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Vorwort

Wie es zu dieser Diplomarbeit kam...

Eines Tages saf ich mit einem Kommilitonen zusammen in der Mensa. Wir unterhielten
uns iiber Ideen im Allgemeinen und welche es sich lohne umzusetzen. Wir hatten viele Ideen
und meistens keine Zeit sie zu verwirklichen. Tatsdchlich existierte sogar eine Liste mit
einigen davon - ein schlichtes Blatt Papier, auf dem sich tber die Zeit einiges angesammelt
hatte und wir nannten es den Ideenfriedhof.

Am besagten Tag ging es vor allem darum, wie man auf guze Ideen kime. Denn auf dem
Ideenfriedhof ruhte Sinnvolles und weniger Sinnvolles. Ich duflerte die Behauptung, dass
Ideen, die eigene Probleme lésen, solche seien, deren Umsetzung sich lohne, weil man in
der Regel mit seinen Problemen nicht alleine dastehe. Somit 16se man auch Probleme fiir
andere.

Wir kamen auf andere Themen und da mein Kommilitone zu jener Zeit den Sekretirin-
nen des Mathematischen Instituts einen MTEX-Kurs gab, unterhielten wir uns auch dariiber.
Irgendwann bemerkte er: ,,Da fillt mir etwas ein... Was fehlt, ist eine BTEX-Rickwirts-
Suche. Es kommt ganz hiufig vor, dass man zwar weif3, was man fiir ein Symbol haben will,
aber nicht den Befehl kennt. Das Problem hatten meine Sekretirinnen jetzt auch schon ein
paar Mal. Wenn man jetzt ein Programm hitte, in das man das Symbol malen kénnte und
das dann den richtigen Befehl ausspuckt...“

Ich fand, dass das eine auflergewdhnlich gute Idee war. Ich hatte das Problem zwar nicht
selbst, aber ich wiirde es bald haben, wenn ich meine Diplomarbeit schreiben wiirde, denn
ich wiirde sie in ISTEX schreiben. Ich hatte allerdings zu dem Zeitpunkt noch keine Ahnung,
was das Thema meiner Diplomarbeit sein wiirde. Ich hatte zu diesem Zeitpunkt auch keine
Bertihrung mit Mustererkennung irgendeiner Art gehabt und keine Ahnung von XTEX. Ich
fand aber das Problem so interessant, dass ich fest entschlossen war es anzugehen.

Einige Wochen spiter, nach vielem Lesen und Probieren, hatte ich eine benutzbare Ver-
sion, implementiert als Website und bedienbar tiber einen Browser. Seitdem wird die An-
wendung tiglich von fast 1000 Besuchern genutzt. Erst spiter wurde mir klar, dass sich
das Thema gut fiir eine Diplomarbeit eignet und zu meiner Freude war Prof. Jiang auch
dieser Meinung. Zudem wiirde ich meine eigene Diplomarbeit bei der Erstellung meiner
Diplomarbeit verwenden kénnen. Wer kann das schon von sich behaupten?

Wias ich aber eigentlich hier sagen will: Sie lesen nun im Wesentlichen das Ergebnis ei-
nes TEX-Kurses fir Sekretirinnen des Mathematischen Institutes der WWU Munster.

Darum gilt den damaligen Teilnehmerinnen mein besonderer Dank.



Fir Julia Fiege, Yu-Mei Kao, Angela Odermann & Tamara Tietmeyer.



1. Motivation

1.1. BTX

Wenn es um das Verfassen wissenschaftlicher Texte geht, ist fiir viele KTEX die erste
Wahl. Anders als bei einem What You See Is What You Get (WYSIWYG)-Editor kiimmert
man sich nicht um das Layout, um Abstinde und Schriftgréfien sondern um die Semantik
des Geschriebenen. Man zeichnet die Kapitel, Abschnitte, Formeln usw. aus, eher wie in
Hyper Text Markup Language (HTML) als in Textverarbeitungen. Der Vorteil liegt auf der
Hand. Inhalt und Prisentation sind klar getrennt, was zur Folge hat, dass man nicht vom
Wesentlichen abgelenkt wird, wenn man an Texten und Formeln arbeitet. Das Aussehen
des Dokuments wird zentral in der Priambel definiert.!

IXTEX hat jedoch auch seine Nachteile. Gerade Anfinger haben es aufgrund der anfangs
flachen Lernkurve schwer. Da man ISTEX in der Regel im Quelltext bearbeitet, also jeden
Befehl von Hand schreibt, muss man sich unheimlich viele Befehle merken. Das beginnt
bei einfachen Befehlen wie \chapter, deren Name sich geradezu aufdringt, aber wenn es
darum geht mathematische Formeln wie

INx) = Js"1esds
0

in das Dokument zu bringen, wird es schon schwieriger.

Dass man ein I mit dem Befehl \Gamma bekommt, ist noch zu erahnen. Bei dem Versuch
oo durch \infinity zu erhalten, hitte man jedoch einen Fehler geerntet - der korrekte Be-
fehl lautet \infty. Bei Befehlen wie \leftrightsquigarrow («~) hort dann jede Intuition
auf. Es ist also offensichtlich, dass es einigen Raum fiir unterstiitzende Mafinahmen bei der
Erstellung von ISTEX-Dokumenten gibt. Das gilt insbesondere fiir mathematische Formeln,
in denen viele unterschiedliche Symbole vorkommen kénnen.

1.2. Die Suche nach der optimalen Eingabemethode

Uberlegt man sich die natiirlichste oder zumindest gewohnteste Art Text oder Mathe-
matik zu notieren, so kommt man unweigerlich auf Stift und Papier. Wihrend bei Texten
die Eingabe tiber eine Computertastatur durchaus schneller sein kann als das Schreiben mit

'Es gibt noch sehr viele weitere Vorteile, aber alle aufzuzihlen wiirde hier den Rahmen sprengen.
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einem Stift, ist spitestens bei Formeln klar, dass hier der Stift seine Vorziige hat. Es konnen
beliebige Formen, Zeichen und Symbole in beliebige raumliche Beziehung gebracht wer-
den. Nichts liegt also niher, als diese Eingabeform in die digitale Welt ibertragen zu wollen.
Allgemein ist die Eingabe mit einer Tastatur bei kleinen Alphabeten schneller, jedoch bei
groflen Alphabeten nicht mehr praktikabel [45].

Stellt man sich also einen optimalen IXTEX-Editor vor, so wiirde er eine Fliche zur Verfu-
gung stellen, auf die einfach mit Hilfe eines Grafiktabletts geschrieben und skizziert werden
kann. Die Kurven und Linien wiirden dann vom Editor in Text, Tabellen, Formeln und
Diagramme tberfiihrt — alles genau wie vom Benutzer erwartet. Dies ist eine Vision, die es
seit 1995 gibt [29]. Leider sind wir 15 Jahre spiter immer noch nicht so weit.

Alleine der Bereich der mathematischen Formelerkennung ist noch nicht auf einem Le-
vel, auf dem man die verfiigbaren Losungen als ausgereift bezeichnen konnte. Es gibt kaum
kommerzielle Losungen und auch nur eine Hand voll experimentelle Tools. Einige davon
haben auch ETEX oder Textsatz allgemein als Fokus. Andere gehen eher in Richtung inter-
aktive Mathematik oder sogar Computer Algebra Systems (CASs).

Im Folgenden werden einige der verfiigbaren Losungen vorgestellt und bewertet.

1.2.1. FFES - Freehand Formula Entry System

Smithies u. a. [38] beschreiben ein System, mit dem handgeschriebene Formeln in TEX,
Mathematica oder eine LISP-artige Notation tberfiihrt werden kénnen. Das System wird
als Prototyp beschrieben. Leider habe ich das Projekt, dessen Quellcode frei verfiigbar ist,
nicht zum Laufen bringen konnen und mir somit keinen eigenen Eindruck verschaffen
konnen. Die Autoren gehen in ihrem Artikel auf die Problematik von Erkennungsfehlern
unterschiedlicher Art ein und geben an, wie sie diese behandeln. Zum Beispiel stellen sie
Gesten bereit, mit denen eine falsche Gruppierung von Strichen korrigiert werden kann.
Symbolerkennungsfehler konnen mithilfe eines Kontextmeniis, das die wahrscheinlichsten
Symbole anzeigt, korrigiert werden. Den Autoren nach stellen Fehler beim Parsen der For-
mel aufgrund von geringfiigig deplatzierten Strichen das grofite Problem dar. Diese miissen
dann durch manuelles Verschieben von Strichen korrigiert werden. Hier besteht die Ge-
fahr in eine frustrierende Formel-Debugging-Schleife zu geraten, da es hiufig unklar ist, an
welchem Strich der Algorithmus genau scheitert. Abbildung 1.1 zeigt das Benutzerinterface
von FFES. Der Screenshot ist der Internetseite [54] entnommen, wo auch der Quellcode
des Projektes erhiltlich ist.

