelost, 87% der Fragen richtig beantwortet und ein F1-Wert von 86.4%
fiir die NER erreicht. Allerdings verschlechtern sich die Ergebnisse bei den NER- und WA-
Aufgaben bereits bei einer geringen Fehlerrate deutlich. Der absolute Leistungsverlust bei
Verwendung der besten Texterkennungsmodelle betriagt bereits etwa 15% fiir den NER
Benchmark und etwa 20% fiir den WA-Benchmark. Die Leistung der Texterkennungsmo-
delle liegt fiir die beiden Benchmarks auf der TAM-DB bei einer CER von 7% — 60% und
fiir den BenthamQA-Benchmark bei 15% — 60%. Die verhéltnisméBig geringe Leistung der
HTR-Modelle auf dem BenthamQA-Datensatz ist hauptséchlich auf dem Fehlen représen-
tativer Trainingsdaten zuriickzufiihren. Durch die Verwendung von Datensétzen mit echten
Handschriften im Training, wie z.B. IAM und GW, kann die CER fiir die HTR-Modelle
von ca. 30% auf 15% reduziert werden. Trotz der Verbesserung der Erkennungsergebnis-
se verschlechtert sich die Leistung des QA-Systems auf dem BenthamQA-Benchmark um
circa 30% im Vergleich zur Verwendung von Gold-Standard Textannotationen als Eingabe.

Generell ist bei allen getesteten Benchmarks eine Verschlechterung der Leistung der
semantischen Modelle mit steigender CER zu beobachten. Die Wortanalogie zeigt eine
besonders hohe Anfilligkeit fiir Texterkennungsfehler und weist teilweise einen exponen-
tiellen Leistungsabfall bei steigender CER auf. Dieser Zusammenhang ist jedoch wenig
iiberraschend, da in der Literatur bereits die besonders hohe Anfélligkeit von semantischen
Worteinbettungsmodellen fiir Rechtschreib- und OCR-Fehler nachgewiesen werden konnte
[46, 101]. Ein moglicher Grund liegt in der separaten Verarbeitung der HTR-Ergebnisse im
semantischen Modell, wodurch auftretende Erkennungsfehler nicht wie bei den QA- und
NER-Modellen iiber den Kontext beriicksichtigt und korrigiert werden kénnen. Die NER-
und QA-Modelle zeigen im Vergleich zum WA-Ansatz eine hohere Robustheit, weisen aber
dennoch einen negativen linearen Zusammenhang zwischen der CER und der Leistung der
semantischen Aufgabe auf. Bemerkenswert ist jedoch, dass trotz der hohen CERs von teil-
weise liber 60% weiterhin ein F1-Wert von 9.9% auf dem NER-Benchmark erreicht wird
und 15% der Fragen auf dem QA-Datensatz beantwortet werden konnen.
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Zur formalen Bestimmung des Zusammenhangs zwischen der CER und den Leistungen
der semantischen Modelle wird fiir jede der drei semantischen Aufgaben eine Korrelations-
analyse durchgefiihrt. Hierbei wird der Korrelationskoeffizient » € [—1, 1] bestimmt, der
ein Ma# fiir die Stérke des Zusammenhangs zwischen zwei Variablen X = {x(0), ... x(»=1)}
und Y = {y© ...y} darstellt. Im vorliegenden Anwendungsfall représentiert X die
CERs und Y die Leistung der semantischen Modelle fiir jeweils eine der drei Aufgaben. Ist
der Korrelationskoeffizient kleiner als Null, besteht ein negativer Zusammenhang zwischen
den Variablen. Das bedeutet, dass sich X und Y in entgegengesetzter Richtung entwickeln
und somit bei einer Erhéhung des Wertes der einen Variable der Wert der anderen Variable
sinkt. Ist der Koeffizient grofier als Null, liegt eine positive Korrelation vor. Das bedeu-
tet, dass wenn der Wert der einen Variable steigt, auch der Wert der anderen steigt. Bei
einem Koeffizienten von Null besteht kein linearer Zusammenhang zwischen X und Y. Je
nédher der Korrelationskoeffizient bei 1 oder —1 liegt, desto starker ist der Zusammenhang
zwischen den Variablen. Der Korrelationskoeffizient wird formal mit

Cov(X,Y)

r(X,Y) = Var(X) - Var(Y) (6.9)

berechnet. Hierzu wird die Kovarianz von X und Y durch das Produkt der Standardabwei-
chungen der beiden Variablen dividiert. Fiir die Auswertungen dieser Arbeit ergibt sich
fiir die Leistung des QA-Modells und der entsprechenden CERs ein Korrelationskoeffizient
von —0.96, fiir die NER ein Wert von —0.96 und fiir die WA ein Wert von —0.93. Somit
weisen alle semantischen Aufgaben eine starke negative Korrelation zwischen der CER und
der Leistung der semantischen Modelle auf.

Zusammenfassend deuten die Ergebnisse auf einen starken negativen Einfluss von HTR-
Fehlern auf die Leistungsfahigkeit semantischer Ansétze hin. Daher kann bereits eine ge-
ringe Fehlerrate bei der einfachen Kombination eines HTR- und eines NLP-Modells zu
erheblichen Leistungseinbuflen bzgl. der semantischen Analyse von handschriftlichen Do-
kumentenbildern fithren.

6.4 RELEVANZ VON VORTRAINIERTEN SEMANTISCHEN WORTEINBETTUNGEN

Zur Reduzierung der Auswirkungen von Handschrifterkennungsfehlern auf nachfolgende
NLP-Modelle wurden in der Literatur bereits HTR-freie Ende-zu-Ende-Ansétze veroffent-
licht [1, 167, 207]. Obwohl diese HTR~freien Modelle das Problem der Fehlerfortpflanzung
16sen konnen, erzielen sie auf den meisten semantischen Benchmarks in der Literatur deut-
lich schlechtere Ergebnisse als die HTR-basierten Ansétze [133, 215]. In dieser Arbeit wird
die Hypothese vertreten, dass dieser Leistungsunterschied hauptséchlich auf die fehlen-
de Integration von vortrainierten semantischen Worteinbettungen in HTR-freien Model-
len zuriickzufithren ist. Diese semantischen Worteinbettungen werden auf der Grundlage
grofler Textkorpora vortrainiert und kodieren damit eine Art externes Weltwissen, das fir
ein Verstandnis semantischer Zusammenhéinge von grundlegender Bedeutung ist. Diese
externen semantischen Informationen konnen nicht aus den wenigen Trainingsdaten der
Benchmarks gelernt werden. Dies fiihrt vermutlich zu einer geringeren Generalisierungs-
fahigkeit der HTR-freien Modelle und damit zu einer schlechteren Leistung im Vergleich
zu HTR-basierten Ansdtzen. Um diese Hypothese zu {iberpriifen, wird in diesem Expe-
riment zunéchst die Relevanz von vortrainierten semantischen Worteinbettungen fiir die
semantische Analyse von handschriftlichen Dokumentenbildern untersucht.
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Abbildung 6.7: Einfluss von vortrainierten semantischen Worteinbettungen auf die semantische
Analyse von handschriftlichen Dokumentenbildern. Die Leistung der Einbettung
wird auf Basis von NER- und QA-Benchmarks bestimmt. Die semantische Einbet-
tung von Wortern wird mit einem vortrainierten ELMo-Modell und die zuféllige
Einbettung mit dem Flair-Modell realisiert.

Die Relevanz der semantischen Repréasentationen wird in diesem Experiment durch den
Vergleich von NLP-Modellen mit semantischer und zuféllig initialisierter Wortreprisenta-
tion auf QA- und NER-Benchmarks bestimmt. Die zuféllig initialisierte aber anpassbare
Worteinbettung représentiert die Bedingungen fiir HTR-freie Modelle. Um den Einfluss
der Texterkennung bei der Bewertung der Relevanz zu vermeiden, erfolgt diese anhand
der textuellen Annotationen der Wortbilder. Eine solche Analyse ist jedoch bei state-of-
the-art Modellen aus dem NLP-Bereich nur eingeschréinkt moglich, da die semantischen
Worteinbettungen in diesen Modellen keine externen Eingaben darstellen, sondern durch
ein Vortraining des Modells erzeugt werden und somit integraler Bestandteil des Modells
selbst sind. Aus diesem Grund werden fiir dieses Experiment die HTR-freien semantischen
Architekturen aus Abschnitt 4.2 verwendet, welche die Wortrepréasentationen als externe
Eingabe erwarten. Die Erzeugung der semantischen Einbettungen erfolgt mit dem ELMo-
Modell, das eine hohe semantische Qualitdt aufweist. Diese Einbettung eignet sich jedoch
nur bedingt fiir die Wahl als zuféllig initialisiertes Modell, da grofle Datenmengen zum FEr-
lernen dieser Représentationen benotigt werden. Daher wird fiir die zuféllig initialisierten
Worteinbettungen das Flair-Modell verwendet, das bereits fiir kleine Datenmengen gute
Wortrepréisentationen erlernen kann [4].

Konkret dienen die Wortrepriasentationen, die aus den Annotationen der Wortbilder
eines gegebenen Dokuments stammen, als Eingabe fiir die HTR-freien, anwendungsspe-
zifischen NLP-Modelle. Diese Modelle werden dann durch ein Ende-zu-Ende-Training an
die semantischen Benchmarks angepasst. Die Parameter des ELMo-Modells werden bei
dem Training nicht beeinflusst. Fiir jeden Benchmark ergeben sich daraus zwei Modelle,
von denen eines externes semantisches Vorwissen enthélt und das andere ohne externe
Informationen arbeitet.

Die Ergebnisse des Experiments sind fiir die NER- und QA-Benchmarks in Abbildung
6.7 dargestellt. Die Resultate verdeutlichen die fundamentale Bedeutung der Integrati-
on von externen semantischen Informationen fiir die semantische Analyse von Dokumen-
ten. Dabei koénnen durch die Beriicksichtigung von semantischem Vorwissen auf allen
Benchmarks deutliche Leistungssteigerungen erzielt werden. Insbesondere bei den NER-
Benchmarks sind die Leistungsunterschiede zwischen den verwendeten Einbettungsverfah-
ren erkennbar. Auf den meisten Benchmarks erreichen die Modelle mit zuféllig initialisier-
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ten Worteinbettungen bereits verhéltnisméfig hohe Ergebnisse. Hierbei variieren die macro
F1-Werte auf den NER-Benchmarks zwischen 24.1% und 69.3%. Durch die Verwendung
von semantischen Worteinbettungen werden absolute Leistungssteigerungen zwischen 12%
und 40% auf diesen Benchmarks erzielt. Die hohe Variabilitidt der Leistungsgewinne zwi-
schen den Benchmarks ist auf die unterschiedliche Komplexitéat der Daten zuriickzufiihren.
Insbesondere bei Datensétzen mit komplexen semantischen Beziehungen, wie der IAM-DB
mit 18 Kategorien, zeigt sich der Vorteil externer semantischer Informationen.

Fiir die QA-Benchmarks werden mit den zuféllig initialisierten Worteinbettungen bereits
zwischen 59.5% und 69.8% der Fragen richtig beantwortet. Durch die Verwendung seman-
tischer Worteinbettungen wird eine absolute Steigerung von 16% auf dem BenthamQA-
Datensatz und von 8.7% auf dem HWSQuAD-Datensatz erreicht. Interessanterweise sind
die Leistungssteigerungen auf den QA- im Vergleich zu den NER-Benchmarks teilweise
deutlich geringer, obwohl die Beantwortung von Fragen die semantisch komplexere Aufga-
be darstellt. Eine mégliche Erkldrung hierfiir ist die Verwendung der BIDAF-Architektur
fir das QA, die im Vergleich zu state-of-the-art QA-Modellen auf den meisten Bench-
marks in der Literatur signifikant schlechtere Leistungen erzielt. Hierbei erreicht das auf
der BERT-Architektur basierende QA-Modell aus Abschnitt 4.1.2 eine Genauigkeit von
87% auf dem BenthamQA-Datensatz und von 96% auf dem HWSQuAD-Datensatz. Wie
bereits erwéahnt, kann dieses Modell aufgrund der vortrainierten Transformer-Architektur
nicht fiir einen addquaten Vergleich mit zuféllig initialisierten Worteinbettungen verwen-
det werden. Neben der Wahl der Architektur ist die stark unterschiedliche Grofie der
NER- und QA-Datensétze eine mogliche Erklarung fiir den geringen Unterschied zwischen
semantischen und zuféllig initialisierten Worteinbettungen. Die QA-Modelle haben im
Training groflere Textmengen verarbeitet und sind daher potentiell in der Lage, auch ohne
vortrainierte semantische Worteinbettungen wichtige Beziehungen zwischen Wortern zu
extrahieren.

6.5 EVALUATION DER CROSS-MODALEN WISSENSDESTILLATION

Die Ergebnisse aus dem vorherigen Experiment haben gezeigt, dass die Integration von
vortrainierten semantischen Worteinbettungen fundamental wichtig fiir die semantische
Analyse von Dokumenten ist und zu einer enormen Leistungssteigerung bei semantischen
Aufgaben fiihren kann. Ein zentraler Bestandteil dieser Arbeit ist daher die Integration
von semantischen Vorwissen in das HTR-freie Modell aus Abschnitt 4.2. Dazu wird der
im Kapitel 5 vorgestellte cross-modale Destillationsansatz in den folgenden Experimenten
evaluiert. Das Verfahren basiert auf einer robusten Abbildung von handschriftlichen Wort-
bildern in einen vortrainierten semantischen Worteinbettungsraum. Aufgrund der hohen
Komplexitat dieser Aufgabe werden die im Kapitel 5 eingefiihrten Optimierungsverfah-
ren zunéchst intrinsisch evaluiert und anschliefend auf Basis der erzielten Ergebnisse ein
optimiertes Modell zur semantischen Wortbildeinbettung fiir die weiteren Evaluationen
dieser Arbeit realisiert. Aus Griinden der Ubersichtlichkeit werden die Evaluationen nur
fiir einen repréasentativen Benchmark pro Anwendung durchgefiihrt, wobei die Ergebnisse
fiir die iibrigen Benchmarks im Anhang aufgefiihrt sind. Abschlieflend werden die im Ab-
schnitt 5.4 vorgestellten Ansétze zur Integration des optimierten Einbettungsmodells in
das HTR-freie Verfahren anhand der NER- und QA-Benchmarks evaluiert.

Die intrinsische Evaluation ist ein etablierter Ansatz im NLP-Bereich, bei dem die
Qualitit einer Wortreprasentation unabhéngig von spezifischen NLP-Aufgaben getestet
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wird [154, 209, 222]. Dieser Ansatz ermoglicht eine effiziente und generische Evaluie-
rung von Wortreprasentationsverfahren, ohne diese anhand aufwendiger extrinsischer NLP-
Benchmarks evaluieren zu miissen. Fiir diese Arbeit werden intrinsische Evaluationsmetho-
den benétigt, welche fiir ein handschriftliches Wortbild die Abweichung der vorhergesagten
Représentation von dessen Zielrepriasentation im semantischen Raum sowie die semanti-
sche Qualitdt der vorhergesagten Représentation bewerten. Die Abweichung wird in die-
ser Arbeit mit der semantischen Schliisselwortsuche und die semantische Qualitiat mit der
Wortanalogie bewertet. Trotz der iberwiegend beobachteten hohen Korrelation zwischen
intrinsischen und extrinsischen Evaluationsergebnissen besteht keine uneingeschrinkte Ge-
wahrleistung fiir diese Beziehung. Die Leistung einer Einbettung kann fiir eine bestimmte
extrinsische Aufgabe auf der Grundlage ihrer intrinsischen Bewertungen zwar abgeschétzt,
aber nicht garantiert werden [31, 208].

6.5.1 Analyse semantischer Worteinbettungsverfahren

Ein zentraler Parameter bei der cross-modalen Wissensdestillation ist die Wahl eines ge-
eigneten Lehrermodells. Das Modell sollte moglichst leistungsfahige semantische Wort-
reprasentationen kodieren und eine hohe Korrelation zwischen orthographischen und se-
mantischen Eigenschaften von Woértern aufweisen. Die Worteinbettungsmodelle aus dem
NLP-Bereich verfolgen konzeptionell unterschiedliche Strategien zur Kodierung eines Ein-
gabewortes, die vermutlich einen erheblichen Einfluss auf die Leistungsfiahigkeit der cross-
modalen Wissensdestillation haben. Daher werden in diesem Experiment die im Abschnitt
5.1 vorgestellten Worteinbettungsverfahren auf ihre Eignung zur semantischen Représenta-
tion von handschriftlichen Wortbildern evaluiert. Jedes der ausgewéhlten Worteinbettungs-
modelle wird in diesem Experiment als Lehrermodell fiir die cross-modale Wissensdestil-
lation verwendet und die Leistung der daraus resultierenden Schiilermodelle beziiglich der
Wortanalogie und der semantischen Schliisselwortsuche auf der IAM-DB evaluiert. Dazu
wird die Architektur des Schiilermodells individuell an die textuellen Worteinbettungs-
modelle angepasst, indem die Anzahl der Neuronen in der Ausgabeschicht des Netzwerks
entsprechend der Ausgabedimensionalitdt des Lehrermodells gewahlt wird.

Die semantischen Zielrepriasentationen fiir die handschriftlichen Wortbilder werden im
Training auf der Grundlage ihrer textuellen Annotationen mit dem Lehrermodell erzeugt.
Die Transformation von maschinenlesbaren Wortern in Vektorreprasentationen ist fiir die
meisten der Ansétze wohldefiniert. Fiir die kontextsensitiven BERT- und ELMo-Modelle
existieren jedoch verschiedene Verfahren zur Generierung einer Wortrepréisentation, die
einen fundamentalen Einfluss auf die semantische Qualitdt der Représentationen haben
[50]. Dabei kann sowohl die Ausgabe einzelner Schichten aus den BLSTM- oder Transformer-
Modellen als auch deren Kombination als Wortreprasentation dienen. Zur geeigneten Aus-
wahl einer Wortreprésentation aus den BERT- und ELMo-Modellen sind in Abbildung 6.8
die semantischen Qualitaten der einzelnen Schichten aus den Modellen visualisiert. Dazu
werden die Ausgaben der Schichten auf Basis der textuellen Annotationen aus der IAM-DB
bestimmt und deren Qualitdt mit dem WA-Benchmark bewertet. Bei dem BERT-Modell
variieren die Leistungen der 24 Schichten zwischen 87.6% und 35.7%. Die ersten Schich-
ten des Modells realisieren eine leistungsfidhige Wortreprasentation, wahrend die letzten
Schichten eine geringe Leistung auf dem Benchmark erzielen. Das ELMo-Modell verfiigt
lediglich iiber 3 Ausgabeschichten, deren Ergebnisse auf dem Benchmark zwischen 92.1%
und 84.1% variieren. Analog zum BERT-Modell kodieren die vorderen Schichten des Mo-
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Abbildung 6.8: Die Eignung der einzelnen Schichten in den BERT- und ELMo-Modellen zur se-
mantischen Reprasentation von Wortern. Die semantische Qualitdt wird anhand
der Wortanalogien aus dem IAM-Benchmark bestimmt.

dells leistungsstarke semantische Eigenschaften. Zusammenfassend zeigen die Ergebnisse
analog zu [50], dass die ersten Schichten von kontextsensitiven Worteinbettungsmodellen
die statischen Eigenschaften von Wortern kodieren, wiahrend die letzten Schichten haupt-
séchlich fiir die Kodierung von kontextsensitiven Informationen zustandig sind. Daher wird
in den folgenden Experimenten die Ausgabe der siebten Schicht fiir das BERT-Modell und
die Ausgabe der zweiten Schicht fiir das ELMo-Modell als Wortreprésentation verwendet.

In einem ersten Analyseschritt wird die semantische Qualitdt der Worteinbettungen
unabhéngig von ihrer Eignung zur Vorhersage auf Basis handschriftlicher Wortbilder er-
mittelt. Die semantischen Einbettungen der Worter werden mit den Annotationen der
Wortbilder bestimmt und beziiglich des WA-Benchmarks bewertet. Die WA-Werte re-
prasentieren nicht nur die semantische Qualitdt der Worteinbettungen, sondern stellen
auch eine Obergrenze fir die Qualitdt der Schiilermodelle dar. Abbildung 6.9 zeigt die
WA-Werte fiir die ausgewédhlten semantischen Wortrepriasentationen. Die Relevanz der
Modellauswahl fiir das Lehrermodell wird angesichts der groflien Leistungsunterschiede
zwischen den Worteinbettungsverfahren deutlich. Mit der syntaktischen Einbettung des
HWNetv2 werden lediglich 26.3% der Analogien im Benchmark korrekt aufgelost. Zudem
fiihrt die rein zeichenbasierte Flair-Einbettung auf diesem Benchmark zu einer vergleichs-
weise schlechten Leistung von 48.3%. Die Word2Vec- und FastText-Verfahren steigern mit
einer Genauigkeit von 62.2% bzw. 81.4% die Leistung gegeniiber dem Flair-Modell erheb-
lich. Die Wortreprasentationen der BERT- und ELMo-Modelle fithren im Vergleich zu
den klassischen semantischen Worteinbettungsverfahren zu einer weiteren Verbesserung
der Ergebnisse. Dabei 16st das ELMo-Modell 92.1% und das BERT-Modell 87.6% der
Wortanalogien korrekt auf.

Neben der semantischen Qualitit der Worteinbettungen ist ihre Eignung fiir die Vorher-
sage auf Basis handschriftlicher Wortbilder von besonderer Relevanz in dieser Arbeit. Die
semantische Qualitat wird fiir die vorhergesagten Représentationen der Wortbilder mit der
WA und die Abweichung zur Zielreprisentation mit der semantischen Schliisselwortsuche
bewertet. Die Ergebnisse dieser Analysen sind in Abbildung 6.9 dargestellt. Beziiglich der
QbE-Werte unterscheiden sich die Einbettungsverfahren nur geringfiigig. Die Word2Vec-
und FastText-Modelle erreichen einen mAP-Wert von etwa 80% und die anderen Modelle
von etwa 90%. Somit werden Wortbilder mit der gleichen textuellen Annotation in der
Regel auf eine dhnliche vektorielle Reprasentation abgebildet. Die Vor- und Nachteile der
untersuchten Worteinbettungsverfahren werden anhand der QbS- und WA-Evaluationen
ersichtlich. Generell ist eine hohe Korrelation zwischen den WA-Ergebnissen der Wort-
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Abbildung 6.9: Die Qualitit der untersuchten textuellen Wortreprésentationsverfahren im Hinblick
auf ihre Eignung zur Représentation von Semantik fiir handschriftliche Wortbilder.
Dazu wird die semantische Qualitdt der Reprédsentationen sowohl fiir die Anno-
tationen als auch fiir die Wortbilder selbst mit dem WA-Benchmark der TAM-DB
bestimmt. Die Abweichung zwischen den vorhergesagten Représentationen und den
Zielreprasentationen wird mit der QbE- und QbS-basierten Schliisselwortsuche auf
der TAM-DB bewertet.

bildreprasentationen und den Reprasentationen der Annotationen zu beobachten, wobei
die Werte fiir die Vorhersage auf Wortbildern deutlich schlechter sind. Die syntaktische
Représentation des HWNetv2-Modells erreicht bei der QbS-basierten Schliisselwortsuche
eine mAP von 96.2%, woraus eine geringe Abweichung zwischen den Vorhersage- und
Zielreprasentationen abgeleitet werden kann. Mit nur 24.5% richtig gelosten Analogien
kodiert die Darstellung jedoch wenig bis keine semantische Information. Die rein zeichen-
basierte Flair-Einbettung bietet zwar eine Verbesserung der semantischen Qualitét gegen-
iiber dem HWNetv2 mit 37.8% aufgelosten Analogien, fithrt aber gleichzeitig zu einer
reduzierten Vorhersagefahigkeit beziiglich der Zielreprisentationen. Die Word2Vec- und
FastText-Modelle weisen mit 53.6% bzw. 55.6% korrekt gelosten Analogien dhnliche se-
mantische Qualitaten auf. Wie erwartet ist aufgrund der unabhéngigen Worteinbettungen
die Leistung des Word2Vec-Verfahrens im QbS-Benchmark mit 63.5% die niedrigste aller
Verfahren. Durch die Beriicksichtigung der n-gram-Informationen verbessert FastText die
Leistung gegeniiber Word2Vec auf dem Benchmark marginal auf 67%. Der beste Kom-
promiss zwischen der semantischen Qualitdt der Représentation und ihrer Eignung zur
Vorhersage auf Wortbildern wird mit den BERT- und ELMo-Modellen erreicht. Diese
Modelle 1osen 74.6% bzw. 75.2% der Analogien korrekt und erzielen eine mAP von 73%
bzw. 74.6% auf dem QbS-Benchmark. Obwohl die BERT-Einbettungen nur geringe Un-
terschiede zur ELMo-Reprisentation auf dem TAM-Benchmark aufweisen, bietet ELMo
das beste Verhiltnis zwischen WA- und QbS-Werten auf allen in dieser Arbeit getesteten
Benchmarks.

Zusammenfassend zeigen die Ergebnisse der Experimente, dass die Wahl einer geeigneten
textuellen Worteinbettung einen grundlegenden Einfluss auf die semantische Représenta-
tion von Wortbildern hat. Die ELMo-Einbettung bietet den besten Kompromiss zwischen
der semantischen Qualitdt der Reprasentationen und ihrer Eignung fiir die Wortbildvor-
hersage und wird daher in den folgenden Experimenten dieser Arbeit als semantische
Wortbildreprasentation verwendet.
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Abbildung 6.10: Die Leistung der vorhergesagten Wortbildreprésentationen in Abhéngigkeit von
ihrem Vorkommen im Training des Destillationsprozesses. Die Bewertung erfolgt
anhand der QbE-, QbS- und WA-Benchmarks auf der TAM-DB. Hierbei repra-
sentiert in-vocab alle Anfragen bzw. Analogien aus den Benchmarks, die als An-
notation im Training des Destillationsprozesses vorkamen und out-of-vocab alle
anderen Félle. Zudem bezeichnet train die Verwendung aller Wortbilder aus der
Trainingsmenge der IAM-DB und +synth die Hinzunahme von synthetisch gene-
rierten Wortbildern beim Training des Destillationsprozesses.

6.5.2  FEwvaluation der annotationsfreien Wissensdestillation

Die geringe Leistungsfiahigkeit der Wortbildeinbettungen auf dem QbS-Benchmark im letz-
ten Experiment deutet auf eine fehlerhafte Abbildung der Wortbilder in die semantischen
Einbettungsraume hin. In dieser Arbeit wird die Hypothese aufgestellt, dass die Qualitéit
der Vorhersage einer semantischen Représentation fiir ein Wortbild stark davon abhéngt,
ob Wortbilder mit der gleichen Annotation im Training des Destillationsprozesses vorka-
men. Diese Hypothese beruht auf der Annahme, dass die Semantik eines nicht im Destil-
lationsprozess einbezogenen Wortes nur schwer bestimmt werden kann. Die Annahme ist
motiviert durch den fehlenden Kontext bei der Vorhersage der Wortbildreprisentation und
der im Allgemeinen schwachen Korrelation zwischen den orthographischen Merkmalen und
den semantischen Reprisentationen. Zur Uberpriifung dieser Hypothese wird die Leistung
der vorhergesagten semantischen ELMo-Représentationen fiir die Wortbilder aus der Test-
menge der JAM-DB in Abhédngigkeit von ihrem Vorkommen im Training auf den QbS-,
QbE- und WA-Benchmarks untersucht. Dazu werden die Anfragen bzw. Analogien aus den
Benchmarks in disjunkte Mengen aufgeteilt. Dabei enthélt in-vocab diejenigen Anfragen
bzw. Analogien, die als Annotation im Training vorkamen und out-of-vocab alle anderen
Falle. Die Analyseergebnisse sind in Abbildung 6.10 dargestellt und unterstiitzen die auf-
gestellte Hypothese. Die QbE-basierte Schliisselwortsuche ergibt eine mAP von 89.5% fiir
Anfragebilder, bei denen Wortbilder mit der gleichen Annotation im Training des Destilla-
tionsprozesses vorkamen, und 79.4% fiir Anfragen, bei denen dies nicht der Fall war. Von
besonderer Relevanz fiir die Bewertung der Abweichungen zwischen der vorhergesagten
und der Zielrepréasentation eines Wortbildes ist die QbS-basierte Schliisselwortsuche. Hier
ergibt sich eine mAP von 90.9% fir in-vocab-Anfragen und eine mAP von lediglich 23.4%
fiir die out-of-vocab-Anfragen. Dies verdeutlicht den starken Zusammenhang zwischen der
Qualitdt der Wortbildvorhersage und dem Vorhandensein eines Wortbildes mit der glei-
chen Annotation im Training des Destillationsprozesses. Die Auswertung hinsichtlich der
semantischen Qualitit der vorhergesagten Wortbildrepréisentationen unterstiitzt die aufge-
stellte Hypothese ebenfalls. Dabei werden Wortanalogien, fiir deren Zielwort mindestens
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Abbildung 6.11: Der Einfluss von synthetisch generierten Wortbildern bei der Vorhersage der
ELMo-Représentationen in Abhéngigkeit von der Lexikongrofie. Die Qualitéat der
Vorhersagen wird mit den WA- und QbS-Benchmarks bewertet. Der Wert 0 auf der
x-Achse reprasentiert die Anzahl der Worter aus den Trainingsdaten der TAM-DB
und jeder Wert « > 0 die Hinzunahme der x - 1000 haufigsten englischen Worter.

ein Wortbild mit der gleichen Annotation im Training vorkam, zu 86.6% richtig aufgelost,
wahrend Analogien, fiir die dies nicht der Fall ist, nur zu 21% korrekt gelost werden.