Die Autoren bemerken zudem, dass ihr System insbesondere fiir Experten nicht schneller
zu bedienen ist als klassische Systeme wie der Microsoft Equation Editor oder KTEX, aber
es sei komfortabler und leichter zu lernen.



1.2. Die Suche nach der optimalen Eingabemethode

Math_workiffes_2.0/Saves/RichariTests/GREC_2.ffes | X

Select Symbols Mode
T

Abbildung 1.1.: Freehand Formula Entry System

1.2.2. Natural Log

Natural Log ist von seinen Zielen her dhnlich wie FFES einzustufen. Das als Java-Applet
implementierte Programm wandelt handgeschriebene Formeln in ISTEX oder MathML um.
Es kann unter [28] getestet werden. Als einzige Korrekturhilfe bietet es die Moglichkeit
Striche durch eine Geste wieder zu 16schen. Leider ist Natural Log durch die fehlenden
Korrekturméglichkeiten tiberhaupt nicht zu gebrauchen. Die Verwendung ist eine Qual.

Abbildung 1.2 zeigt die Benutzeroberfliche von Natural Log.

1.2.3. JMathNotes

JMathNotes ist ein weiteres Programm zur Konvertierung von handgeschriebenen For-
meln in IXTEX oder Mathematica. Es ist wie Natural Log in Java implementiert, wird aber
nicht als Applet zur Verfigung gestellt, sondern ist als Desktopanwendung unter Linux und
Windows installierbar. Es bietet dabei dhnliche Korrekturmoglichkeiten wie FFES. Die
Gruppierung von Strichen kann korrigiert werden, einzelne Striche und ganze Symbole
kénnen verschoben werden und die Labels von falsch erkannten Symbolen kénnen korri-
giert werden. Fir Letzteres muss man allerdings das richtige Label kennen. Man bekommt
nicht wie in FFES eine Auswahl der besten Treffer (sieche 1.2.1). Im Wesentlichen ist das
JMathNotes von denselben Problemen geplagt wie FFES, obwohl es finf Jahre spiter ver-
offentlicht wurde (FFES ist aus 1999 und JMathNotes aus 2004). Abbildung 1.3 zeigt die
Benutzeroberfliche von JMathNotes.
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000 Natural Log Demonstration
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= \E
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Abbildung 1.2.: Natural Log
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Abbildung 1.3.: JMathNotes
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1.2.4. InftyEditor

Ein weiteres Beispiel fiir einen Editor, der beim Textsatz helfen soll, ist die kostenlose
Software InftyEditor [39]. Sie erméglicht die Eingabe von Formeln in einer Mischung aus
WYSIWYG-Editor und IXTEX-Autovervollstindigung mit Vorschau (sieche Abb. 1.4).

InftyEditor bietet auflerdem die Funktion handgeschriebene Formeln zu erkennen. Dazu
offnet man das InftyHandWriting Input Pad und fingt an zu zeichnen. Die Erkennung
erfolgt inkrementell, also immer nach einem kurzen Zeitintervall nachdem der letzte Strich
gezeichnet wurde. Die Korrekturmoglichkeiten beschrinken sich darauf, durch einen Klick
auf Striche einige Méglichkeiten, wie diese zu interpretieren sind, durchzugehen. Einfache
Formeln werden damit auch noch einigermaflen sicher erkannt. Sobald aber die Komplexitit
der Formel steigt, und vor allem sobald man der Software unbekannte Symbole braucht, wird
die Benutzung zum Frusterlebnis. Abb. 1.5 zeigt das InftyHandwriting Input Pad.

S
B~

o+ V’:E 3 + ¥%:a m"-z]amma ,-.
T |"Gamma
g |[‘gbreve
G |["Sbreve

[Func]|“ged

G |"Geedi
g |‘gocirc
G |\Geirc
£ |“gdot —
G ["Gdot ant
r

_ge -
| “ll UETETE

Abbildung 1.4.: InftyEditor Autovervollstindigung

1.2.5. Microsoft Math

Microsoft Math ist ein kommerzielles Produkt, das aber nicht fiir den Textsatz gedacht ist,
sondern eher mit einem programmierbaren Taschenrechner zu vergleichen ist. Die Eingabe
erfolgt entweder tiber die Tatstatur (Abb. 1.6) oder tiber Handschrifterkennung (Abb. 1.7).
Die Handschrifterkennung macht zwar einen solideren Eindruck als bei den vorgenannten
Produkten, weist aber ebenso noch Verbesserungspotential auf. Abbildung 1.7 zeigt einen
Versuch die Gammafunktion zu erkennen.


http://www.inftyproject.org
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Abbildung 1.5.: InftyEditor
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Abbildung 1.6.: Microsoft Math 3.0 Tastatureingabe
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Abbildung 1.7.: Microsoft Math 3.0 Handschrifterkennung

1.2.6. MathJournal

XThink [53] vertreibt eine weitere kommerzielle Software namens MathJournal. Sie ist
an Mathematiker und Ingenieure gerichtet und hat das Ziel das Losen von mathemati-
schen Problemen auf einem Tabletcomputer zu erleichtern. Es gibt leider keine Evaluations-
Version, daher konnte ich mich nicht von der Leistungsfihigkeit tiberzeugen. Tapia u. Ro-
jas [42] schreiben aber, dass MathJournal die Microsoft API zur Erkennung von Symbolen
verwendet. Die Leistungsfahigkeit wird also dhnlich sein wie die von Microsoft Math. Der
Knackpunkt wird also wieder die Qualitit der Werkzeuge zur Fehlerkorrektur sein. Die Ab-
bildung 1.8 gibt einen Eindruck von MathJournal.

1.2.7. Weitere

Die aktuelle Literatur beschreibt weitere Systeme, die Wege erforschen, interaktive Ma-
thematik auf dem Computer durch natiirliche handschriftliche Eingabe zu erleichtern. Da-
bei ist MathBrush [2 5] zu erwihnen, das ein experimentelles Projekt ist um die handschrift-
liche Eingabe fiir Formeln in ein Computer Algebra System (CAS) zu erméglichen und
dann zu manipulieren. Vuong u. a. [47] stellen ein webbasiertes Handschrift-Mathematik-
System vor, das eine flexible mobile Umgebung zum Losen mathematischer Probleme bieten
soll. Als Backend wird Maple [3] verwendet. Sie gehen also nach der Erkennung weiter als
Programme wie Microsoft Math und MathJournal, die eher als erweiterter Taschenrechner
mit Handschrifteingabe zu sehen sind.

Fir beide Projekte bleiben die Probleme der eigentlichen Eingabe natirlich dieselben.
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1.3. Was ist so schwierig an Formelerkennung?

Die vorgenannten Werkzeuge schneiden deswegen nicht gut ab, weil die Erkennung ma-
thematischer Formeln ein wirklich schwieriges Problem ist. Es teilt sich in drei Teile auf.
Der erste Teil ist die Segmentierung der mathematischen Formel, bei der einzelne Symbole
isoliert werden mussen. Als Zweites miissen die einzelnen Symbole richtig erkannt werden.
Schlief8lich miissen die Symbole tber ihre rdumliche Position in eine logische Beziehung
zueinander gebracht werden. Die in diesen Schritten gewonnenen Erkenntnisse kénnen
natiirlich die Entscheidung in den jeweils anderen beeinflussen, indem man die Semantik
einer Interpretation in die Erkennung mit einflieflen lésst.