Um die Anzahl der nicht im Training vorkommenden Worter zu reduzieren, wird im
Folgenden der im Abschnitt 5.2 vorgestellte annotationsfreie Destillationsansatz evaluiert.
Das Ziel dieses Ansatzes beruht auf der Annahme, dass mit einer hinreichend grofien
Menge an synthetisierten Wortbildern der semantische Raum ausreichend abgedeckt wird,
sodass nur wenige Wortbildreprisentationen falsch vorhergesagt werden und diese durch
ein HTR-freies Modell auf Basis des gegebenen Kontextes intern korrigiert werden kénnen.
Eine interessante Frage in diesem Zusammenhang ist, wie sich die Lexikongrofie zur Ge-
nerierung der synthetischen Wortbilder auf die Leistung der QbS-basierten Schliisselwort-
suche und der WA-Benchmarks auswirkt. Zu diesem Zweck wird die Trainingsmenge der
TAM-DB fiir den cross-modalen Destillationsansatz um synthetische Wortbilder erweitert,
die auf unterschiedlichen Lexikongréflen basieren. In Abbildung 6.11 sind die Ergebnis-
se fiir die vorhergesagten ELMo-Représentationen aus dem Testdatensatz der IAM-DB
dargestellt. Diese verdeutlichen den positiven Einfluss der Hinzunahme von synthetisch
generierten Wortbildern auf die Leistung der cross-modalen Wissensdestillation. Durch
die Hinzunahme erhoht sich die Genauigkeit von 75.2% auf 89.1% fiir die WA-Aufgabe
und die mAP von 74.6% auf 86.2% fiir die QbS-basierte Schliisselwortsuche. Die grofite
Leistungssteigerung wird bei der Beriicksichtigung der 10000 haufigsten Worter erzielt
und andert sich nicht wesentlich bei einer hoheren Anzahl von Wértern. Durch eine einfa-
che Erhohung der zu synthetisierenden Wortmenge lassen sich in den meisten Féllen nur
marginale Verbesserungen erzielen, die sich sogar negativ auf die Ergebnisse auswirken
konnen.

Der Ansatz der annotationsfreien Wissensdestillation verfolgt das Ziel, die Leistung fiir
out-of-vocab-Anfragen zu verbessern. Die Ergebnisse in Abbildung 6.10 bestétigen diese
Auswirkung, wobei sich die Leistung bei dem WA-Benchmark von 21% auf 85.2% und bei
dem QbS-Benchmark von 23.4% auf 67.3% verbessert. Insgesamt steigt die Genauigkeit
auf dem WA-Benchmark durch die Hinzunahme der synthetischen Daten von 75.2% auf
89.1% und die mAP auf dem QbS-Benchmark von 74.6% auf 86.2%. Beim QbE-Benchmark
ist eine marginale Verschlechterung der mAP von 88.1% auf 85.7% zu beobachten. Dies
ist vermutlich auf die Abweichungen zwischen synthetischen und echten handschriftlichen
Wortbildern zuriickzufiihren.
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6.5.3 FEwvaluation von kombinierten Worteinbettungen

Der annotationsfreie Destillationsansatz reduziert zwar die Fehler bei der Vorhersage se-
mantischer Wortbildreprésentationen, kann aber das urspriingliche Problem der semanti-
schen Wortbildeinbettung aufgrund von Wortneubildungen und des grofien Wortschatzes
von Sprachen nicht 16sen. Eines der Hauptprobleme bei der fehlerhaften Vorhersage seman-
tischer Wortbildreprasentationen ist der Verlust von Informationen {iber den im Wortbild
enthaltenen Text. Eine mogliche Losung dieses Problems ist die Kombination von seman-
tischen und syntaktischen Worteinbettungen zur Représentation handschriftlicher Wort-
bilder. Dies erméglicht es HTR-freien NLP-Modellen, semantische Aufgaben auf der Basis
orthographischer Merkmale zu 16sen, auch wenn die semantischen Informationen fiir einen
Teil der Wortbilder fehlerhaft sind.

In diesem Experiment wird das im Abschnitt 5.3 vorgestellte Verfahren zur geeigneten
Kombination von semantischen und syntaktischen Wortbildeinbettungen evaluiert. Fiir
diesen Ansatz wird die HWNetv2-Représentation mit einer Ausgabedimensionalitdt von
2048 fiir die syntaktische Wortbildreprasentation und die ELMo-Repréasentation fiir die
semantische Wortbildreprasentation verwendet. Die Einbettungen werden hinsichtlich der
QbE- und QbS-basierten Schliisselwortsuche sowie der WA-Aufgabe auf der IAM-DB eva-
luiert. Dazu werden zwei separate Modelle mit dem im Abschnitt 4.2.1 vorgestellten Wort-
bildeinbettungsmodell und den Trainingsdaten aus der IAM-DB auf die Vorhersage der
syntaktischen und semantischen Représentationen trainiert. Auf Basis der Modelle wird
jedes Wortbild aus der Testmenge des IAM-Datensatzes in eine semantische und eine syn-
taktische Wortbildrepréasentation tiberfiihrt.

Zunéchst werden die Auswirkungen der einzelnen Optimierungsschritte aus Abschnitt
5.3 bewertet. Sowohl die syntaktische als auch die semantische Wortbildeinbettung er-
reichen bereits hohe mAP-Werte auf den QbE- und QbS-Benchmarks. In Bezug auf den
QbE-Benchmark unterscheiden sich die Einbettungen nur marginal, wobei das syntaktische
Modell einen mAP-Wert von 92.2% und das semantische Modell von 87.8% erreicht. Die
Vorhersage der syntaktischen Wortbildrepréasentationen ist mit einer mAP von 96.3% im
Vergleich zur semantischen mit 84.3% deutlich robuster. Allerdings weist das semantische
Modell mit einer Genauigkeit von 88.2% eine hohe Qualitit bei der Losung von Analogien
auf, wahrend das syntaktische Modell nur 23.2% dieser Analogien 16st. Bei einer einfachen
Konkatenation der beiden Einbettungen wird die gemeinsame Représentation vollsténdig
durch das syntaktische Modell dominiert. Dies fithrt im Vergleich zur rein syntaktischen
Einbettung zu einer identischen Leistung auf den Benchmarks. Die Anpassung der Aus-
gabedimensionalitdt des HWNetv2-Modells auf 1024 verbessert die WA auf 32.4%. Durch
die Standardisierung der Einbettungen ergibt sich eine weitere Verbesserung der WA auf
41.9%. Werden die Reprasentation zusitzlich auf eine L2-Norm von 1 normiert, so kann
die konkatenierte Darstellung 65.4% der Analogien korrekt losen. Bei Anwendung der
Optimierungsschritte bleiben die mAP-Werte fiir die QbS- und QbE-basierte Schliissel-
wortsuche nahezu konstant bei 92% bzw. 96%. Insgesamt fithren die Optimierungsschritte
vor der Konkatenation der beiden Représentationen zu einer Steigerung der semantischen
Ausdrucksstéirke bei nahezu gleichbleibender Leistung auf den QbE- und QbS-Benchmarks.

Ungeachtet der Optimierungen besteht weiterhin eine deutliche Dominanz von syntak-
tischen Eigenschaften in der gemeinsamen Wortbildreprasentation. In diesem Experiment
wird die Auswirkung des Gewichtungsparameters m aus Formel 5.12 evaluiert, wobei die-
ser bei einem Wert von 0 eine rein syntaktische und bei einem Wert von 1 eine rein
semantische Représentation darstellt. Die Ergebnisse werden fiir die standardisierten und
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Abbildung 6.12: Auswirkungen der gewichteten Kombination von semantischen und syntaktischen
Wortbildreprésentationen auf Basis der TAM-DB. Die Leistung wird anhand der
Schliisselwortsuche und der Wortanalogie gemessen. Die Werte auf der x-Achse
reprasentieren den Gewichtungsfaktor, wobei der Wert 0 fir eine rein syntaktische
und der Wert 1 fiir eine rein semantische Wortbildreprasentation steht.

normalisierten Wortbildeinbettungen angegeben. Die Diagramme in Abbildung 6.12 zei-
gen den Verlauf der syntaktischen und semantischen Benchmarks bei unterschiedlicher
Gewichtung der Représentationen. Im Allgemeinen liegen die QbE-Werte weitgehend kon-
stant zwischen 92.2% und 87.8%. Die QbS-Werte sind streng monoton fallend in einem
Intervall zwischen 96.3% und 84.3%. Der Verlust ist bis zu einer Gewichtung von 0.5 nur
marginal, wihrend die Leistung fiir alle Werte oberhalb dieses Gewichts annéhernd line-
ar abnimmt. Die grofiten Leistungsunterschiede sind bei den streng monoton steigenden
WA-Werten zu beobachten. Hier werden Werte zwischen 23.2% und 88.2% erreicht und
weisen einen sigmoidalen Funktionsverlauf auf. Bis zu einem Gewicht von 0.3 und ab einem
Gewicht von 0.7 gibt es einen marginalen Anstieg beziiglich der Auflésung der Analogien
in der IAM-DB, wihrend zwischen den genannten Bereichen ein wesentlicher Anstieg der
WA-Werte zu beobachten ist. Generell ist eine Zunahme des QbS-Wertes mit einer Abnah-
me des WA-Wertes verbunden und umgekehrt. Daher ist bei der Auswahl einer geeigneten
Kombination aus semantischen und syntaktischen Wortreprasentationen ein Kompromiss
zwischen der QbS- und der WA-Leistung notwendig. Fiir alle getesteten Datenséitze zeigt
sich, dass eine optimale Balance zwischen diesen Werten bei einer Gewichtung von 0.7
erreicht wird.

6.5.4 FEvaluation von Integrationsansdtzen

Nachdem ein optimiertes Modell zur semantischen Wortbildrepréisentation in den vorhe-
rigen Experimenten erarbeitet wurde, werden im Folgenden die im Abschnitt 5.4 vorge-
stellten Ansétze zur Integration dieses Modells in das HTR-freie Verfahren evaluiert. Die
Leistung der Ansétze wird mit den NER- und QA-Benchmarks ermittelt. Die vorgestellten
Verfahren basieren auf einem vortrainierten semantischen Wortbildeinbettungsmodell zur
Vorhersage von ELMo-Représentationen. Dazu wird das Modell zunéchst mit dem Verfah-
ren der cross-modalen Wissensdestillation auf dem synthetischen Datensatz vortrainiert.
Anschlieflend wird es mit den Wortbildern aus den Trainingsdaten der entsprechenden
Benchmarks angepasst. Wenn moglich, wird zusédtzlich zu den Ansétzen eine zufillige
Initialisierung des Wortbildeinbettungsmodells im HTR-freien Verfahren als eine Art Ba-
seline fir die Integrationsansétze evaluiert.
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Abbildung 6.13: Vergleich der vorgestellten Ansétze zur Integration des optimierten semantischen
Worteinbettungsmodells in das HTR-freie Verfahren. Die Leistung der Ansétze
wird auf den Evaluationsbenchmarks fiir die NER und das QA angegeben.

Die Ergebnisse der Evaluationen sind in Abbildung 6.13 dargestellt. Die Leistungen
der Ansétze variieren stark in Abhingigkeit von der semantischen Aufgabenstellung. Die
drei vorgestellten Integrationsansitze erzielen bei allen NER-Benchmarks im Vergleich zu
den zufillig initialisierten Modellparameter deutlich bessere Ergebnisse. Die Resultate der
zuféllig initialisierten Modelle unterscheiden sich auf den Benchmarks mit Leistungen zwi-
schen 15.5% und 52.2% stark voneinander und sind ein Indikator fiir die unterschiedliche
Komplexitit der Benchmarks. Der duale Ansatz erreicht auf allen NER-Benchmarks die
besten Ergebnisse. Die Abweichungen zwischen den Ergebnissen der Ansétze sind auf allen
NER-Benchmarks weitgehend identisch. Das fine-tuning-Modell erzielt dabei die gerings-
te Leistung der drei Integrationsansitze. Insgesamt unterscheiden sich die Ergebnisse der
drei Ansédtze auf den Benchmarks jedoch nur marginal voneinander, wobei der duale An-
satz am besten und der fine-tuning-Ansatz am schlechtesten abschneidet. Die maximalen
Abweichungen der drei Ansétze auf den NER-Benchmarks liegen zwischen 2.4% und 7.1%.

Fiir die QA-Benchmarks wird keine Baseline-Methode mit zufélliger Initialisierung an-
gegeben, da diese aufgrund des maschinenlesbaren Formats der zu beantwortenden Frage
nicht ohne weiteres anwendbar ist. Bei beiden QA-Benchmarks erzielt der fine-tuning-
Ansatz deutlich schlechtere Ergebnisse als der merkmalsbasierte Ansatz. Dies ist vermut-
lich auf die komplexere Architektur und Problemstellung im Vergleich zur NER-Aufgabe
zuriickzufiihren. Die Kombination aus der hohen Komplexitdt und den anpassbaren Para-
metern des Worteinbettungsmodells kann zu einer Uberanpassung an die Trainingsdaten
und damit zu einer geringen Generalisierungsfihigkeit des HTR-freien Modells fiihren.
Dariiber hinaus beantwortet der duale Ansatz auf dem BenthamQA-Datensatz lediglich
15% der Fragen korrekt. Die geringe Leistung ist auf die Verwendung von ausschliefflich
synthetisch generierten Wortbildern wahrend des QA-Trainings zuriickzufiihren, da diese
nicht reprasentativ fir die historischen Wortbilder aus dem Testdatensatz sind.

Insgesamt erzielt der duale Ansatz auf den NER-Benchmarks durchgéingig die besten
Ergebnisse, wiahrend auf den QA-Benchmarks der merkmalsbasierte Ansatz die hochs-
ten Leistungen erreicht. In Anbetracht der nur geringfiigig schlechteren Werte fiir den
merkmalsbasierten Ansatz bei den NER-Benchmarks und dem im Vergleich zu den Ende-
zu-Ende-Ansétzen deutlich geringeren Ressourcenbedarf beim Training empfiehlt sich in
der Praxis der Einsatz des merkmalsbasierten Ansatzes.
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Tabelle 6.1: Vergleich von Ansétze zur semantischen Schliisselwortsuche unter Verwendung der
Genauigkeit [%] fir die WA-Aufgabe und der mAP [%)] fir die QbE- und QbS-basierte

Schliisselwortsuche.
GW IAM-DB
Ansatz semantisch ~ QbE QbS WA QbE QbS WA
PHOCResNet [190] 97.8 98.0 — 85.5 94.1 —
HWNetv3 [94] 99.5 99.8 — 93.2 975 —
Triplet-CNN [233] v 96.9 69.8 — 81.6 75.7 —
Sem-MSE [98] v 97.6 944 — 84.6 69.7 63.2
Sem-Rank [98§] v 97.8 93.7 — 83.3 71.3 65.6
Combined [98] v 99.4 98.8 — 90.6 94.3 61.5
HTR-frei v 98.1 98.9 100.0 85.7 86.2 89.1
HTR-basiert v 97.0 96.6 100.0 77.3 84.0 73.7
HWSQuAD BenthamQA sGMB
Ansatz semantisch QbE QbS WA QbE QbS WA QbE QbS WA
HTR-frei v 99.5 96.9 84.2 72.8 74.6 49.7 94.2 91.5 82.3
HTR-basiert v 98.9 98.9 83.8 49.1 56.5 35.1 89.1 91.3 84.3

6.6 ANWENDUNGSSPEZIFISCHE EVALUATION

In den vorhergehenden Abschnitten wurden wichtige Hyperparameter fiir das HTR-freie
Verfahren zur semantischen Analyse von handschriftlichen Dokumentenbildern ermittelt.
Im Folgenden wird die Leistungsfahigkeit der optimierten HTR-freien und HTR-basierten
Modelle anhand mehrerer Benchmark-Datensétze evaluiert und mit Ansétzen aus der Lite-
ratur verglichen. Die Ergebnisse der Modelle und deren Vergleich sind fiir die semantische
Schliisselwortsuche im Abschnitt 6.6.1, fir die NER im Abschnitt 6.6.2 und fiir das QA
im Abschnitt 6.6.3 gegeben. Zusétzlich werden fiir die semantischen Aufgaben qualitative
Analysen durchgefiihrt.

6.6.1 Semantische Schliisselwortsuche

In der Literatur existieren derzeit nur wenige Veroffentlichungen im Bereich der semanti-
schen Schliisselwortsuche. Die wenigen publizierten Ansétze wurden ausschliellich auf der
TAM-DB und dem GW-Datensatz evaluiert. Tabelle 6.1 zeigt die Ergebnisse der seman-
tischen [98, 233] und der relevantesten syntaktischen [94, 190] Modelle zur Schliisselwort-
suche aus der Literatur, sowie die Resultate der HTR-freien und HTR-basierten Modelle
aus dieser Arbeit. Dabei kann der GW-Datensatz als de-facto gelost betrachtet werden,
da sowohl die Ergebnisse beziiglich der semantischen als auch der syntaktischen Metri-
ken nahezu fehlerfrei sind. Insbesondere auf dem TAM-Datensatz wird der Unterschied
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Abbildung 6.14: Qualitativer Vergleich zwischen den Top-8 Retrieval-Ergebnissen der syntakti-
schen (HWNet) und semantischen (ELMo) Wortbildeinbettungsmodelle anhand
der QbS-Anfrageworter ,Dortmund®, ,,Oliver* und ,,June®. Die Retrieval-Listen
sind mit dem HTR-freien Ansatz auf dem Testdatensatz der IAM-DB erstellt wor-
den.

zwischen dem HTR-freien und dem HTR-basierten Modell ersichtlich. Hierbei sinken die
Leistungen bei einer expliziten Texterkennung fiir das QbE-Retrieval und die WA-Aufgabe
wesentlich. Im Vergleich zu den Ansédtzen aus der Literatur kénnen mit dem optimier-
ten Wortbildeinbettungsverfahren speziell die QbS- und WA-Leistungen auf der IAM-DB
wesentlich verbessert werden. Auch wenn die Kombination von semantischen und syn-
taktischen Représentationen in [98] zu besseren QbS-Resultaten fithrt, weist diese eine
geringere semantische Qualitdt bzgl. der WA auf und bietet im Allgemeinen einen schlech-
teren Kompromiss zwischen den beiden Metriken. Auf den synthetischen HWSQuAD- und
sGMB-Datensétzen kénnen keine eindeutigen Vorteile fiir einen der beiden Ansétze aus
dieser Arbeit identifiziert werden. Bei dem herausfordernden Bentham@QA-Datensatz hin-
gegen zeigen sich deutliche Vorteile fiir den HTR-freien Ansatz bei allen Metriken.

Eine qualitative Analyse der Retrieval-Ergebnisse des HTR-freien Ansatzes ist in Ab-
bildung 6.14 visualisiert. Dazu werden die Top-8 Wortbilder aus den Retrieval-Listen fiir
verschiedene QbS-Anfragen sowohl mit syntaktischen als auch mit semantischen Wortbild-
einbettungsmodellen auf dem TAM-Benchmark dargestellt. Das erste Anfragewort ,,Dort-
mund® ist in diesem Beispiel nicht Bestandteil der Testmenge und fithrt bei der syntak-
tischen Wortbildeinbettung zu einer Trefferliste, die fiir die Exploration des Datensatzes
keinen echten Mehrwert bietet. Die semantische Riickgabeliste liefert hingegen sinnvolle
Ergebnisse, selbst wenn der Suchbegriff nicht in den Dokumenten vorkommt. In diesem
Beispiel bestehen die ersten acht Treffer aus Stddte- und Landernamen, wobei das erste
Wortbild die deutsche Hauptstadt zeigt. Die Anfrage nach dem Wort ,,Oliver” ergibt ein
dhnliches Verhalten, wobei in den semantischen Retrieval-Listen iiberwiegend ménnliche
Vornamen zu finden sind. Die syntaktische Wortbildeinbettung mit dem Anfragewort ,,Ju-
ne“ findet zwar alle syntaktisch relevanten Wortbilder des Datensatzes, jedoch sind die
nachfolgenden Wortbilder fiir die Exploration des Datensatzes weniger hilfreich. In der
semantischen Trefferliste werden weitere Monatsnamen und Jahreszeiten aufgefithrt. Zu-
sammenfassend zeigen die qualitativen Ergebnisse, dass die Verwendung von syntaktischen
Wortbildeinbettungen bei der Suche nach Wortvorkommen mit gleicher Transkription sehr
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Abbildung 6.15: Qualitative Beispiele fiir Wortanalogien auf dem TAM-Benchmark fiir die vorher-
gesagten ELMo-Repréasentationen. Die korrekt aufgelosten Analogien sind in griin
und die falsche geldsten in rot dargestellt. Bei einer fehlerhaften Vorhersage steht
die richtige Antwort der Analogie unter dem jeweiligen Wortbild. Die Analogien
sind im Format a : b | ¢ : d angegeben, wobei die folgende Interpretation gilt: a
verhélt sich zu b wie ¢ zu d.

effektiv ist. Fiir die meisten realen Anwendungsfélle sind jedoch in der Regel die seman-
tischen Suchergebnisse interessanter, da diese zusétzliche Wortbilder in der Dokumen-
tensammlung identifizieren, die in einem semantischen Zusammenhang mit der Anfrage
stehen.

Die qualitativen Ergebnisse fiir die Wortanalogie auf dem IAM-Benchmark sind in Ab-
bildung 6.15 dargestellt. Die Beispiele basieren auf den ELMo-Représentationen des IAM-
Testdatensatzes, die vom HTR-freien Modell vorhergesagt wurden. Die Analogien sind im
Format a : b | ¢ : d angegeben, wobei a,b und ¢ durch maschinenlesbare Wérter vorgege-
ben sind. Fiir die Analogie gilt folgende Interpretation: a verhilt sich zu b wie ¢ zu d. Zur
Losung der Analogie muss ein handschriftliches Wortbild d aus der Testmenge ermittelt
werden. Die Losung der Analogien erfordert sowohl grammatische Kenntnisse als auch ein
Verstédndnis der semantischen Beziehungen zwischen Wortern. Die Qualitdt der semanti-
schen Wortbildeinbettung lasst sich anhand der korrekten Auflésung komplexer Analogien
in diesen Beispielen demonstrieren. Bei den falsch gelosten Analogien fallt auf, dass die
Antworten zwar aus der richtigen semantischen Kategorie stammen, aber nicht das richti-
ge Wort liefern. Dies deutet darauf hin, dass die fehlerhafte Auflésung der Analogien in
der Regel nicht auf die semantische Qualitdt der textuellen Wortreprasentation zuriick-
zufithren ist, sondern auf die fehlerhafte Abbildung der Wortbilder in den semantischen
Einbettungsraum.

6.6.2 Named Entity Recognition

Die NER-Ansétze aus der Literatur unterscheiden sich hinsichtlich der Segmentierung der
Eingabedaten auf Wort- [22, 166, 206], Zeilen- [220] und Seitenebene [39]. Aufgrund fehlen-
der Ergebnisse von wortsegmentierten Modellen auf den meisten NER-Benchmarks dieser
Arbeit wurden die Modelle aus [166] und [206] vom Autor dieser Arbeit bestmoglich re-
implementiert und auf den Benchmarks evaluiert. In Tabelle 6.2 sind die Ergebnisse der
in dieser Arbeit vorgestellten Ansétze und der Modelle aus der Literatur aufgefithrt. Der
HTR-freie und der HTR-basierte Ansatz erzielen vergleichbare Ergebnisse fiir alle Bench-
marks. Die macro F1-Werte des HTR-basierten Ansatzes sind fiir beide Versionen der
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Tabelle 6.2: Vergleich zwischen den in dieser Arbeit vorgestellten Modellen und den in der Litera-
tur veroffentlichten NER-Ansétzen. Die Ergebnisse sind in macro F1 [%] angegeben.
Fir die Ansétze sind die Anforderungen hinsichtlich der Segmentierung auf Wort-
(W), Zeilen- (Z) und Seitenebene (S) spezifiziert. Zusétzlich wird eine Baseline des
HTR-basierten Ansatzes evaluiert, der auf den Gold-Standard Textannotationen der
eingegebenen Wortbilder anstelle von deren Transkriptionen basiert.

Segmentierung Benchmarks
Ansatz W Z S IAM (6) IAM (18) GW  sGMB
Toledo et al. [206]* v 37.4 18.0 45.3 38.8
Carbonell et al. [22] v — — — 53.5
Rowtula et al. [166]* v 54.6 30.3 66.6 60.1
Line-level CN [220] v 57.2 46.5 68.8 —
Dessurt [39] v 71.1 48.5 — —
HTR-basiert v 76.4 53.6 81.3 75.8
HTR-frei v 74.6 51.0 83.8 76.9
HTR-basiert (Ann.) v 87.5 63.5 89.6 80.2

*Der Ansatz wurde vom Autor dieser Arbeit reimplementiert.

IAM-DB marginal hoher als die des HTR-freien Verfahrens, wobei letzteres wiederum zu
héheren Werten beziiglich der GW- und sGMB-Benchmarks fiihrt. Die geringere Leistung
des HTR-basierten Ansatzes auf den sGMB- und GW-Benchmarks ist etwas tiberraschend,
da die Zeichenfehlerraten bei der Texterkennung mit circa 3% auf diesen Datenséitzen ver-
héltnisméfig niedrig sind. Im Vergleich zu wortsegmentierten Ansétzen aus der Literatur
bieten die in dieser Arbeit vorgestellten Verfahren eine Verdoppelung der Leistung ge-
geniiber dem schlechtesten Modell sowie eine absolute Steigerung der F1-Werte um 20%
bis 30% gegeniiber dem besten Modell. Die in [166, 206] vorgestellten Ansétze verwen-
den eine identische NER-Architektur wie das HTR-freie Modell dieser Arbeit, integrieren
jedoch kein externes semantisches Wissen. Stattdessen wird das Modell in einem Ende-zu-
Ende-Verfahren mit zuféllig initialisierten Gewichten trainiert. Die deutlich niedrigeren
macro F1-Werte auf allen Benchmarks im Vergleich zum HTR-freien Ansatz dieser Arbeit
unterstreichen erneut die Vorteile des eingefithrten cross-modalen Ansatzes zur Wissensde-
stillation. Der Vergleich von Ansétzen mit unterschiedlicher Segmentierung ist nicht ohne
weiteres moglich, obwohl die zeilen- und seitenbasierten Ansétze eine optimierte Zuordnung
der vorhergesagten Annotationen zu den Gold-Standard-Annotationen durchfiihren. Bei
den Ende-zu-Ende-Verfahren fithrt die Verwendung von Zeilenbildern anstelle von Wortbil-
dern nur zu marginalen Verbesserungen beim GW- und IAM (6)-Benchmark. Beim IAM
(18)-Benchmark ist der macro F1-Wert hingegen um 16 Prozentpunkte hoher im Vergleich
zu [166]. Das Dessurt-Modell [39] erzielt im Vergleich zu den anderen Ansétzen aus der
Literatur hohe F1-Werte auf den Benchmarks, was vermutlich auf die implizite Kodierung
von semantischem Wissen durch das selbstiiberwachte Vortraining zuriickzufiihren ist. Je-
doch erzielen sowohl das HTR-freie als auch das HTR-basierte Modell dieser Arbeit um
circa 5% hohere F1-Werte auf den TAM-Benchmarks. Die Ergebnisse deuten darauf hin,
dass die Integration semantischer Informationen mit dem cross-modalen Destillationsan-
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Abbildung 6.16: Qualitative Analyse der NER-Modelle aus dieser Arbeit auf dem TAM-Benchmark.
Die Transkriptionen des HTR-Modells befinden sich iiber den handschriftlichen
Wortbildern, wobei Texterkennungsfehler rot markiert sind. Die NEs werden fiir
die Wortbilder im Format a/b/c angegeben, wobei a der Gold-Standard Annota-
tion, b der Vorhersage des HTR-freien Modells und ¢ der Vorhersage des HTR-
basierten Modells entspricht.

satz Vorteile gegeniiber dem Lernen dieser Informationen auf der Basis von Transformern
und groflen Korpora von handschriftlichen Dokumentenbildern aufweist. Wie bereits in
[39] erwahnt, ist der Unterschied zwischen dem HTR-basierten und dem Dessurt-Modell
wahrscheinlich auf die Verwendung des leistungsfidhigeren Sprachmodells RoBERTa zu-
riickzufithren, da die Texterkennung dhnliche Fehlerraten aufweist. Die Verwendung von
textuellen Annotationen im Gegensatz zu vorhergesagten Transkriptionen als Eingabe fiir
das textuelle NER-Modell dieser Arbeit fithrt insbesondere bei den TAM-Benchmarks zu
einem absoluten Leistungsgewinn von iiber 12%. Dies verdeutlicht den starken Einfluss
von Texterkennungsfehlern auf die Leistungsfihigkeit von nachfolgenden NER-Modellen.
In Abbildung 6.16 sind qualitative Ergebnisse der vorgestellten HTR-freien und HTR-
basierten Ansétze auf dem TAM-Benchmark mit 6 Kategorien visualisiert. Beide Modelle
erreichen eine hohe Qualitdt bei der Identifikation und Klassifikation von NEs auf den
beispielhaften handschriftlichen Dokumentenbildern. Der HTR-basierte Ansatz erkennt
und klassifiziert viele Entitdten trotz Texterkennungsfehlern korrekt. Allerdings fithren be-
reits geringfiigige Fehler bei der Texterkennung zu einer falschen Klassifikation der Wort-
bilder, z.B. wird das Wortbild mit der Annotation ,right“ filschlicherweise als ,night
transkribiert und anschliefend als Zeitangabe klassifiziert. Das grofite Problem fiir den
HTR-basierten Ansatz stellen Wortbilder dar, bei denen der erste Buchstabe falschlicher-
weise als Kleinbuchstabe transkribiert wurde. In diesen Féllen ist es oft nicht mdglich,
diese Wortbilder als Entitdt zu identifizieren. Mit dem HTR-freien Modell kénnen die
meisten dieser Wortbilder hingegen korrekt identifiziert werden. Allerdings ist die Iden-
tifikation von Entitdten, die aus mehr als einem Wortbild bestehen, fiir das HTR-freie
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Tabelle 6.3: QA-Ergebnisse auf den HWSQuAD- und BenthamQA-Datensétzen. Die Ergebnisse
werden unabhéngig voneinander fiir das Retrieval (R), die Antwortextraktion (Q) und
dem gesamten Prozess (R+Q) angegeben. Zusitzlich wird eine Baseline des HTR-
basierten Ansatzes evaluiert, der auf den Gold-Standard Textannotationen der gege-
benen Wortbilder anstelle von deren Transkriptionen basiert.