Das Problem ist also komplex. Entsprechend treten hidufig Erkennungsfehler auf und
diese zu korrigieren ist mit allen getesteten Programmen nicht ideal gelost. Im Gegenteil
ist der Korrekturvorgang eher langwierig und frustrierend. Tapia u. Rojas [42] geben eine
Ubersicht, die die Problematik genauer beleuchtet.

1.4. Suche nach Alternativen

Die optimale Eingabemethode ist also (noch) nicht perfekt umgesetzt. Um ganze For-
meln zuverldssig zu erkennen wurden noch nicht die optimalen Erkennungsalgorithmen
und das optimale Benutzerinterface zum Umgang mit Fehlern gefunden. Eine Alternative
ist, dem Computer nur einen Teil der Erkennung zu tbertragen. Ein Beispiel hierfir ist
JEquation [2]. In diesem Programm wird dem Benutzer vorgegeben, wo er zu malen hat,
damit die Struktur der Formel richtig erkannt wird. Es bleibt also die Aufgabe, die einzelnen
Symbole zu erkennen. Abbildung 1.9 zeigt dieses Benutzerinterface.

JEquiation 0.0.1

Symbols Edit Add.. Options

GRGGE
@% 3l

Abbildung 1.9.: JEquation

Es gibt natiirlich auch Ansitze, die ohne jede Form von Mustererkennung auskommen.
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Hier ist Lyx ein Beispiel. Lyx ist ein What You See Is What You Mean (WYSIWYM)-
Editor. Er funktioniert also dhnlich wie ein WYSIWYG-Editor wie Word. Dabei arbeitet
man nicht direkt mit IXTEX-Befehlen, sondern hat einen grafischen Editor, in dem man
jedoch die Textabschnitte semantisch auszeichnet, statt den Schriftstil manuell vorzugeben.
Fir Mathematische Formeln enthilt Lyx einen Formeleditor, der dhnlich dem funktioniert,
was aus Office-Anwendungen bekannt ist. Um Symbole einzufiigen hat man einerseits die
Moglichkeit ISTEX-Befehle (mit Auto-Vervollstindigung) direkt einzugeben, oder das ge-
suchte Symbol aus mehreren Symboltabellen auszuwihlen und per Klick einzuftigen. Die
erste der beiden Moglichkeiten setzt natiirlich wieder voraus, dass der Autor den Namen
des Befehls kennt. Die zweite Methode hat den Nachteil, dass die Symboltabellen schnell
uniibersichtlich werden, wenn sie zu umfangreich sind. Es ldsst sich also nur ein kleiner Teil
der verfiigbaren Symbole unterbringen, ohne den Nutzen zu schmalern.

1.5. Ein pragmatischer Ansatz

Viele Benutzer fithlen sich aber durchaus wohl damit ihre Dokumente direkt im Quell-
text zu bearbeiten. Texteditoren wie Vim, Emacs etc. erfreuen sich grofler Beliebtheit zum
Erstellen von KTEX-Dokumenten [4, 5]. Ich selbst ziehe den Texteditor TextMate trotz
umfangreicher Recherchen in diesem Bereich jedem spezialisierten IXTEX-Editor vor, da ich
mit diesem viel eflizienter arbeiten kann. Die Frage ist also, wie ein pragmatisches Werkzeug
aussieht, das einem typischen Anwender die Arbeit an seinem Dokument insbesondere die
Eingabe von mathematischen Formeln erleichtert, ohne ihm eine Arbeitsweise vorzuschrei-
ben.

Ein Problem, das jeder Anwender egal ob Einsteiger oder Fortgeschrittener einmal hat,
ist, dass er den Befehl fir ein Symbol nicht weifl. Entweder er hat ihn noch nie gebraucht,
oder er ist ihm entfallen. Das Symbol ist auch nicht in den Symboltabellen in seinem XTEX-
Editor (falls er nicht sowieso einen Texteditor verwendet) vorhanden. Also muss er ein Buch
oder die ,,Comprehensive IXTEX Symbol List“ [31] wilzen, um das gewiinschte Symbol zu
finden. Dies ist aufgrund der groflen Anzahl an Symbolen sehr zeitaufwindig. [31] listet
immerhin 4947 unterschiedliche Symbole auf. Genau hier kénnte ein pragmatisches Werk-
zeug ansetzen und auf einem Mittelweg zwischen der reinen Texteingabe und vollstindiger
Formelerkennung eine Losung fir dieses Problem anbieten.

Das Werkzeug misste also eine Symbolsuche bieten, durch die sehr schnell der Befehl
zum gesuchten Symbol gefunden werden kann. Der Benutzer kann sein Dokument im Edi-
tor seiner Wahl bearbeiten und im Bedarfsfall das Suchwerkzeug aufrufen, um schnell wieder
an die eigentliche Arbeit, das Verfassen des Dokuments, zu gehen. Dieses Werkzeug soll im
Folgenden vorgestellt werden.

IO


http://lyx.org

2. Detexify — ETgX-Symbolsuche als
Webanwendung

In diesem Kapitel beschreibe ich die Architektur, Funktionalitit und Implementierung
von Detexify, der Anwendung zur ISTEX-Symbolsuche, die ich im Rahmen dieser Arbeit
entwickelt habe. Detexify kann mit einem modernen Browser' unter der Adresse http:
//detexify.kirelabs.org aufgerufen werden. In Anhang D findet sich ein kurzes Benut-
zerhandbuch.

2.1. Architektur

Bei jeder Anwendung muss man sich, bevor sie geschrieben wird, entscheiden, wie die
Anwendung zur Verfiigung gestellt werden soll. Daraus resultieren weitere Entscheidungen,
wie z.B. die Wahl der Programmiersprache und der Datenformate.

Detexify wurde als Webanwendung implementiert. Dies hat die folgenden Vorteile:

* Plattformunabhingigkeit: Heutzutage ist ein Webbrowser auf jedem Computer ver-
tugbar. Um Detexify verwenden zu kénnen wird lediglich ein moderner Webbrowser
benotigt.

* Zentrale Wartung: Fehlerbehebungen und Verbesserungen sind zentral anwendbar
und stehen jedem Benutzer beim nichsten Gebrauch der Anwendung sofort zur Ver-
fiigung.

* Zentrale Trainingsdaten: Die Trainingsdaten sind zentral in einer Datenbank ge-
speichert. Das Training des Klassifizierers wird von den Nutzern selbst durchgefiihrt
(siehe auch 2.4).

Dabei besteht Detexify aus zwei lose gekoppelten Komponenten, und zwar der Weban-
wendung und dem Klassifizierungsserver (Server). Lose Kopplung heifdt dabei, dass ledig-
lich ein Interface definiert ist, wie die Webanwendung mit dem Server zu kommunizie-
ren hat [46]. Das Interface ist als Representational State Transfer (REST)-Interface [12]
spezifiziert. Die beiden Komponenten kommunizieren also tiber das Hypertext Transfer

Protocol (HTTP) [11]. Abbildung 2.1 zeigt die Architektur schematisch.

! Aktuelle Versionen von Firefox, Chrome, Safari und Opera

II


http://detexify.kirelabs.org
http://detexify.kirelabs.org

2. Detexify

Classifier
Webserver

Detexify
Webapp

Abbildung 2.1.: Detexify Architektur

2.2. Webanwendung

Die Webanwendung stellt die Benutzeroberfliche von Detexify dar. Sie wird iber ei-
nen Browser bedient. Es gibt zwei Ansichten (jeweils durch statische HTML-Seiten und
JavaScript realisiert). Die erste ermdglicht die Symbolsuche und die zweite bietet eine Sym-
boltabelle aller in Detexify registrierten IXITEX-Symbole. In dieser konnen die Symbole auch

trainiert werden.

2.2.1. Symbolsuche
Die Symbolsuche ist das Zentrum der Anwendung. Sie ist das Werkzeug, das dem KTEX-

Autor das Leben vereinfachen soll. Abbildung 2.2 zeigt einen Screenshot eines Browsers mit
geofineter Symbolsuche.

Auf der Seite der Webanwendung ist dafir eine Zeichenfliche implementiert. Auf die-
ser konnen mit der Maus (oder einem Grafiktablett) Striche gemalt werden, und nach je-
dem beendeten Strich wird per AJAX [49] eine Erkennungsanfrage an den Server gesendet.
Die Symbole werden dann anhand der vom Server ermittelten Rangfolge aufgelistet (wie
in Abbildung 2.2 zu sehen). Die Kommunikation erfolgt wie in 2.3 beschrieben tiber das
Datenformat JavaScript Object Notation (JSON) [9]. Die Interaktionen in der Benutzer-
oberfliche (Zeichnen usw.) sind mithilfe von JavaScript gelost. Die Zeichenfliche basiert
auf der Scalable Vector Graphics (SVG)-Technologie [48].