HWSQuAD Bentham QA

Ansatz R Q R+Q R Q R+Q
Mathew et al. (HTR-frei) [133] 46,5 — 159 55.5 — 175
Mathew et al. (HTR-basiert) [133] 8.1 —  59.3 320 — 25

BIDAF-Line (PHOC) [213] 86.2 681 45.0 92.5 505 37.5
HTR-basiert 89.7 95.1 73.5 85.5 50.0 41.5
HTR-frei 87.0 T77.1 533 94.5 60.5 51.0
HTR-basiert (Ann.) 90.0 96.0 744 98.5 87.0 80.0

Modell oft problematisch. Hierbei wird beispielsweise nur das Wortbild von ,,Germany“ in
»West Germany“ als Entitat identifiziert. Die Fehler der Modelle sind in der Regel plau-
sibel. So werden beispielsweise die Wortbilder mit den Annotationen ,Nato headquarter
von beiden Modellen nicht als Orte klassifiziert, sondern nur das Wortbild von ,Nato“ als
geopolitische Entitét.

6.6.3 Question Answering

Analog zur semantischen Schliisselwortsuche existieren in der Literatur nur wenige QA-
Modelle fir handschriftliche Dokumentenbilder, mit denen die Ansétze dieser Arbeit ver-
glichen werden kénnen. Es werden lediglich in [133] sowohl ein HTR-freies als auch ein
HTR-basiertes QA-Modell fiir diese Problemstellung vorgestellt. Tabelle 6.3 zeigt einen
Leistungsvergleich zwischen den in dieser Arbeit vorgestellten Ansétzen und verwand-
ten Verfahren aus der Literatur. Die Ergebnisse demonstrieren die Anfélligkeit von HTR-
basierten QA-Modellen fiir Eingaben mit hohen Fehlerraten bei der Texterkennung. Sowohl
der HTR-basierte Ansatz dieser Arbeit als auch das in [133] publizierte Verfahren erzielen
trotz state-of-the-art QA-Modellen nur unzureichende Ergebnisse von 41.5% bzw. 2.5%
auf dem BenthamQA-Datensatz. Die absolute Leistungssteigerung des HTR-basierten An-
satzes dieser Arbeit um fast 40% im Vergleich zu dem Verfahren aus [133] ist vermutlich
auf die erhéhte Robustheit des HTR-Modells zuriickzufithren. Dazu wird das Modell fiir
den BenthamQA-Benchmark zusétzlich mit realen handschriftlichen Wortbildern aus der
IAM-DB und dem GW-Datensatz trainiert und verringert damit die WER von 76.8%
auf 43.8%. Bei einer Eingabe ohne Texterkennungsfehler konnen 80% der Fragen des
BenthamQA-Benchmarks mit dem Ansatz dieser Arbeit richtig beantwortet werden. Die
Texterkennungsfehler wirken sich vor allem auf die Leistung des QA-Modells aus, wiahrend
das Retrieval mit 85.5% Top-5 Genauigkeit trotz der hohen CER relativ robuste Leistun-
gen zeigt. Die Vorteile des HTR-basierten QA-Ansatzes werden bei Eingaben mit einer
geringen Fehlerrate bei der Texterkennung deutlich. Dabei werden 95.1% der Fragen bei
vorliegen des korrekten Dokumentenbildes im HWSQuAD-Benchmark richtig beantwortet.
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Abbildung 6.17: Qualitative Beispiele des HTR-freien QA-Modells auf dem BenthamQA-
Benchmark. Die Gold-Standard Antworten sind in griin und die falsch vorher-
gesagten Bildbereiche in rot dargestellt.
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Der HTR-freie Ansatz dieser Arbeit erzielt sowohl auf dem BenthamQA- als auch auf
dem HWSQuAD-Benchmark mit 53.5% und 51% korrekt beantworteten Fragen robuste
Ergebnisse. Im Vergleich zu dem HTR-freien Ansatz aus [133] werden deutliche Leistungs-
verbesserungen mit dem in dieser Arbeit vorgestellten Verfahren erzielt. Besonders der
Retrieval-Ansatz zeigt eine hohe Robustheit bei der Identifikation der relevanten Doku-
mentenbilder mit 94.5% Top-5 Genauigkeit auf dem BenthamQA-Benchmark. In [213] wur-
de das adaptierte BIDAF-Modell vom Autor dieser Arbeit bereits verdffentlicht. Hierbei
wird anstelle der semantischen ELMo-Représentation die syntaktische PHOC-Darstellung
als Wortbildreprésentation gewéhlt. Die Verwendung der semantischen anstelle der syntak-
tischen Wortbildreprasentation weist bei beiden Benchmarks deutliche Vorteile auf. Die
Leistung des HTR-freien Modells ist im Vergleich zum HTR-basierten Ansatz bei der Ex-
traktion von Antworten auf dem HWSQuAD-Benchmark gering. Dies verdeutlicht die in
der Literatur bereits demonstrierte Uberlegenheit von Transformern gegeniiber BLSTM-
basierten QA-Modellen [42].

Ein fundamentales Problem der vorgestellten Ansétze ist die Kombination der Retrieval-
und Extraktionsmodelle. Dabei erzielen die jeweiligen Ansétze teilweise Ergebnisse von
iiber 90% beim Retrieval bzw. dem QA auf einem Einzeldokument und nach ihrer Kombi-
nation nur vergleichsweise geringe Ergebnisse um die 50% bis 70%. Fiir den HWSQuAD-
Datensatz ist dies wahrscheinlich auf die urspriingliche Entwicklungsidee zuriickzufiihren,
wonach die Antwort aus einem einzelnen Dokument und nicht aus einer Dokumentensamme-
lung extrahiert werden muss. Diese Annahme wird durch die Leistung des BenthamQA-
Datensatzes unterstiitzt, der speziell fiir die Extraktion von Antworten aus Dokumenten-
sammlungen entwickelt wurde und eine bessere Korrelation zwischen der Leistung bei den
einzelnen Teilaufgaben und ihrer Kombination aufweist. Dariiber hinaus ist die Wahl des
Konfidenzmafles wahrscheinlich problematisch, da die Konfidenz fiir jedes der k relevan-
testen Dokumente aus dem Retrieval-Schritt individuell berechnet wird.

Zusammenfassend zeigen die vorgestellten Ansétze eine deutliche Verbesserung der Leis-
tung auf beiden Benchmarks im Vergleich zu den Ansétzen aus der Literatur. Dariiber
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hinaus legen die Ergebnisse den Einsatz von HTR-basierten Ansétzen fiir Datensédtze mit
niedriger CER und von HTR-freien Ansétzen fiir Datensétze mit hoher CER nahe.

Abbildung 6.17 zeigt vier qualitative Beispiele von Antworten des HTR-freien QA-
Modells auf der Basis des BenthamQA-Benchmarks. Die qualitativen Ergebnisse demons-
trieren, dass auch komplexe Fragen mit dem Verfahren korrekt beantwortet werden. Au-
Berdem liegen die falsch vorhergesagten Bildbereiche verhéltnisméfig nah an den Gold-
Standard Annotationen im Dokument. Es ist jedoch offensichtlich, dass die vorhergesagten
Dokumentenbereiche viele der Frageworter enthalten. Daher ist die Frage berechtigt, ob
das Modell den Kontext und die Frage semantisch versteht oder nur die Heuristik ausnutzt,
dass Frageworter hdufig in der Nahe der Antwort vorkommen. Das letzte Beispiel wider-
spricht jedoch dieser Vermutung, da der vorhergesagte Ausschnitt zwei iibereinstimmende
Frageworter enthélt, wahrend die Auswahl der zweiten und dritten Zeile im Dokumenten-
bild sechs iibereinstimmende Frageworter aufweist.

6.7 DISKUSSION

Die Ergebnisse des letzten Abschnitts zeigen, dass durch die Integration von externem se-
mantischen Wissen HTR-freie Modelle bei den meisten semantischen Benchmarks &hnliche
oder sogar bessere Ergebnisse erzielen konnen als HTR-basierte Ansétze. Diese Resulta-
te bieten jedoch keine eindeutige Entscheidungshilfe, in welchem Szenario ein HTR-freies
oder ein HTR-basiertes Verfahren zu bevorzugen ist. Im Folgenden wird unter anderem
ein fairer Vergleich der beiden Ansétze durchgefithrt und die Leistung der Verfahren in Ab-
héngigkeit von der Zeichenfehlerrate ermittelt. Dariiber hinaus wird die Robustheit sowie
der Einfluss von Optimierungsschritten fir HTR-freie Modelle analysiert und diskutiert.

6.7.1 HTR-freie vs. HTR-basierte Wortbildeinbettung

Ein direkter Vergleich zwischen dem HTR-freien und dem HTR-basierten Verfahren ist
aufgrund der weitgehend unterschiedlichen semantischen Modelle nur bedingt moglich.
Fiir eine faire Gegeniiberstellung der Verfahren miissen moglichst gleiche Voraussetzungen
vorliegen. Dazu wird in diesem Experiment der HTR-basierte Ansatz an die Gegeben-
heiten der HTR-freien Modelle angepasst. Die beiden Ansétze unterscheiden sich dann
lediglich in der Bestimmung der ELMo-Reprisentationen fiir die Eingabebilder. Der HTR-
freie Ansatz realisiert eine direkte Abbildung von Wortbildern mit einem neuronalen Mo-
dell. Das HTR-basierte Verfahren verwendet einen sequentiellen Ansatz. Dabei wird das
gegebene Wortbild zunéchst mit dem HTR-Modell aus Abschnitt 4.1.1 in ein maschinen-
lesbares Wort transformiert und anschlieend die semantische Reprasentation mit dem
ELMo-Modell bestimmt. Die jeweiligen HTR~ und CNN-Modelle werden anhand derselben
Daten trainiert. Zusétzlich wird ein Baseline-Ansatz mit einer fehlerfreien Vorhersage der
semantischen ELMo-Einbettungen analysiert. Dieser Ansatz verwendet die Gold-Standard
Textannotation des Wortbildes zur Bestimmung der Wortbildeinbettungen. Der Vergleich
zwischen den Ansétzen erfolgt anhand der vorgestellten NER- und QA-Benchmarks. Fiir
das QA wird nicht die vollstdndige Pipeline bewertet, sondern lediglich die Extraktion der
Antwort auf Basis eines einzelnen Dokuments, da diese Bewertung reprasentativer fiir die
semantische Qualitdt der Ansétze ist.

Die Ergebnisse in Tabelle 6.4 zeigen fir alle getesteten NER-Benchmarks nur geringe
Unterschiede zwischen der direkten und der sequentiellen Wortbildeinbettung. Die Leis-
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Tabelle 6.4: Vergleich von direkten und sequentiellen Ansdtzen zur Einbettung von Wortbildern
auf mehreren semantischen Benchmarks. Die Ergebnisse werden fiir die NER-Ansétze
in macro F1 [%] und fiir die QA-Modelle mit der Genauigkeit [%)] angegeben.

Benchmark Annotation Sequentiell Direkt
IAM (6) 85.7 72.1 74.6
g IAM (18) 63.4 46.9 51.0
Z GW 84.5 81.9 83.8
sGMB 81.1 75.2 76.9
< HWSQuAD 78.1 74.5 77.1
< BenthamQA 70.0 415 60.5

tung des HTR-freien Ansatzes ist jedoch auf allen Benchmarks héher. Bei den GW- und
sGMB-Datenséitzen unterscheidet sich die Leistung des direkten und des sequentiellen An-
satzes nur marginal, wihrend bei den IAM-Benchmarks ein wesentlicher Unterschied zu
beobachten ist. Dies ist vermutlich auf den bereits erwidhnten Einfluss von HTR-Fehlern
auf die Leistungsfahigkeit von NER-Modellen zuriickzufiihren. In diesem Zusammenhang
weisen die HTR-Modelle fiir die GW- und sGMB-Datensétze eine CER von etwa 3% und
fiir die IAM-DB von 7% auf. Bei identischen Voraussetzungen hinsichtlich der QA-Modelle
kann der HTR-freie Ansatz den HTR-basierten Ansatz auf beiden QA-Benchmarks {iber-
treffen. Insbesondere auf dem BenthamQA-Datensatz betriagt die absolute Verbesserung
der direkten gegeniiber der sequentiellen Wortbildeinbettung etwa 20 Prozent. Die Leis-
tung des HTR-freien Ansatzes ist mit der des Orakel-Ansatzes vergleichbar. Dies deutet
auf eine robuste Abbildung der Wortbilder hin. Bei der semantischen Schliisselwortsuche
unterscheidet sich das HTR-freie Verfahren in allen getesteten Benchmarks nur margi-
nal vom HTR-basierten Ansatz oder erzielt sogar bessere Ergebnisse (siehe Tabelle 6.1).
Die vergleichsweise geringe Leistung der HTR-basierten Modelle ist vermutlich darauf zu-
riickzufiihren, dass bereits kleine Fehler in der Texterkennung zu sehr unterschiedlichen
Worteinbettungen fithren kénnen. Im Gegensatz zu den NER- und QA-Ansétzen lassen
sich diese Fehler nicht von einem nachfolgenden Modell intern korrigieren.

Zusammenfassend verdeutlichen die Ergebnisse dieses Experiments die Vorteile von
HTR-freien gegeniiber HTR-basierten Ansétzen bei der Vorhersage semantischer Wortbild-
repréasentationen. Es sei darauf hingewiesen, dass auf Grundlage der begrenzten Anzahl
untersuchter Benchmarks die Schlussfolgerungen nicht zwangsldufig auf alle Datensétze
iibertragen werden konnen und weitere empirische Untersuchungen in diesem Bereich zur
Bestéatigung erforderlich sind.

6.7.2 Analyse zur Robustheit von HTR-freien Modellen

Das Hauptargument fiir die Verwendung HTR-freier Modelle ist ihre Robustheit gegeniiber
der hohen Variabilitdt von Handschriften. Diesbeziiglich haben die bisherigen Ergebnisse
bereits gezeigt, dass solche Modelle gegeniiber HTR-basierten Verfahren insbesondere bei
Benchmarks mit einer hohen Anzahl von Transkriptionsfehlern Vorteile aufweisen. Bei ge-
ringeren Fehlerraten sind die HTR-basierten Modelle jedoch im Allgemeinen leistungsfa-
higer. In diesem Experiment wird analysiert, ab welcher Fehlerrate bei der Texterkennung
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Abbildung 6.18: Bewertung der Robustheit von HTR-basierten und HTR-freien Ansétzen gegen-
iiber HTR-Fehlern. Die Ergebnisse werden fiir beide Ansitze auf dem IAM (6)-
Benchmark in Abhéngigkeit von der CER dargestellt. Die HTR- und Wortein-
bettungsmodelle basieren auf unterschiedlichen Datenmengen der IAM-DB und
weisen daher unterschiedliche CERs auf.

die Verwendung eines HTR-freien Ansatzes vorteilhaft ist. Dazu werden die Auswirkun-
gen von Texterkennungsfehlern auf die Leistungsfahigkeit der beiden Ansétze anhand eines
semantischen Benchmarks untersucht.