2.2.2. Symboltabelle

Einerseits bietet die Symboltabelle einen Uberblick tiber die in Detexify registrierten
und damit tber die Symbolsuche auffindbaren Symbole. Andererseits bietet sie durch ihre
Sortierungs- und Filtermdglichkeiten von sich aus gute Moglichkeiten zur Symbolsuche,
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2.3. Server

Detexify LaTeX handwritten symbol recognition
| + [EIhttp://detexify.kirelabs.org/classify.html = ¢ | (Q- Google @ P
@ &

Detexify? - LaTeX symbol classifier

| classify || symbols | H:E;\ Drau) /«,grel

% Did this help?

Score: 22.4722050542442
\usepackage{ upgreek }
C(r \upalpha

mathmode

Score: 26.7581763205193

a \alpha

mathmode

Score: 28.7402157263998

m \propto

mathmode

Score: 33.466401061363

S clear] \usepackage{ amssymb }
What is this? OC \varpropto
mathmode

Anyone who works with LaTeX knows how time-
consuming it can be to find a symbol in symbols-a4.pdf
that you just can't memorize. Detexify is an attemptto m

simplify this search.

Score: 40.0124980474851
\infty ut

mathmada

Abbildung 2.2.: Symbolsuche

sollte die eigentliche Symbolsuche versagen. Auflerdem konnen in der Symboltabelle ge-
zielt einzelne Symbole trainiert werden. Die Funktionalitit der Symboltabelle ist im Detail
in Anhang D.2 beschrieben. Die verwendeten Technologien sind identisch mit den bei der
Symbolsuche verwendeten. Abbildung 2.3 zeigt einen Screenshot eines Browsers mit geoft-
neter Symboltabelle.

2.3. Server

Der Server tibernimmt die Aufgabe der Mustererkennung. An ihn kénnen im Wesent-
lichen zwei verschiedene Anfragen gestellt werden. Die erste davon ist das Training einer
Symbolklasse. Die zweite ist die Klassifizierung von unbekannten Daten. Es gibt noch eine
dritte Anfrage, die aber lediglich zur Identifizierung und Statusermittlung der Serverimple-
mentierung dient.

Da der Server die eigentliche Arbeit verrichtet lduft er auf einem leistungsstarken Rech-
ner. Wie die eigentliche Symbolerkennung aussieht, ist in Kapitel 3 beschrieben, wihrend

2.3.1 das REST-Interface spezifiziert.

2.3.1. REST-Interface
Training

Um eine Symbolklasse zu trainieren miissen dem Server zwei Informationen tibergeben
werden und zwar den Bezeichner der Klasse und die Trainingsdaten. Der Bezeichner ist
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2. Detexify

Detexify LaTeX symbol table
| » | [ + [Bnup://detexify.kirelabs.org/symbols.html ¢ ] (Qr Google @ P
m

Detexify? - Symbol table
| classify || symbols | H:E;\

Sortby (command ) — Filter by

What is this?

This is the symbol table. Supported symbols are listed
|: here (alphabetically).

Symbols can also be trained here. Just pick a symbol
mathmode you sometimes need but tend to forget and click it. A
canvas will open for your training input.

(danishkirel @gmail.com). If you have more specific
1 LaTeX questions though, you will have more success
mathmode contacting your TeX user group.

/
mathmode

textmode & mathmode

] If there are symbols missing be sure to drop me  line

- \--
textmode
[ upt :
4

Abbildung 2.3.: Symboltabelle

dabei Teil des Uniform Resource Locator (URL), und die Trainingsdaten werden als JSON-
String [9] im HTTP-Request-Body tibertragen. Wie die Daten genau kodiert sind, ist in
3.3 beschrieben.

Listing 2.1: Anfrage

POST /train/{id}
application/json
[[{"x”:12.3, ”y”:4.56, 7t”:7890},...],...]

Listing 2.2: Antwort

200 0K

Listing 2.3: Antwort im Fehlerfall

422 Unprocessable Entity
application/json
{ ”error” : ”error message” }
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2.3. Server

Erkennung

Zur Erkennung werden die unbekannten Daten als JSON-String an den Server tbertra-
gen. Dies geschieht wie beim Training im HTTP-Request-Body. Als Antwort erhilt die
Webanwendung eine JSON-kodierte Liste von Klassenbezeichnern und einer zugehérigen
Wertung. Je kleiner die Wertung, desto wahrscheinlicher die zugehérige Klasse.

Listing 2.4: Anfrage

POST /classify
application/json
[[{"x”:12.3, ”y”:4.56, ”t”:7890%},...],...]

Listing 2.5: Antwort

200 0K
application/json
[{ 7id” : ”key”, ”score”: 1.234}, ...]

Listing 2.6: Antwort im Fehlerfall

422 Unprocessable Entity

application/json
{ ”error” : ”error message” }
Serverstatus

Durch die lose Kopplung durch das hier definierte Interface lisst sich der Server leicht
austauschen.” Um die verwendete Serverimplementierung identifizieren zu konnen gibt es
noch eine dritte Anfrage:

Listing 2.7: Anfrage

GET /
Listing 2.8: Antwort
200 OK
application/json
{
”server” : ”server string to identify implementation”,
”version” : ”version string e.g. 1.0”
}

*Tatsichlich existieren Serverimplementierungen in den Programmiersprachen Haskell, Ruby und Clojure.
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2. Detexify

2.4. Crowdsourcing des Trainings

Wie in 2.2.2 erwihnt, bietet Detexify den Nutzern eine Oberfliche an, um das Training
durchzufiihren. Tatsdchlich habe ich nie ein initiales Training vorgenommen. Der Plan war
von Anfang an, das Training vollstindig den Nutzern zu iiberlassen. So eine Vorgehenswei-
se nennt man Schwarmauslagerung (Crowdsourcing) [19]. Die Uberlegung war dabei die
Folgende: Wenn die Nutzer von guten Trainingsdaten durch bessere Erkennungsraten pro-
fitieren, sind sie auch bereit ein wenig Arbeit zu investieren, damit einige von ihnen ausge-
wihlte Symbole leicht gefunden werden. Durch die Streuung der Auswahl der Nutzer wird
eine grof’e Menge an Symbolen in kurzer Zeit auf einen guten Trainingsstand gebracht. Ein
Unternehmen, das sicherlich heutzutage jedem bekannt ist und genau eine solche Strategie
verfolgt, ist das Online-Lexikon Wikipedia. Wikipedia wird vollstindig von seinen Nutzern
gepflegt und ist trotzdem, oder eher genau deshalb ,heute wahrscheinlich die beste Enzy-
klopadie der Welt: Grofier, aktueller und in vielen Fillen umfangreicher als die Encyclopedia
Britannica” [6, S.83]

Der Plan Crowdsourcing fiir das Training zu verwenden war sehr erfolgreich. Als Detexi-
fy am 11. Juli 2009 online ging, war die Idee véllig neu. Eine IXTEX-Symbolsuche in dieser
Form hatte zu diesem Zeitpunkt noch niemand gesehen, daher verbreiteten sich Links zu
Detexify in Windeseile tiber soziale Netze wie Twitter, Facebook und Delicious, aber auch
tber Newsportale wie Reddit und Hacker News, und am 14. Juli 2009 erreichte Detexify
seinen Spitzenwert von iiber 10.000 Besuchern an einem Tag. Erst gegen Ende Juli 2009
normalisierten’ sich die Besucherzahlen. Bis zu diesem Zeitpunkt hatten die Nutzer bereits
mehrere tausend Trainingsbeispiele gespendet. Zur Zeit liegt die Anzahl der Trainingsbei-
spiele bei fast 150.000 fiir 977 Symbole.

Crowdsourcing hat natiirlich auch seine Nachteile. Fur die Benchmarks in Kapitel 4 habe
ich einen Spiegel der Datenbank erstellt, der zu diesem Zeitpunkt 147.881 Trainingsbei-
spiele enthielt. Bei der manuellen Inspektion der Daten stellte sich schnell heraus, dass sie
tir manche Symbole eine katastrophale Qualitit hatten. Ein besonders krasses Beispiel ist
das Symbol \male ("), bei dem ca. 200 der 533 Trainingsbeispiele nicht Zeichnungen die-
ses Symbols sondern von mannlichen Geschlechtsteilen waren. Insgesamt habe ich bei der
manuellen Inspektion aller 147.881 Trainingsbeispiele 14.419 Zeichnungen, die vollig aus
dem Rahmen fielen, aussortiert.* Die Benchmarks in Kapitel 4 basieren auf diesen grob
bereinigten Daten.

3Angang B gibt einen Einblick in die aktuelle Benutzerzahlen.
“*Die Trainingsbeispiele enthielten aber auch einige kiinstlerische Perlen, die in Anhang E verewigt sind.
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3. Erkennung handgeschriebener Symbole

Die Erkennung handgeschriebener Symbole ist das Herzstiick von Detexify. Hier wird
einer unbekannten Eingabe von Daten eine Rangfolge von IXTEX-Symbolen zugeordnet.
Wie bei jeder Mustererkennungsaufgabe steht dabei auch hier der Erkennungsalgorithmus
im Zentrum. In 3.5 stelle ich die méglichen Algorithmen vor und analysiere sie auf ihre

Tauglichkeit fiir Detexify.

Je nach verwendetem Verfahren gehen der Klassifizierung eine Vorverarbeitung (3.4 und
3.6) und Merkmalsextraktion (3.7) voraus.

Das Kapitel beginnt nun mit einer Einfihrung in die Terminologie der Handschrifter-
kennung und die Problematik der mathematischen Symbolerkennung.

3.1. Terminologie

Wie in jedem Forschungsgebiet hat sich auch bei der Handschrifterkennung eine No-
menklatur entwickelt, die die verschiedenen Aspekte des Themas beschreibt.

Man unterscheidet zwischen On/ine- und Offfine-Systemen [45]. Bei Online-Systemen
wird die Erkennung durchgefiihrt wihrend der Nutzer schreibt. Die Striche werden dabei
vom Eingabegerit (Grafiktablett oder Computermaus) als Funktion t — a4 an das System
tbertragen, wobei ¢ den Zustand der Stiftspitze zum Zeitpunkt t kodiert. Es stehen al-
so fur die Erkennung alle dynamischen Eigenschaften des Geschriebenen zur Verfiigung,
wie die Anzahl, Reihenfolge und Richtung der einzelnen Pinselstriche. Im Gegensatz dazu
verarbeiten Offline-Systeme Scans von Geschriebenem, arbeiten also zu einem Zeitpunkt,
wenn der Schreibvorgang lingst beendet ist. Sie konnen also aufler Pixeln keine weiteren
Informationen verwenden. Detexify ist ein Online-System.

Der Zustand der Stiftspitze besteht in Online-Systemen in der Regel aus den Koordi-
naten (x,y), der Information, ob die Spitze das Tablett beriihrt, oft bezeichnet mit pen-up
bzw. pen-down und in manchen Fillen auch aus der Neigung und dem Azimut.

Aus den Daten werden dann hiufig Merkmale abgeleitet, sog. Features. Man unterschei-
det zwischen globalen und lokalen Features [42]. Lokale Features sind solche, die von einzel-
nen Punkten auf einem Strich und dessen benachbarten Punkten abgeleitet werden. Globale
Features werden hingegen von der Menge der Striche als Ganzes abgeleitet.
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3. Erkennung handgeschriebener Symbole

3.2. Herausforderungen der Erkennung von ETgX-Symbolen

Die Erkennung von handgemalten ETEX-Symbolen ist allein durch die enorme Anzahl
der Symbole eine grofie Herausforderung [23]. Die Symbole kénnen aus sehr unterschiedli-
chen Alphabeten kommen. Es kommen lateinische, griechische, mathematische und weite-
re Symbole vor. Im Gegensatz zu asiatischen Sprachen, die ebenfalls sehr grofle Alphabete
aufweisen', ist jedoch die Anzahl und Reihenfolge der Striche nicht vorgegeben, was die
Erkennung zusitzlich erschwert [50]. Auflerdem gibt es sehr viele sehr dhnliche Symbole
wie —, —, ~», =, —, —. Dazu kommen noch die Probleme, vor denen jede Handschrift-
erkennung steht, wie unterschiedliche Schreibstile sowohl von unterschiedlichen Schreibern
als auch natiirliche Variationen in der Schreibweise eines Einzelnen. Abbildung 3.1 zeigt als
Beispiel drei Trainingsbeispiele des Symbols 7.

In den Trainingsbeispielen in Detexify ist mit einer noch héheren Variation zu rechnen,
da in den meisten Fillen eine herkommliche Computermaus zum Zeichnen der Symbole
Verwendung findet statt ein Grafiktablett, das eine gewohnte Stiftfithrung erméglicht.

Abbildung 3.1.: Drei Trainingsbeispiele fir das Symbol 7t

3.3. Eingabe

Die in 2.2.1 beschriebene Zeichenfliche erlaubt sowohl die Eingabe tiber ein Grafikta-
blett als auch per Maus, wobei letzteres jeder Computeranwender zu Hause hat. Die Eingabe
erfolgt in der Webanwendung, und die Daten, die an Server gesendet werden und damit den
Erkennungsalgorithmus erreichen, sind durch das REST-Interface (siche 2.3.1) spezifiziert.
Die Daten bestehen aus einer Liste von Strichen. Dabei besteht jeder Strich aus einzelnen
Punkten, die die Bewegung der Stiftspitze beschreiben. Ein Punkt beinhaltet seine Koor-
dinaten x und y sowie einen Zeitstempel t. Im J[SON-Format sieht das wie folgt aus:

'In Japan werden heute 6000-7000 Buchstaben verwendet. In China liegt die Anzahl der im tiglichen Leben
verwendeten Buchstaben bei etwa 5000 [20]
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3-4. Vorverarbeitung und Merkmalsextraktion

[[{"x”:125.5, ”y”:219.133331298828, ”t”:1269620535913}, ...]1, [...1]

3.4. Vorverarbeitung und Merkmalsextraktion

Bevor die Daten an die Erkennungsalgorithmen ausgeliefert werden, empfiehlt es sich
eine Vorverarbeitung (Preprocessing) durchzufithren. Dies ist eine wirksame Methode um
Rauschen, das z.B. durch Ungenauigkeiten der Eingabegerite oder Unachtsamkeit des Schrei-
bers entstehen kann, zu relativieren. Eine Vorverarbeitung kann aber auch tberflissige In-
formationen entfernen, die vom Erkennungsalgorithmus nicht verwendet werden. Zudem
kann durch Normalisierung der Daten ungewollte Variation reduziert werden. Es gibt kaum
ein System zu Handschrifterkennung, das keine Vorverarbeitung durchfiihrt [20, 32, 45].

Merkmale sind (hdufig numerische) Werte, die aus den Mustern extrahiert werden. Sie
werden dann in der Regel in einem Vektor, dem Merkmalsvektor, zusammengefasst. Der
Vektorraum, in dem diese Vektoren liegen, heifdt dann der Merkmalsraum.

Da die Art der Vorverarbeitung sowie die Merkmalsextraktion vom Erkennungsalgorith-
mus abhingt, werden die in Detexify ergriffenen Mafinahmen erst in 3.6 und 3.7 nach der
Analyse der Erkennungsalgorithmen erldutert.

3.5. Klassifizierung

Zur Erkennung einzelner handgeschriebener Symbole wurden bereits unterschiedlichste
Klassifikationsverfahren verwendet [32]. Um ein leistungsstarkes Backend fiir Detexify zu
entwickeln muss also ein Verfahren ausgewihlt und gegebenenfalls optimiert werden, das
den spezifischen Anforderungen der Anwendung und der Architektur gerecht wird.

Die Anforderungen sind die folgenden:

Adaptionsfahigkeit Es sollte jederzeit ein Training zusitzlicher Symbole moglich sein.

Skalierbarkeit Die Erkennungsraten sollten auch bei einer groflen Anzahl von Klassen gut
sein.