Auch wenn im HTR-freien Verfahren keine explizite Texterkennung durchgefithrt wird,
kann auf Basis der vektoriellen Wortbildeinbettungen eine lexikonbasierte Texterkennung
realisiert werden. Dazu wird die vorhergesagte Elmo-Reprasentation eines Wortbildes mit
allen Wortreprasentationen aus einem vorgegebenen Wortlexikon verglichen und das Wort
mit der hochsten Kosinusédhnlichkeit als Transkription des Wortbildes verwendet. Das Lexi-
kon besteht aus allen Trainings-, Validierungs- und Testwortern des gegebenen Benchmark-
Datensatzes. Zur Bestimmung der semantischen Leistung werden die klassischen HTR-
freien und HTR-basierten Modelle verwendet. Beim HTR-freien Modell wird lediglich der
merkmalsbasierte Ansatz durch den dualen Ansatz fiir das Training ersetzt, da dieser ei-
ne Ende-zu-Ende-Optimierung des Modells ermoglicht. Zur Generierung von HTR- und
Wortbildeinbettungsmodellen mit unterschiedlichen Texterkennungsleistungen werden die
Modelle auf einer variablen Anzahl von Trainingsdaten trainiert.

Die Leistung des HTR-freien und des HTR-basierten Modells wird anhand des IAM (6)-
Benchmarks bewertet. Die Ergebnisse beider Ansétze sind in Abbildung 6.18 dargestellt.
Bei beiden Ansétzen wirken sich Texterkennungsfehler negativ auf die Leistungsfdhigkeit
der Modelle aus. Insbesondere verdeutlichen die Ergebnisse den grundsétzlichen Nachteil
sequentieller Ansétze, bei denen sich HTR-Fehler fortpflanzen und die Modellleistung in
etwa umgekehrt proportional zur CER abnimmt. Der macro F1-Wert des HT'R-freien Mo-
dells sinkt von etwa 75% auf 65%, wenn die Zeichenfehlerrate des Worteinbettungsmodells
von 9% auf 15% steigt. Danach bleibt die Leistung nahezu konstant, selbst bei der Verwen-
dung eines initialen Worteinbettungsmodells mit einer Zeichenfehlerrate von 71.8%. Dies
ist weitgehend auf die Ende-zu-Ende-Architektur und die verwendete Optimierungsstrate-
gie zuriickzufiihren.

Zusammenfassend zeigen die Ergebnisse dieser Analyse, dass bereits ab einer CER von
etwa 15% das HTR-freie Modell bessere Ergebnisse erreicht als der HTR-basierte An-
satz. Obwohl es sich bei dem [TAM-Benchmark um einen praxisnahen Datensatz fiir die
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semantische Analyse von handschriftlichen Wortbildern handelt, kann die generelle Uber-
legenheit des HTR-freien Modells aufgrund der Verwendung von nur einem Benchmark in
diesem Experiment nicht abschliefend nachgewiesen werden. Unter Beriicksichtigung der
anwendungsspezifischen Auswertung des vorherigen Abschnitts konnen dennoch begriinde-
te Schlussfolgerungen fiir den Einsatz der Verfahren abgeleitet werden. Die in dieser Arbeit
verwendeten Benchmarks weisen Zeichenfehlerraten von 0.5% bis 7% auf, wobei Bentham-
QA mit 19% einen Extremfall darstellt. Bei der semantischen Schliisselwortsuche und der
NER lassen sich bei den Benchmarks mit einer CER von bis zu 7% keine bedeutenden
Unterschiede zwischen den beiden Ansétzen feststellen. Deutlich werden die Unterschiede
jedoch bei der QA-Aufgabe. Hier ergeben sich wesentliche Vorteile fiir den HTR-basierten
Ansatz auf dem HWSQuAD-Benchmark bei der Verwendung eines HTR-Modells mit einer
CER von unter einem Prozent. Beim BenthamQA-Benchmark erzielt das HTR-basierte
Modell bei Verwendung eines Texterkennungsmodells mit einer CER von circa 20% jedoch
deutlich schlechtere Ergebnisse als der HTR-freie Ansatz. Aus den Resultaten ergibt sich
die Empfehlung, dass HTR-freie Modelle ab einer CER von circa 15% verwendet werden
sollten, wiahrend bei niedrigeren Fehlerraten HTR-basierte Verfahren in der Regel &hnliche
oder bessere Ergebnisse liefern. Auch wenn die ermittelten Grenzwerte intuitiv sinnvoll er-
scheinen, kann die Allgemeingiiltigkeit dieser Empfehlung aufgrund der begrenzten Anzahl
der untersuchten Benchmarks nicht zwangsldufig auf alle Datensétze iibertragen werden.

6.7.3 PEinfluss von Wortbildeinbettungen auf die HTR-freie Modellleistung

In dieser Arbeit werden mehrere Anpassungen des HTR-freien Ansatzes vorgestellt und
die Parameter dieses Verfahrens anhand intrinsischer Metriken festgelegt. Obwohl in den
meisten Publikationen im NLP-Bereich eine starke Korrelation zwischen intrinsischen und
extrinsischen Metriken nachgewiesen wurde, kann diese nicht uneingeschrinkt garantiert
werden. Daher wird in diesem Experiment zum einen der Zusammenhang zwischen den
verwendeten intrinsischen und extrinsischen Metriken tiberpriift und zum anderen eine Art
Ablationsstudie (engl.: Ablation Study) fir die in dieser Arbeit vorgestellten Adaptionsver-
fahren des HTR-freien Ansatzes durchgefiihrt. Insbesondere werden die Auswirkungen der
vorgestellten Optimierungsschritte zur robusten semantischen Wortbildeinbettung unter-
sucht. Diese umfassen die Hinzunahme von synthetischen Daten bei der Wissensdestillation
und die geeignete Kombination von semantischen und syntaktischen Wortbildeinbettungen.
Dariiber hinaus wird die Wahl der intrinsisch festgelegten ELMo-Einbettung als semanti-
sche Wortbildreprasentation fiir das HTR-freie Modell evaluiert. Die Auswahl der Wort-
bildeinbettung ist einer der grundlegendsten Parameter fiir den Ansatz dieser Arbeit. Zur
Bewertung der Wahl wird in diesem Experiment der Einfluss ausgewahlter Wortbildeinbet-
tungen auf die Leistung des HTR-freien Ansatzes extrinsisch evaluiert. Ein grundlegender
Vergleich wird durch die Verwendung einer zufélligen Initialisierung des Wortbildeinbet-
tungsmodells erreicht, da dies das Standardverfahren fiir Ende-zu-Ende-Ansétze darstellt.
Um den Einfluss der semantischen Qualitéat der ELMo-Einbettung zu bestimmen, wird mit
der HWNet-Repréasentation eine syntaktische Wortbildeinbettung evaluiert. Dabei werden
im HWNet Wortbilder mit dhnlichen textuellen Annotationen auf dhnliche Vektorrepréa-
sentationen abgebildet. Aufgrund der hdufigen Verwendung des FastText-Verfahrens als
semantische Wortbildrepréasentation in verwandten Arbeiten stellt diese Darstellung einen
interessanten Vergleich zur ELMo-Reprasentation dar. Zur Realisierung des Experiments
wird das Wortbildeinbettungsmodell des HTR-freien Ansatzes an die Vorhersage der Re-
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Tabelle 6.5: Evaluierung des Einflusses verschiedener Wortbildreprasentationen auf die Leistung
des HTR-freien Ansatzes. Neben den Wortbildrepriasentationen wird auch die Hinzu-
nahme von synthetisch generierten Wortbildern in das Training evaluiert. Die Ergeb-
nisse werden fiir die vier NER-Benchmarks in macro F1 [%] angegeben.

Wortbildreprésentation + Synth  TAM (6) TIAM (18) GW sGMB
Zufillig 32.8 15.5 02.2 37.8
HWNet 60.3 36.5 72.8 71.2
FastText 53.6 32.3 68.2 66.9
ELMo 63.9 40.2 72.1 70.2
ELMo v 74.6 51.0 83.8 76.9
ELMo + HWNet v 72.5 47.3 83.6 73.5

prasentationen angepasst. Fiir alle Repriasentationen aufler der zufélligen Initialisierung
wird das Einbettungsmodell mit der cross-modalen Wissensdestillation auf die Vorhersage
der gegebenen Einbettungsverfahren vortrainiert und anschlieBend das komplette HTR-
freie Modell auf mehreren NER-Benchmarks angepasst und evaluiert.

Die Ergebnisse der Experimente sind in Tabelle 6.5 dargestellt. Insgesamt zeigt sich
fiir alle Benchmarks der gleiche Trend hinsichtlich der Wortbildeinbettungen, wobei sich
die Leistungen der Modelle auf den Benchmarks erheblich unterscheiden. Die Ergebnisse
verdeutlichen insbesondere die Vorteile der Verwendung von vortrainierten Repréisenta-
tionen gegeniiber einer zuféilligen Initialisierung des Wortbildeinbettungsmodells. Hierbei
wird die Leistung auf allen Benchmarks bei geeigneter Wahl der Wortbildreprésentation
gegeniiber dem klassischen Ende-zu-Ende-Verfahren nahezu verdoppelt. Die Ergebnisse
zeigen zudem, dass es nicht ausreicht, semantische Informationen zu kodieren, sondern
die Vorhersagequalitat der Repréasentationen mindestens ebenso wichtig ist. Beispielsweise
erzielt die syntaktische HWNet-Reprasentation in allen Benchmarks bessere Ergebnisse
als die semantische FastText-Einbettung, obwohl die HWNet-Repréisentation im Vergleich
zu FastText praktisch keine semantischen Beziehungen kodiert. Die ELMo-Reprasentation
erzielt auf allen Benchmarks die besten Ergebnisse. Dies ist vermutlich auf die hohe se-
mantische Qualitdt sowie die hohe Vorhersagefahigkeit auf handgeschriebenen Wortbil-
dern zurickzufiithren. Insbesondere das Vortraining des Wortbildeinbettungsmodells mit
synthetischen Wortbildern fiihrt zu einer wesentlichen Leistungssteigerung. Entgegen den
Erwartungen fiihrt die Kombination von semantischen und syntaktischen Einbettungen in
allen Benchmarks zu einem marginalen Leistungsverlust.

Basierend auf den Ergebnissen kann die Wahl der intrinsisch bestimmten Parameter
des cross-modalen Destillationsverfahrens als geeignet betrachtet werden. Insgesamt wei-
sen die Ergebnisse eine hohe Korrelation zwischen den extrinsischen und intrinsischen
Evaluationen auf. Dabei korreliert die Leistung der Wortbildeinbettungsverfahren auf den
WA- und QbS-Benchmarks mit der Leistung der entsprechenden HTR-freien Modelle auf
den NER-Benchmarks. Die Leistungsfahigkeit der NER-Ansétze kann jedoch nicht anhand
einer einzelnen intrinsischen Metrik bestimmt werden, sondern erfordert eine gemeinsame

Betrachtung der QbS- und WA-Werte.
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FAZIT

Dieses Kapitel bietet eine Zusammenfassung der Arbeit und gibt einen Ausblick auf weitere
Forschungsarbeiten im Bereich der semantischen Analyse von handschriftlichen Dokumen-
tenbildern. Dazu werden im Abschnitt 7.1 zunéchst die zentralen methodischen Ansétze,
Ergebnisse und Erkenntnisse dieser Arbeit zusammengefasst und die erzielten Beitrage im
Forschungskontext eingeordnet. Im Abschnitt 7.2 werden anschliefend die Limitierungen
der vorgestellten Ansétze diskutiert und ein Ausblick auf zukiinftige Forschungsarbeiten
in diesem Bereich gegeben.

7.1 ZUSAMMENFASSUNG

Die semantische Analyse von handschriftlichen Dokumentenbildern ist aufgrund der Kom-
bination von visuellen und textuellen Eigenschaften sowie der hohen Variabilitdt von Hand-
schriften eine anspruchsvolle Anwendung. In diesem Zusammenhang stellt sich zunéchst
die Forschungsfrage, ob die sequentielle Kombination eines Handschrifterkenners und ei-
nes textuellen NLP-Systems einen geeigneten Losungsansatz fiir diese Aufgabenstellung
bietet. Dazu wird in dieser Arbeit ein HTR-basierter Ansatz entwickelt und die Anféllig-
keit der NLP-Modelle gegeniiber Texterkennungsfehlern evaluiert. Die Ergebnisse dieser
Evaluierung zeigen einen erheblichen negativen Einfluss von Texterkennungsfehlern auf
die Leistungsfahigkeit semantischer Ansétze. Folglich ist eine einfache Kombination eines
HTR- und eines NLP-Modells aufgrund der Fehlerfortpflanzung suboptimal. Um dieses
Problem zu vermeiden, wird in dieser Arbeit ein HTR-freies Ende-zu-Ende-Modell vorge-
stellt. Dies ist ein robusteres Verfahren, welches eine explizite Texterkennung vermeidet.
Obwohl dieses Modell das Problem der Fehlerfortpflanzung theoretisch 16sen kann, er-
zielt es auf den meisten semantischen Benchmarks deutlich schlechtere Ergebnisse als der
HTR-basierte Ansatz.

Das Fehlen von vortrainierten semantischen Worteinbettungen wird in dieser Arbeit
als ein Hauptproblem von HTR-freien Ansétzen identifiziert. Ein zentraler Forschungsbei-
trag dieser Arbeit ist die Integration von externem semantischen Wissen in HTR-freie
Modelle und die Beantwortung der Forschungsfrage, ob durch diese Integration die be-
stehende Diskrepanz zu HTR-basierten Ansétzen behoben werden kann. Dazu wird in
dieser Arbeit ein Verfahren zur cross-modalen Wissensdestillation vorgestellt, das seman-
tisches Wissen aus textuell vortrainierten Worteinbettungsmodellen effizient in HTR-freie
Modelle integriert. Dieses Verfahren basiert auf einer robusten Abbildung von handschrift-
lichen Wortbildern in einen textuell vortrainierten semantischen Worteinbettungsraum
mit einem neuronalen Faltungsnetzwerk. Ein wesentlicher Parameter dieses Destillations-
ansatzes ist die Wahl eines geeigneten textuellen semantischen Worteinbettungsverfahrens
als Lehrermodell. Die in diesem Zusammenhang durchgefiihrten Experimente zeigen, dass
die semantische Qualitdt der Worteinbettungen aus dem Lehrermodell alleine nicht aus-
reicht, sondern deren Vorhersagefahigkeit auf Basis von Wortbildern mindestens ebenso
wichtig ist. Auf den Benchmarks dieser Arbeit bietet die ELMo-Einbettung den besten
Kompromiss zwischen der semantischen Qualitit der Représentationen und ihrer Eignung
fiir die Wortbildvorhersage. Eine Limitierung dieses Destillationsansatzes ergibt sich fiir
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Wortbilder, deren textuelle Annotationen nicht im Training des Destillationsverfahrens
beriicksichtigt wurden. Um dieses Problem zu reduzieren, werden in dieser Arbeit Op-
timierungsverfahren zur robusteren Abbildung von Wortbildern in textuelle semantische
Vektorrdume vorgestellt. Ein Ansatz ist die annotationsfreie Destillationsstrategie, welche
synthetisch erzeugte Wortbilder verwendet, um die Menge der nicht im Training vorkom-
menden Worter zu minimieren. Dabei fithrt die Hinzunahme von synthetisch generierten
Wortbildern beim Destillationsprozess zu einer deutlichen Leistungssteigerung auf allen in
dieser Arbeit betrachteten Benchmarks. Ein weiterer vorgestellter Losungsansatz ist die
geeignete Kombination von semantischen und syntaktischen Worteinbettungen, sodass im
Falle einer fehlerhaften semantischen Vorhersage zumindest die orthographische Informa-
tion des im Wortbild enthaltenen Textes repréasentiert wird. Entgegen den Erwartungen
fiihrt diese Kombination jedoch auf allen Benchmarks zu marginalen Leistungsverlusten.
Insgesamt wird durch die Optimierungsschritte eine deutlich robustere Einbettung erreicht,
jedoch bleibt die Abbildung handschriftlicher Wortbilder in einen textuell vortrainierten
semantischen Worteinbettungsraum eine anspruchsvolle Aufgabenstellung und stellt einen
zentralen Schwachpunkt dieses Destillationsansatzes dar.