Laufzeitverhalten Das Laufzeitverhalten sollte eine Erkennung in Echtzeit ermdéglichen.

Interaktivitdt Es sollten die besten N Symbole zur Auswahl angezeigt werden.

In diesem Abschnitt untersuche ich verschiedene Verfahren auf ihre Tauglichkeit fiir De-
texify. Ein besonderes Interesse gilt in meinem Fall den Verfahren, die fiir Symbolerkennung
insbesondere mathematischer Symbole bereits erfolgreich eingesetzt wurden. Dabei han-
delt es sich um Support Vector Machines (SVM) (3.5.3), Hidden Markov Model (HMM)
(3.5.4) und template matching (3.5.5) mit Dynamic Time Warping (DTW) (3.5.6). Es gibt
auch einige wenige strukturelle Methoden (3.5.1).

Es wird sich bei der Untersuchung zeigen, dass template matching zusammen mit DTW
am besten geeignet ist.
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3. Erkennung handgeschriebener Symbole

3.5.1. Strukturelle Methoden

Strukturelle Methoden basieren auf der Annahme, dass Handschrift aus elementaren
Formen, auch Allographen genannt, besteht. Die Darstellung einer Klasse erfolgt dann als
strukturelle Reprisentation (z.B. als Baum oder Graph) bestehend aus diesen Allographen.
Die Vorgehensweise lisst sich am besten an einem Beispiel illustrieren. Fitzgerald u. a. [14]
stellen mathematische Symbole als eine Kombination von Merkmalen der Typen Linie, C-
Form oder O-Form dar. Diese Merkmale werden mithilfe von Fuzzylogik aus den Strichen
extrahiert, und zur Zuordnung des richtigen Labels kommt wieder Fuzzylogik zum Ein-
satz. Dabei haben sie fiir jede verwendete Symbolklasse, eine eigene Fuzzy-Regel erstellt.
Im zitierten Artikel waren das Regeln fiir die Zahlen 1-9 und kleingeschriebene lateinische
Buchstaben. Es ist offensichtlich, dass ein solches Vorgehen fiir Detexify mit nahezu 1000
Symbolklassen nicht in Frage kommen kann. Zum Problem fiir jede Klasse ein Modell zu
definieren kommt hinzu, dass das System nicht adaptionsfihig im in 3.5 definierten Sinne
ist, da jedes neue Symbol ein neues Modell benétigt, das von Hand hinzugefiigt werden
musste. Ohnehin ist es schwierig bei einer so groflen Anzahl von Symbolklassen eine ge-
meinsame Struktur zu finden, die einen strukturellen Ansatz praktikabel macht. Aus den
genannten Griinden habe ich strukturelle Methoden fir Detexify verworfen.

3.5.2. Kiinstliche Neuronale Netze

Neuronale Netze haben bekanntlich Schwierigkeiten, wenn die Anzahl der Klassen grof3
ist [20]. Dementsprechend ist die Anzahl der in Ubersichtsartikeln zur Erkennung von ma-
thematischen Formeln wie [7] und [42] zitierten Arbeiten, die neuronale Netze verwenden,
duflerst gering. Ich habe zudem keinen nach 1996 veréftentlichten Artikel gefunden, der
neuronale Netze fiir diese Aufgabe verwendet. Neuronale Netze habe ich deshalb fiir De-
texify nicht weiter in Betracht gezogen.

3.5.3. Support Vector Machines

SVMs [37] haben sich zu einem beliebten Klassifikationsverfahren fiir bestimmte Pro-
blemklassen entwickelt. Bei dem Verfahren betrachtet man eine Menge von (Trainings-)
Objekten in einem Verktorraum (dem Merkmalsraum). Jedes Objekt gehort einer Klas-
se an, und nun legt man eine Hyperebene so durch den Raum, dass die Klassen getrennt
und der Abstand zu beiden Seiten der Hyperebene maximal wird. Eine SVM ist dabei als
Funktion realisiert, die die Lage eines Eingabevektors zur Hyperebene zuriickgibt. Das Er-
gebnis ist besser, wenn der Eingabevektor weit auf der richtigen Seite liegt, also der Abstand
zur Ebene grofer ist. Das Verfahren ist natiirlich nur sinnvoll, wenn sich die Klassen line-
ar trennen lassen. Ist dies nicht der Fall, bedient man sich des Kernel-Tricks [37, S.15] um
den Merkmalsraum auf einen hoherdimensionalen Verktorraum abzubilden, in welchem die
Wahrscheinlichkeit, dass die Klassen linear trennbar sind, hoher ist.
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3-5. Klassifizierung

SVMs sind binidre Klassifizierer. Um sie also bei (N > 2) Klassen verwenden zu kon-
nen, gibt es unterschiedliche Strategien. Zum einen gibt es die Winner-takes-all (WTA)-
Strategie, bei der N bindre SVMs konstruiert werden, wobei die i-te SVM p; die Klasse
Ci und CE (also alle anderen Klassen) unterscheidet. Einem unbekannten Objekt x wird
dann die Klasse zugeordnet, deren SVM p; das beste Ergebnis zurtickliefert. Zum anderen
gibt es die Max-wins voting (MWV)-Strategie, bei der fiir jedes Paar von Klassen C; und
Cj eine SVM pji; mit den Objekten aus C; gegen die Objekte aus C;j trainiert wird. Fiir
ein unbekanntes Objekt x werden nun alle N(N — 1)/2 Klassifizierer nach ihrer Stimme
gefragt, und die Klasse mit den meisten Stimmen gewinnt. Weitere Kombinationsstrategien
finden sich in [10] und [33].

Tapia u. Rojas [40, 41] verwenden directed acyclic graph-SVMs (DAGSVMs) [33] zur
Symbolerkennung in einem System, das u.a. mathematische Formeln auf einer elektroni-
schen Tafel erkennt. Golubitsky u. Watt [15], Keshari u. Watt [22], Golubitsky u. Watt
[17] stellen Mathematische Symbole als Merkmalsvektor bestehend aus den Koeflizien-
ten einer Funktionalapproximation der Striche dar und trainieren damit SVMs, die sie mit
MWYV kombinieren. Die genannten Autoren berichten auch von guten Ergebnissen — je-
doch hitten SVMs fir Detexify einen entscheidenden Nachteil:

Das Problem besteht darin, dass SVIMs schlecht nachtrainiert werden kénnen. Um nach-
triglich ein neues Trainingsmuster hinzuzufiigen, missen bei N Klassen beim deutlich bes-
seren MWV-Verfahren [10] (N — 1) SVMs angepasst (das heifit die Hyperebenen neu
ausgerechnet) werden. Um eine neue Klasse hinzuzufligen missen ebenfalls N neue SVMs
eingefiigt werden. Ein inkrementelles Training ist also bei SVMs gar nicht denkbar. SVMs
sind also ebenfalls nicht adaprionsfihig und kommen daher nicht in Frage.

3.5.4. Hidden Markov Models

HMM sind ein statistisches Mustererkennungsverfahren, das schon seit langem in der
Spracherkennung eingesetzt wird [35]. Das liegt daran, dass es besonders geeignet ist zeit-
liche Muster zu modellieren und auflerdem Segmentierung und Klassifizierung integriert
[24]. Der Merkmalsvektor darf dabei von Muster zu Muster in der Linge variieren. Dabei
beschreibt ein HMM einen diskreten Markovprozess q = (q+¢)t—o,1,..., dessen Zustands-
folge aber nicht sichtbar (also verborgen, daher der Name) ist. Stattdessen sieht der Be-
obachter eine Symbolfolge O = O;...0O7 mit Ot € V aus einem endlichen Alphabet
V = {vi}i—1..k, wobei zu jedem Zeitpunkt t jeweils O¢ nur vom verborgenen Zustand
q¢ der diskreten Markovkette abhingt. Abb. 3.2 illustriert das Modell. Eine ausfiithrliche
Einfihrung zu HMMs inklusive Erklirung von diskreten Markovprozessen findet sich bei
Rabiner [35].

Man verwendet ein HMM dann folgendermafien: Jede Klasse Ci bekommt ein HMM
Ai, deren Parameter anhand einer Stichprobe trainiert werden. Einem unbekannten Objekt,
das als Folge O von Merkmalsvektoren beobachtet wird, wird dann die Klasse zugeordnet,
tir die die Wahrscheinlichkeit Py, (O), dass die Folge von der zugehorigen HMM erzeugt
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3. Erkennung handgeschriebener Symbole

Abbildung 3.2.: HMM - mit Zustandsmenge {Si}, Ubergangswahrscheinlichkeiten {ay},
Ausgabealphabet {v;} und Ausgabewahrscheinlichkeiten {by;}
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wurde, maximiert wird.

Xie [52] beschreibt ein System zur Erkennung mathematischer Symbole, das auf HMMs
basiert. In derselben Arbeit wird auch ein Klassifizierer, der auf DT'W basiert, und fiir die-
sen werden beeindruckende Erkennungsraten von im besten Fall 94.8 % angegeben. Obwohl
sich ein Vergleich angeboten hitte werden fiir das HMM-basierte System jedoch keine ab-
soluten Erkennungsraten vorgestellt. Stattdessen werden lediglich relative Verinderungen
fiir unterschiedliche Parameterkonstellationen angegeben. Dies weckt die Vermutung, dass
der zweite Ansatz nicht konkurrenzfihig ist.

Winkler [51] kombiniert mehrere HMMs, die mit unterschiedlichen Merkmalen trai-
niert werden, und erreicht bei einem Alphabet von 84 Symbolen im besten Fall eine Erken-
nungsrate von 91 %.

Von der Leistungsfihigkeit her scheinen HMMs also durchaus eine Option fiir Detexify
zu sein. Ein Problem ergibt sich aber wieder bei der Adaptionsfihigkeit: Die Effektivitit eines
HMM hingt von seiner Modellierung ab (Anzahl der Zustinde, Ubergangswahrscheinlich—
keiten, Ausgabewahrscheinlichkeiten), und diese mussten idealerweise fiir jede Symbolklas-
se individuell optimiert werden [13]. Das Hinzufligen einer neuen Symbolklasse umfasst
also die Definition eines neuen HMM und dessen Training.

3.5.5. Nachste-Nachbarn-Klassifikation

Der k-Nichste-Nachbarn-Algorithmus [30, S.18] ist eines der einfachsten Verfahren um
einem unbekannten Muster eine Klasse zuzuweisen. Dazu werden als Training Vertreter der
Klassen in einem Merkmalsraum gespeichert. Einem unbekannten Muster wird dann durch
ein Mehrheitsvotum der k ndchsten Nachbarn eine Klasse zugeordnet. Darum wird diese
Art der Klassifikation auch hiufig emplate matching genannt. Eine zentrale Rolle nimmt
dabei das Abstandsmaf} ein, welches die Nachbarschaft bestimmt [20]. Es beeinflusst die
Gute der Klassifikation und durch seine Laufzeitkomplexitit den zeitlichen Aufwand des
Vorgangs.

Dabei ist Nichste-Nachbarn-Klassifikation besonders bei Problemen beliebt, in denen
die Anzahl an Klassen sehr hoch ist, wie beispielsweise bei japanischen Schriftzeichen [20].
Eine Analyse zur Eignung fiir Detexify scheint also angebracht.

Die Bedingung der Adaptionsfihigkeit, die ich in 3.5 gefordert hatte, die bei den bisher
vorgestellten Verfahren schwierig umzusetzen war, ist bei der Nachste-Nachbarn-Klassifikation
auf natiirliche Weise dadurch gegeben, dass neue Trainingsmuster einfach nur gespeichert
werden miissen. Interaktivitit kann leicht realisiert werden, indem jeder Klasse ein auf dem
Abstandsmaf} basierender Wert zugewiesen wird. So erhilt man fiir ein unbekanntes Muster

eine Rangfolge der Klassen.

Es ist also zu kldren, ob es ein Abstandsmaf gibt, das die Bedingungen Skalierbarkeit und
Laufzeitkomplexitit miteinander vereinen kann.
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3. Erkennung handgeschriebener Symbole

3.5.6. Dynamic Time Warping

Ein vielversprechendes Abstandsmafl wurde bereits in 3.5.4 erwihnt. Es wird dynamic
time warping oder auch elastic matching genannt. Es wurde bereits erfolgreich fiir lateinische
und chinesische Schriftzeichen eingesetzt [45]. Xie [52] erreicht damit fir die Erkennung
mathematischer Symbole eine Erkennungsrate von 94.8 %. Auch Golubitsky u. Watt [18]
bemerken:

Among the distance measures used for classifying handwritten mathematical
symbols, the elastic matching distance is known to be one of the most accurate.

Golubitsky u. Watt [16] vergleichen DTW mit einem eigenen Abstandsmaf}, das zwar
deutlich schneller zu berechnen ist, aber auch 1-1,5% schlechtere Erkennungsraten liefert.
Labahn u.a. [25] kombinieren DTW mit weiteren Methoden in einem System, das die
handschriftliche Eingabe von Formeln in ein CAS ermdéglicht. Auch Vuong u. a. [47] ver-
wenden DTW zur Erkennung mathematischer Symbole in einer erst kiirzlich veréffentlich-
ten Arbeit zum Thema webbasiertes CAS mit handschriftlicher Eingabe. Es ist auffillig,
dass gerade aktuellere Arbeiten DTW einsetzen. Obwohl das Verfahren schon seit 1982
[44] Verwendung findet, ist es immer noch konkurrenzfihig.

Aus diesen Grinden ist die Wahl fiir die Klassifikation in Detexify auf Nichste-Nachbarn-
Klassifikation mit DTW als Abstandsmaf} gefallen. Damit ist die Aufgabe also den Algo-
rithmus so zu implementieren und zu optimieren, dass die Bedingungen Skalierbarkeit und
Laufzeitkomplexitit erfillt sind.

3.6. Vorverarbeitung und Normalisierung

Mit der Festlegung auf Nichste-Nachbarn-Klassifikation mit DTW als Abstandsmaf}
kénnen im Folgenden die notwendigen Mafinahmen zur Vorverarbeitung und Normalisie-
rung der Striche erldutert werden:

Normalisierung der Grée und Position
Die ankommenden Striche werden verschoben und skaliert, so dass sie unter Beibe-
haltung ihres Seitenverhiltnisses® zentriert und maximal im Quadrat [0, 1] x [0, 1]
liegen. Dieser Schritt ist notwendig um zwei Muster Uberhaupt sinnvoll mit DTW
vergleichen zu kénnen.

Glattung
Jeder Punkt eines Strichs wird durch das arithmetische Mittel des Punktes und seiner
beiden Nachbarpunkte ersetzt.

Die Erhaltung des Seitenverhiltnisses ist sehr wichtig. Dies musste ich feststellen, als mir in der Haskell-
Implementierung etwa 4-5% Erkennungsrate fehlte, obwohl ich dachte, ich hitte alles eins zu eins aus meiner
Ruby-Implementierung portiert.
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Aquidistante Verteilung nach BogenmaR

Da die Zeichenfliche im Browser in Detexify eine gewisse Abtastrate hat, die erstens
Browser-abhingig und zweitens dquidistant in der Zeit ist, kann die Verteilung der
Punkte auf den Strichen sehr ungleich sein. Daher werden die Punkte neu verteilt, so
dass die riumliche Entfernung zwischen aufeinander folgenden Punkten gleichmifig
grof} ist. Die Anfangs- und Endpunkte von Strichen werden dabei erhalten. Golubits-
ky u. Watt [16] geben an, dass eine solche Verteilung der Punkte bei Verwendung von
DTW sogar die beste Wahl ist.

Dominante Punkte
Punkte mit geringer Krimmung tragen zur Charakteristik eines Strichs nicht viel bei,
daher werden sie herausgefiltert. Es wird ein Grenzwinkel o definiert und es bleiben
die Punkte erhalten, an denen sich die Richtung des Strichs um mehr als « dndert.
Durch diese Reduktion in der Anzahl der Punkte wird auflerdem DTW geringfiigig
beschleunigt.

Verkettung
Da DTW zwei Zeitreihen vergleicht, die Daten aber als Zeitreihen von Zeitreihen
ankommen (Listen von Strichen) werden die Striche miteinander verkettet, so dass
das Abstandsmaf direkt angewendet werden kann.’