Die Leistungsfihigkeit der optimierten HTR-freien und HTR-basierten Modelle wird
anhand semantischer Benchmarks fiir die NER, das QA und die semantische Schliissel-
wortsuche evaluiert. Insgesamt unterscheiden sich die Leistungen der beiden Ansétze auf
den meisten Benchmarks nur marginal. Hierbei erreicht der HTR-basierte Ansatz im All-
gemeinen bessere Resultate auf Benchmarks mit einer niedrigen Anzahl an Texterken-
nungsfehlern, wihrend der HTR-freie Ansatz auf Benchmarks mit einer hohen Fehlerrate
im Allgemeinen besser ist. Unter Verwendung der gleichen Voraussetzungen erreicht das
HTR-freie im Vergleich zum HTR-basierten Verfahren auf den semantischen Benchmarks
dieser Arbeit hohere Leistungen. Dariiber hinaus weist der HTR-freie Ansatz eine ver-
besserte Robustheit gegeniiber Texterkennungsfehlern auf. Dabei nimmt die Leistungsfa-
higkeit des HTR-basierten Ansatzes etwa umgekehrt proportional zur CER ab, wihrend
die Leistung der HTR-freien Modelle zwar bis zu einer CER von etwa 10% sinkt, da-
nach aber weitgehend konstant bleibt. Durch das Vortraining des HTR-freien Modells
mit der cross-modalen Wissensdestillation wird die Leistung auf allen Benchmarks die-
ser Arbeit gegeniiber dem klassischen Ende-zu-Ende-Verfahren aus der Literatur nahezu
verdoppelt. Obwohl eine generelle Empfehlung zur Auswahl der Modelle anhand genauer
Kriterien nicht moglich ist, zeigen die Ergebnisse, dass HTR-freie Modelle insbesondere
bei Benchmarks ab einer Zeichenfehlerrate der Eingabedaten von 15% Vorteile gegeniiber
HTR-basierten Verfahren aufweisen. Bei niedrigeren Fehlerraten sind die HTR-basierten
Modelle jedoch generell leistungsfahiger. Die Ergebnisse deuten zudem darauf hin, dass
die Integration semantischer Informationen mit dem cross-modalen Destillationsansatz ak-
tuell Vorteile gegeniiber dem selbstiiberwachten Lernen dieser Informationen auf der Basis
von Transformern und grofien Korpora von handschriftlichen Dokumentenbildern hat.

Zusammenfassend stellt der vorgestellte Ansatz zur cross-modalen Wissensdestillation
eine interessante Alternative zu dem ressourcenintensiven selbstiiberwachten Lernverfah-
ren dar. Durch die Integration externer Informationen in das HTR-freie Modell wird der
Abstand zu HTR-basierten Ansétzen bei den meisten semantischen Benchmarks dieser
Arbeit deutlich verringert oder sogar iibertroffen. Damit bietet das Verfahren im Gegen-
satz zu den klassischen HTR-freien Modellen aus der Literatur eine echte Alternative zu
HTR-basierten Ansétzen.
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7.2 AUSBLICK

Die in dieser Arbeit vorgestellten Ansétze erzielen im Allgemeinen eine akzeptable Qualitét
bei der semantischen Analyse von handschriftlichen Dokumentenbildern. Im Vergleich zu
NLP-Modellen, die auf den textuellen Gold-Standard Annotationen der Dokumentenbilder
basieren, besteht jedoch weiterhin ein erheblicher Optimierungsbedarf. Fiir die praktische
Anwendung weisen die vorgestellten Ansétze zudem einige Einschréankungen auf und bieten
zahlreiche Moglichkeiten fiir zukiinftige Forschungsarbeiten.

Fin kritischer Aspekt, der im Rahmen dieser Arbeit nicht behandelt wird, ist die Frage,
wie die vorgestellten Ansédtze effektiv in Situationen eingesetzt werden kénnen, in denen
keine Wortsegmentierung fiir die Eingabedaten zur Verfiigung steht. Dies ist insbesondere
fir den Einsatz in realen Anwendungen von grofler Bedeutung, da die manuelle Erstel-
lung von Segmentierungen auf Wortebene bei handschriftlichen Dokumentenbildern sehr
aufwindig ist und die automatische Extraktion dieser Daten trotz grofler Fortschritte
héufig fehlerbehaftet ist. Eine zentrale zukiinftige Forschungsfrage in diesem Bereich ist
daher, wie sich Segmentierungsfehler auf die Leistungsfahigkeit der vorgestellten Modelle
auswirken. Ein vielversprechender Losungsansatz ist die konzeptionelle Erweiterung der
vorgestellten Verfahren von der Wort- auf die Zeilen- oder sogar Dokumentenebene, wobei
die Segmentierung der Wortbilder dann implizit erfolgt. Der Verzicht auf Gold-Standard
segmentierte Wortbilder als Eingabe fiir die Modelle bedeutet dabei nicht notwendiger-
weise eine Verschlechterung der Systemleistung, sondern kann durch die Beriicksichtigung
von Kontextinformationen potenziell sogar zu einer Leistungssteigerung fithren.

Ungeachtet der in dieser Arbeit erzielten Fortschritte bleibt die Abbildung von hand-
schriftlichen Wortbildern in einen textuell vortrainierten semantischen Worteinbettungs-
raum eine anspruchsvolle Aufgabe und ist die zentrale Schwachstelle des in dieser Arbeit
vorgestellten Destillationsansatzes. Insbesondere ist die isolierte Betrachtung eines Wort-
bildes zur Vorhersage seiner semantischen Reprasentation problematisch. Eine Weiterent-
wicklung des cross-modalen Destillationsverfahrens, das den Kontext des Wortbildes zur
Vorhersage seiner semantischen Repréasentation berticksichtigt, erscheint daher als viel-
versprechender Optimierungsschritt. Eine weitere potentielle Leistungsverbesserung des
HTR-freien Modells ergibt sich aus dem Umstieg von statischen auf kontextbasierten
Wortbildeinbettungen, da letztere das Problem der Worthomonymie l6sen kénnen und zu
signifikanten Leistungsverbesserungen im NLP-Bereich fithren. Eine weitere Ausbaustufe
des HTR-freien Modells ist die Beriicksichtigung bzw. Kodierung der Positionsinformatio-
nen von Wortbildern. Diese Informationen sind zwar fiir die in dieser Arbeit betrachteten
Benchmarks von geringer Relevanz, es existieren jedoch zahlreiche reale Anwendungsfille,
in denen Strukturinformationen von grundlegender Bedeutung sind, wie z.B. die Informa-
tionsextraktion aus teilstrukturierten Dokumenten.

Insgesamt stellt die semantische Analyse von handschriftlichen Dokumentenbildern ein
hochst relevantes und zugleich herausforderndes Forschungsthema mit vielen offenen For-
schungsfragen dar. Die Forschung auf diesem Gebiet entwickelt sich gegenwartig rasant
und wird zukiinftig sicherlich eines der wichtigsten Forschungsthemen im Bereich der Do-
kumentenanalyse darstellen. Neben dem in dieser Arbeit vorgestellten cross-modalen De-
stillationsverfahren existiert in der Literatur ein vielversprechender Ansatz zur HTR-freien
Dokumentenbildanalyse, der bereits auf diversen Benchmarks zu state-of-the-art Ergebnis-
sen fiithrt. Dieser Ansatz basiert auf multimodalen Sprachmodellen, die mittels selbstiiber-
wachtem Lernen auf groflen Bild- und Textkorpora vortrainiert werden und eine textuelle
Ausgabe bieten. Aufgrund der Textausgabe sind die Verfahren sehr flexibel und koénnen
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zahlreiche Anwendungen mit demselben Modell 16sen. Allerdings weist dieses Verfahren
aktuell eine Vielzahl von Herausforderungen auf und erfordert zudem einen hohen Ressour-
cenaufwand, der nur von wenigen Akteuren realisiert werden kann. Darliber hinaus gibt
es bisher nur wenige Erkenntnisse und Ergebnisse zu multimodalen Sprachmodellen auf
Datensétzen mit handgeschriebenen Dokumentbildern, sodass die Leistungsfdhigkeit und
Anwendbarkeit der Modelle in der Handschriftdoméne noch unter Beweis gestellt werden
muss. Aufgrund des erheblichen Ressourcenbedarfs und den Herausforderungen multimo-
daler Sprachmodelle, wie z.B. Halluzinationen, wird es auch in Zukunft notwendig sein,
erprobte und ressourcenefliziente Techniken fiir den Einsatz in sicherheitskritischen und
lokalen Umgebungen zu entwickeln. In diesem Zusammenhang wird der multimodalen
Wissensdestillation voraussichtlich eine Schliisselrolle zukommen.
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In diesem Kapitel werden die Publikationen des Autors dieser Dissertation vorgestellt.
Die wesentlichen Beitrdge der vorliegenden Arbeit wurden bereits in Journals sowie auf
renommierten Konferenzen und Workshops im Bereich der Dokumentenanalyse veroffent-
licht. Die Veroffentlichungen wurden in einem double-blind (Konferenzen) bzw. single-blind
(Journal und Workshops) Review-Prozess von mehreren Experten auf dem Gebiet der Do-
kumentenanalyse begutachtet und bewertet. Die Publikationen sind in der Reihenfolge
ihres Erscheinungsdatums aufgelistet.

Literatureintrag: [214]

Oliver Tiiselmann, Fabian Wolf und Gernot A. Fink. “Identifying and Tackling
Key Challenges in Semantic Word Spotting” In: Proc. Int. Conf. on Frontiers in
Handwriting Recognition. 2020, pp. 55-60

In dieser Arbeit werden die grundlegenden Herausforderungen und Probleme im Bereich
der semantischen Schliisselwortsuche vorgestellt und Ansétze zu deren Losung présentiert.
Die Einbettung von Wortbildern in einen textuellen semantischen Worteinbettungsraum
hat sich als der derzeit beste Ansatz zur Realisierung eines semantischen Retrievals heraus-
gestellt. Dabei ist die Wahl des semantischen Worteinbettungsraums von grundlegender
Bedeutung fiir die Qualitdt des Ansatzes. Im Rahmen dieser Arbeit wird gezeigt, dass
die FastText-Reprasentation sowohl theoretische als auch praktische Eigenschaften fiir
die semantische Wortbilddarstellung aufweist und damit die semantische Qualitdt des Re-
trievals im Vergleich zur ersten Publikation in diesem Bereich deutlich verbessern kann.
Neben der Modifikation der Worteinbettung wird in dieser Arbeit eine optimierte zwei-
stufige Architektur vorgestellt. Diese besteht aus einer Kombination des TPP-PHOCNets
[191] und einem MLP. Dabei wird das eingegebene handschriftliche Wortbild zunéchst in
eine PHOC-Repréasentation iiberfithrt und anschlieBend mit dem MLP in eine FastText-
Repréasentation umgewandelt. Eine wichtige Erkenntnis aus dieser Arbeit ist, dass sich die
mAP nicht fiir die Bewertung von semantischen Retrieval-Listen eignet. Zur adidquaten
Bewertung der semantischen Qualitdt von Retrieval-Listen wird daher eine Anpassung der
Metrik présentiert.

Literatureintrag: [215]

Oliver Tiiselmann, Fabian Wolf und Gernot A. Fink. “Are End-to-End Systems
Really Necessary for NER on Handwritten Document Images?” In: Proc. Int. Conf.
on Document Analysis and Recognition. 2021, pp. 808-822

Im Bereich der semantischen Analyse von handschriftlichen Dokumentenbildern wird iiber-
wiegend davon ausgegangen, dass Ende-zu-Ende-Ansétze den sequentiellen Verfahren aus
HTR- und NLP-Modellen vorzuziehen sind. Dies basiert auf der Annahme, dass die Hand-
schrifterkennung zu fehlerhaft ist, um eine effektive Anwendung von textuellen NLP-
Methoden zu erméglichen. In dieser Arbeit wird ein zweistufiger NER-Ansatz vorgestellt
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und mit den Ende-zu-Ende-Ansétzen aus der Literatur verglichen. Der Ansatz kombi-
niert einen aktuellen Handschrifterkenner [87] mit einem textuellen NER-Modell aus dem
NLP-Bereich [4]. Aufgrund des Mangels an Datensédtzen und Bewertungsprotokollen ist
ein solcher Vergleich derzeit schwierig. Hierbei existieren im Forschungsgebiet der NER
auf handschriftlichen Dokumentenbildern lediglich Datensétze, die entweder teilstruktu-
rierte Dokumente enthalten oder ausschliefllich privat zugéinglich sind. Daher wurden die
bekannten TAM- und George Washington-Datensétze manuell mit NE-Annotationen von
dem Autor dieser Dissertation erweitert und zusammen mit einer optimierten Aufteilung
der Daten und einem Evaluierungsprotokoll in dieser Arbeit vertffentlicht. Entgegen der
allgemeinen Annahme, zeigen die Experimente, dass das zweistufige Modell im Vergleich
zu den Ende-zu-Ende-Ansétzen auf allen getesteten NER-Benchmarks bessere Leistungen
erzielt.

Literatureintrag: [211]

Oliver Tiselmann und Gernot A. Fink. “Named Entity Linking on Handwritten
Document Images” In: Proc. Int. Workshop on Document Analysis Systems. 2022,
pp- 199-213

Named Entity Linking (NEL) identifiziert Erwéihnungen von NEs in einem Text und ver-
kniipft diese mit Eintragen in einer vorgegebenen Wissensdatenbank. Fiir diese semantische
Aufgabe wurden im Bereich der Dokumentenanalyse bisher nur Verfahren fiir maschinell
gedruckte Dokumentenbilder entwickelt und evaluiert. Die Nichtberiicksichtigung hand-
schriftlicher Daten ist vermutlich auf den Mangel an NEL-Datensétzen fiir handschriftliche
Dokumentenbilder zuriickzufithren. Um diese Liicke zu schlielen, werden in dieser Arbeit
manuelle NEL-Annotationen fir die bekannten IAM- und George Washington-Datensétze
sowie ein synthetisch generierter handschriftlicher NEL-Datensatz auf Basis des AIDA-
CoNLL-Benchmarks vorgestellt und veréffentlicht. Aulerdem werden ein Evaluierungs-
protokoll und ein HTR-basierter Ansatz zur Durchfiithrung dieser Aufgabe vorgestellt. Der
in dieser Arbeit verwendete Ansatz kombiniert einen aktuellen Handschrifterkenner [87]
mit einem textuellen NEL-Modell [77]. Der vorgestellte HTR-basierte Ansatz erzielt viel-
versprechende Ergebnisse. Jedoch verdeutlichen die Resultate auch die Komplexitit der
NEL-Aufgabe auf Basis von handschriftlichen Dokumentenbildern.

Literatureintrag: [210]

Oliver Tiiselmann, Kai Brandenbusch, Miao Chen und Gernot A. Fink. “A Weighted
Combination of Semantic and Syntactic Word Image Representations” In: Proc. Int.
Conf. on Frontiers in Handwriting Recognition. 2022, pp.285-299

Die Vorhersage semantischer Wortbildreprasentationen mit neuronalen Faltungsnetzwer-
ken ist insbesondere fiir solche Wortbilder problematisch, fiir die im Training des Mo-
dells keine Wortbilder mit gleicher Textannotation vorkamen. In [98] wird dieses Problem
durch die Verwendung einer Kombination von semantischen und syntaktischen Wortbild-
repréasentationen reduziert. In dieser Arbeit wird zunéchst gezeigt, dass eine einfache Kon-
katenation der syntaktischen und semantischen Repréasentationen aufgrund ihrer stark
unterschiedlichen Eigenschaften (z.B. Dimensionen und Dynamikbereiche) suboptimal ist.
Anschlieflend wird ein Verfahren vorgestellt, das eine geeignete Kombination der beiden
Reprisentationen ermoglicht. Dazu werden die Statistiken der beiden Darstellungen vor
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deren Konkatenation durch Normalisierungs- und Standardisierungstechniken angeglichen.
Zudem werden zwei Verfahren zur gewichteten Kombination der semantischen und syn-
taktischen Représentation vorgestellt und anhand der semantischen Schliisselwortsuche
sowohl qualitativ als auch quantitativ evaluiert. Die gewichtete Kombination der Einbet-
tungen ermoglicht es Nutzern, sich mehr auf semantische oder syntaktische Aspekte bei der
Wortsuche zu fokussieren und so neue Einblicke in Dokumentensammlungen zu erhalten.

Literatureintrag: [213]

Oliver Tiiselmann, Friedrich Miiller, Fabian Wolf und Gernot A. Fink. “Recognition-
free Question Answering on Handwritten Document Collections” In: Proc. Int. Conf.
on Frontiers in Handwriting Recognition. 2022, pp. 259-273

In dieser Arbeit wird ein HTR-freier Ansatz fiir das QA auf handschriftlichen Dokumen-
tensammlungen vorgestellt. Aus Effizienzgriinden basiert das Verfahren auf einer Kombi-
nation aus einem Retrieval- und einem QA-Modell. Dabei werden zunéchst fiir eine gege-
bene Frage die Dokumentenbilder der Sammlung durch ein selbstkonstruiertes HTR-freies
Retrieval-Modell auf wenige relevante Dokumente reduziert. AnschlieBend werden die re-
levanten Dokumentenbilder separat durch ein HTR-freies QA-Modell verarbeitet und fiir
jedes dieser Dokumente eine Antwort mit einem zugehdrigen Konfidenzwert ausgegeben.
Aufgrund der hohen Variabilitdt von Handschriften ist das Ausgabeformat des Modells
ein Bildausschnitt auf Zeilenebene und ermoglicht damit ein robusteres Ausgabeformat
als klassische NLP-Verfahren. Der Hauptbeitrag dieser Arbeit ist die Entwicklung eines
HTR-freien QA-Modells, das auf einer angepassten Variante des BIDAF-Modells aus dem
NLP-Bereich basiert. Insgesamt erzielt das vorgestellte Verfahren im Vergleich zu HTR-
freien Modellen aus der Literatur deutlich bessere Ergebnisse auf den anspruchsvollen
BenthamQA- und HWSQuAD-Benchmarks.

Literatureintrag: [212]

Oliver Tiselmann und Gernot A. Fink. “Exploring Semantic Word Representations
for Recognition-free NLP on Handwritten Document Images” In: Proc. Int. Conf.
on Document Analysis and Recognition. 2023, pp. 85-100

Im Kontext der semantischen Analyse von handschriftlichen Dokumentenbildern haben
sich HTR-freie Ansétze als robust erwiesen, liefern aber oft schlechtere Ergebnisse als
HTR-basierte Methoden. Ein Hauptgrund dafiir ist vermutlich, dass HTR-freie Ansétze
nicht auf vortrainierte semantische Worteinbettungen zuriickgreifen, die sich als eine der
leistungsfahigsten Techniken im textuellen Bereich erwiesen haben. Um diese Einschrén-
kung zu iiberwinden, werden in dieser Arbeit textuell vortrainierte semantische Wortein-
bettungsverfahren aus dem NLP-Bereich auf ihre Eignung zur semantischen Représen-
tation fiir handschriftliche Wortbilder evaluiert. Hierbei wird eine HTR-freie Vorhersage
der Wortreprasentationen auf Basis handschriftlicher Wortbilder mit einem neuronalen
Faltungsnetzwerk realisiert. Die Extraktion statischer Wortreprasentationen aus kontext-
abhéngigen semantischen Worteinbettungsverfahren (z.B. BERT [42]) erzielt auf allen ge-
testeten Benchmarks state-of-the-art Ergebnisse. Zudem wird die Relevanz von semanti-
schem Vorwissen fiir die Leistungsfihigkeit von HTR-freien Modellen zur semantischen
Analyse von handschriftlichen Dokumentenbildern aufgezeigt. Der vorgestellte HTR-freie
Ansatz mit externen semantischen Informationen erzielt im Vergleich zu HTR~freien und
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HTR-basierten Ansdtzen aus der Literatur bessere Ergebnisse auf allen getesteten NER-
Benchmarks.

Literatureintrag: [216]

Oliver Tiiselmann und Gernot A. Fink. “Neural Models for Semantic Analysis of
Handwritten Document Images” In: Int. Journal on Document Analysis and Reco-
gnition. 2024

Diese Arbeit fasst die zuvor verdffentlichten Methoden und Ergebnisse zusammen und
kann als kompakte Zusammenfassung dieser Dissertation betrachtet werden. Der Jour-
nalartikel stellt ein HTR-freies und ein HTR-basiertes System zur semantischen Analyse
von handgeschriebenen Dokumentenbildern vor. Diese Systeme werden anhand mehrerer
Benchmarks aus dem Bereich der wortsegmentierten handgeschriebenen Dokumentenbil-
der verglichen, darunter die semantische Schliisselwortsuche, die NER und das QA. Dar-
iiber hinaus wird ein cross-modales Wissensdestillationsverfahren zur HTR-freien Integra-
tion von vortrainiertem semantischen Wissen aus der textuellen Doméne in die visuelle
Doméne vorgestellt und evaluiert. Des Weiteren werden in einer Reihe von Experimen-
ten Strategien zur Optimierung einer robusten semantischen Wortbildrepréisentation un-
tersucht. Es wird gezeigt, dass die Integration von semantischem Wissen fiir HTR-freie
Ansétze vorteilhaft ist, um fiir eine Vielzahl von Benchmarks Ergebnisse auf dem Stand
der Technik zu erzielen.
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Aus Griinden der Ubersichtlichkeit werden die Auswertungen im Abschnitt 6.5 nur fiir
den reprasentativen IAM-Benchmark durchgefiihrt. In diesem Abschnitt werden die Er-
gebnisse fiir die iibrigen Datensétze dieser Arbeit vorgestellt. Dabei werden neben den
Auswirkungen ausgewéahlter Worteinbettungsmethoden als Lehrermodell auch die Effekte
fiir die Hinzunahme synthetisch generierter Wortbilder wéhrend des Destillationsprozesses
présentiert. Zusatzlich werden die Ergebnisse fiir die Kombination einer semantischen und
syntaktischen Worteinbettung fiir die Datensétze dargestellt.

B.1 ANALYSE SEMANTISCHER WORTEINBETTUNGSVERFAHREN

Ein zentraler Parameter fiir die cross-modale Wissensdestillation ist die Wahl eines geeig-
neten Lehrermodells. Neben der semantischen Qualitdt der Worteinbettungen ist in dieser
Arbeit insbesondere deren Eignung fiir die Vorhersage auf Basis handschriftlicher Wortbil-
der von Relevanz. Die semantische Qualitdt wird fiir die vorhergesagten Reprasentationen
der Wortbilder mit der WA und die Abweichung von der Zielreprésentation mit der Schliis-
selwortsuche bewertet. Die folgenden Diagramme zeigen die Ergebnisse fiir die Datensétze
George Washington, BenthamQA, HWSQuAD und sGMB. Insgesamt unterstiitzen die Re-
sultate die Schlussfolgerungen aus der IAM-DB. Die ELMo-Einbettung bietet den besten
Kompromiss zwischen der semantischen Qualitit der Repriasentationen und ihrer Eignung
fiir die Wortbildvorhersage auf allen Benchmarks. Detaillierte Informationen zu den Wor-
teinbettungen und zur Durchfithrung der Experimente sind im Abschnitt 6.5.1 aufgefiihrt.

@ HWNet @ FastText @ Word2Vec @ Flair @ BERT @ ELMo
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Abbildung B.1: Die Leistung der Worteinbettungsverfahren auf dem George Washington-Datensatz
unter Verwendung der Wortanalogie und der QbE- bzw. QbS-basierten Schliissel-
wortsuche.
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Abbildung B.2: Die Leistung der Worteinbettungsverfahren auf dem HWSQuAD-Datensatz unter
Verwendung der Wortanalogie und der QbE- bzw. QbS-basierten Schliisselwortsu-
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Abbildung B.3: Die Leistung der Worteinbettungsverfahren auf dem BenthamQA-Datensatz unter
Verwendung der Wortanalogie und der QbE- bzw. QbS-basierten Schliisselwortsu-
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Abbildung B.4: Die Leistung der Worteinbettungsverfahren auf dem sGMB-Datensatz unter Ver-
wendung der Wortanalogie und der QbE- bzw. QbS-basierten Schliisselwortsuche.
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Die Diagramme in Abbildung B.5 zeigen die prozentuale Abdeckung der Anfrageworter aus
der QbS-basierten Schliisselwortsuche bzw. der Zielworter aus der Wortanalogie mit den
Wortern der Trainingsmenge in Abhangigkeit von der Lexikongrofie. Der Wert 0 auf der
x-Achse représentiert in den Diagrammen die Anzahl der Worter aus den Trainingsdaten
des jeweiligen Benchmarks und jeder Wert = > 0 die Hinzunahme der z - 1000 h&ufigs-
ten englischen Wérter. Die Diagramme in Abbildung B.6 visualisieren den Einfluss von
synthetisch generierten Wortbildern bei der Vorhersage der ELMo-Repréasentationen in Ab-
hangigkeit von der Lexikongréfle und dem jeweiligen Datensatz. Detaillierte Informationen
zu der annotationsfreien Wissensdestillation und zur Durchfiihrung der Experimente sind
im Abschnitt 6.5.2 aufgefiihrt.
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Abbildung B.5: Die prozentuale Abdeckung der QbS-Frageworter bzw. der Zielworter aus der Wort-
analogie mit den Trainingsdaten in Abhingigkeit von der Lexikongrofe.
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Abbildung B.6: Der Einfluss von synthetisch generierten Wortbildern bei der Vorhersage der ELMo-
Représentationen in Abhéngigkeit von der Lexikongrofe.
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B.3 EVALUATION VON KOMBINIERTEN WORTEINBETTUNGEN

In diesem Abschnitt werden die Auswirkungen der gewichteten Kombination von semanti-
schen (ELMo) und syntaktischen (HWNet) Wortbildreprasentationen auf die Datensétze
George Washington, BenthamQA, HWSQuAD und sGMB gezeigt. Die Leistung wird an-
hand der Schliisselwortsuche und der Wortanalogie bewertet. Die Diagramme in Abbildung
B.7 zeigen die Auswirkungen des Gewichtungsfaktors bei der Kombination von ELMo- und
HWNet-Représentationen bzgl. der QbS- und QbE-basierten Schliisselwortsuche fiir die je-
weiligen Benchmarks. Die Werte auf der x-Achse stellen den Gewichtungsfaktor dar, wobei
der Wert O fiir eine rein syntaktische und der Wert 1 fiir eine rein semantische Wortbildre-
prasentation steht. Abbildung B.8 visualisiert die Auswirkungen des Gewichtungsfaktors
auf die Wortanalogie fiir die jeweiligen Benchmarks. Detaillierte Informationen zu der ge-
wichteten Kombination und zur Durchfiihrung der Experimente sind im Abschnitt 6.5.3
aufgefihrt.
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Abbildung B.7: Die Auswirkungen des Gewichtungsfaktors bei der Kombination von semantischen
(ELMo) und syntaktischen (HWNet) Wortbildreprisentationen auf die QbS- und
QbE-basierte Schliisselwortsuche fiir die jeweiligen Benchmarks.
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Abbildung B.8: Die Auswirkungen des Gewichtungsfaktors bei der Kombination von semantischen
(ELMo) und syntaktischen (HWNet) Wortbildreprésentationen auf die Wortanalo-
gie fiir die jeweiligen Benchmarks.
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ABKURZUNGSVERZEICHNIS

AP Average Precision

BERT Bidirectional Encoder Representations from Transformers
BIDAF Bidirectional Attention Flow

BLSTM  Bidirectional Long Short-Term Memory

BoF Bag-of-Features

CBoW Continuous Bag-of-Words

CER Character Error Rate

CharCNN Character-Level Convolutional Neural Network

CNN Convolutional Neural Network

CRF Conditional Random Field

CVv Computer Vision

Dessurt Document end-to-end self-supervised understanding and recognition
transformer

DIS Double Inclusion Score

DL Deep Learning

ELMo Embeddings from Language Model

GAP Global Average Pooling
GNN Graph Neural Network
GRU Gated Recurrent Unit
GW George Washington

HMM Hidden Markov Model

HTR Handwritten Text Recognition
IoU Intersection over Union

IR Information Retrieval

LLM Large Language Model

LSTM Long Short-Term Memory

mAP mean Average Precision
MLM Masked Language Modelling
MLP Multi-Layer Perceptron
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ABKURZUNGSVERZEICHNIS

MRC Machine Reading Comprehension
MSE Mean Squared Error

NE Named Entity

NEL Named Entity Linking

NER Named Entity Recognition

NLP Natural Language Processing
NSP Next Sentence Prediction

OCR Optical Character Recognition

PHOC Pyramidal Histogram of Characters

PoS Part-of-Speech

QA Question Answering

QbE Query-by-Example

QbS Query-by-String

ReLU Rectified Linear Unit
ResNet Residual Network

RNN Recurrent Neural Network

RoBERTa Robustly optimized BERT approach

sGMB synthetic Groningen Meaning Bank

SPP Spatial Pyramid Pooling

SQuAD Stanford Question Answering Dataset

SVM Support Vector Machine

tanh Tangens Hyperbolicus

TF-IDF Term Frequency-Inverse Document Frequency
TPP Temporal Pyramid Pooling

WA Word Analogy

WER Word Error Rate

WS Word Spotting
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