Es gibt noch zwei Mafinahmen, die in der Literatur auftauchen, aber in Detexify keine
Verwendung finden:

Sortierung der Striche
Wie in 3.2 erwihnt, ist die Reihenfolge der Striche bei mathematischen Symbolen
einer groflen Variation unterlegen. Matasakis [27] schligt eine Sortierung der Striche
vor, die dieses Problem beheben soll.

Richtungskorrektur der Striche
Dasselbe Problem tritt bei der Zeichenrichtung der Striche auf. Hier hat Matasakis
[27] eine kanonische Zeichenrichtung vorgeschlagen und dreht Striche gegebenen-
falls um.

Die Alternative zu den oben genannten Verfahren ist, fiir jede mogliche Zeichenreihen-
folge und -richtung ein eigenes Modell anzulegen. Es ist klar, dass dies bei Symbolen mit
vielen Strichen zu sehr vielen Modellen fihren wiirde. Da das Training in Detexify aber

ohnehin durch die Nutzer durchgefiihrt wird, habe ich mich bei Detexify fiir den folgenden
Weg entschieden:

3Dies hort sich im ersten Moment naiv an, aber alle versuchten Alternativen haben bei der Erkennung schlech-
tere Ergebnisse als diese einfache Methode geliefert. Eine interessante, aber mit schlechteren Erkennungs-
raten verbundene Moglichkeit ist DTW als inneres Abstandsmaf} fiir DTW zu verwenden.
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3. Erkennung handgeschriebener Symbole

Es wird keine Sortierung oder Richtungsinderung vorgenommen. Variationen in der An-
zahl, Sortierung und Richtung der Striche werden bewusst in Kauf genommen. Bei der Su-
che nach der richtigen Klasse werden also automatisch verschiedene Variationen durchsucht,
eben die, die von Benutzern eintrainiert wurden.*

Durch Sortierung oder Richtungsinderung kann man niamlich auch genau die Probleme
schaffen, die man eigentlich unterbinden wollte: eine Sortierung oder Richtungskorrektur
der Striche in zwei eigentlich dhnlichen Mustern kann nimlich durch zu nicht mehr dhn-
lichen Mustern fiihren [27]. Es wiirden auflerdem neue Parametergeschaffen, die wieder
optimiert werden miissten.

3.7. Merkmale

DTW erfordert keine Merkmalsextraktion, sondern arbeitet direkt mit den eingegebenen
Strichen.

3.8. Dynamic Time Warping

Im folgenden werden der klassische DTW-Algorithmus nach Tappert [44] beschrieben
und unterschiedliche Optimierungsmoglichkeiten diskutiert.
3.8.1. Der klassische DTW-Algorithmus

Seien zwei Folgen von Punkten

A=ay...,an (3.1)
B=bi,...,bm (3-2)

in einem Raum S 3 ai,b; Viund 8 : S x S — Ry eine Kostenfunktion gegeben. In
der Regel sind A und B Folgen in einem metrischen Raum z.B. R™ und § ist eine Metrik.
Betrachten wir nun die n x m-Matrix

M = (di;j)i=1..nj=1..m mit di ; = 5(ai, bj), (3-3)

dann ist ein Warping-Pfad ein stetiger (im unten erliuterten Sinne) Pfad durch diese Matrix.

W =wy,...,wkg wi = (i,jh (3-4)

K ist dabei die Linge des Warping-Pfads W. Die Stetigkeit des Pfads unterliegt den
tolgenden Bedingungen:

*Tatsichlich haben einige (in Kapitel 4 aber nicht aufgefiihrte) Benchmarks gezeigt, dass eine Sortierung der
Striche nicht hilft. Sowohl eine Sortierung wie Matasakis [27] sie vorschligt, als auch nach anderen Kriterien
haben die Erkennungsraten entweder nicht verindert oder sogar leicht verschlechtert.
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3-8. Dynamic Time Warping

Randbedingung w; = (1,1) und wx = (n, m). Dadurch beginnt der Warping-Pfad in
der linken unteren Ecke der Matrix und endet in der rechten oberen Ecke.

Stetigkeitbedingung Gegeben wy = (1,j) und w1 = (i/,j’), so muss gelten i — 1’ < 1
und j —j’ < 1. Dadurch sind nur Schritte zu benachbarten Zellen (auch diagonal)
erlaubt.

Monotoniebedingung Gegeben wy = (1,j) und wy_1 = (i’,j’), so muss gelten 1 — 1’ >
0 und j —j’ > 0. Dadurch werden riickwirtige Schritte (nach links oder unten)
verhindert.

Es gibt natiirlich einige Pfade, die diese Bedingungen erfiillen. Nennen wir die Menge
dieser Pfade

W = {W ist Warping-Pfad},

dann ist der DTW-Abstand definiert durch

K
DTW(A,B) = min 2zt dwe

Jnin X (3-5)

Dabei ist d,y,; das entsprechende Element der Matrix 3.3.

Diese abstrakte Definition bedeutet anschaulich, dass die Punkte in den zwei Folgen ein-
ander elastisch zugeordnet werden kénnen, wobei es einige Beschrinkungen gibt. Der erste
Punkt der ersten Folge wird immer dem ersten Punkt der zweiten Folge und der letzte
Punkt der ersten Folge immer dem letzten Punkt der zweiten Folge zugeordnet werden.
Dazwischen miussen die Punkte zwar in der richtigen Reihenfolge bleiben und es diirfen
keine tibersprungen werden, aber es sind Mehrfachzuordnungen erlaubt. Gesucht wird die
Zuordnung, die den Abstand minimiert. Abbildung 3.3 illustriert dies.

Das gesuchte Minimum kann mithilfe von dynamischer Programmierung [8, S.323ff]
gefunden werden und zwar mithilfe der folgenden Rekurrenz:

=0 (a0, bx) i=0
Y(i,j) = { X —o 8(ax, bo) ji=0 (3.6
5(ai, bj) +min{y(i—1,j—1), y(i—1,j), ¥(i,j— 1)} sonst

In dieser Form hat DTW die Laufzeit- und Speicherplatzkomplexitit O(nm). Darum
wundert es nicht, dass es einige Anstrengungen gibt, den Algorithmus zu optimieren. Auch
fiir Detexify ist dieses Laufzeitverhalten nicht ausreichend, um eine Erkennung in Echtzeit
zu ermoglichen.
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3. Erkennung handgeschriebener Symbole

Abbildung 3.4.: Typische Beschrinkungen das Warping-Pfads
Links: Sakoe-Chiba-Band, Rechts: Ikatura-Parallelogramm
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3.8.2. Beschrankung des Warping-Pfads

Es ist moglich DTW dadurch zu beschleunigen, dass bei der Suche nach dem optima-
len Warping-Pfad nicht die ganze Matrix durchsucht wird. Stattdessen wird der Suchraum
beschrinkt. Abb. 3.4 zeigt tiblicherweise verwendete globale Beschrinkungen. Es ist auch
moglich lokale Beschrinkungen wie von Rabiner u. Juang [34] beschrieben festzulegen,
Keogh u. Ratanamahatana [21] bemerken aber, dass das dies dquivalent zu globalen Be-
schrinkungen sei. Nun kénnte man glauben, dass sich eine solche Einschrinkung nachtei-
lig auswirkt. Ratanamahatana u. Keogh [36] berichten aber in ihrer Arbeit, dass eher das
Gegenteil der Fall ist und Beschrinkungen des Pfads sogar helfen, die Erkennungsraten zu
verbessern. Dies kann dadurch verstanden werden, dass eine Beschrinkung pathologisches
Warpen verhindert [21].

Wenn beide Folgen die gleiche Linge n haben, ist eine Moglichkeit den Warping-Pfad
zu beschrinken, einen Korridor um die Diagonale der Matrix festzulegen, aus dem nicht
ausgebrochen werden darf. Beschrieben werden kann dies durch eine Beschrinkung der In-
dizes des Warping-Pfads wy = (i, j)k und zwar gilt dann

j—r) <i<j+r), (3.7)

wobei 1(1) den erlaubten Korridor beschreibt.
Im Fall von (1) = s also 1 konstant reduziert sich damit die Komplexitit von DTW von
O(n?) auf O(ns). Zusitzlich ermoglicht die Beschrinkung bei fester Linge n der Folgen

eine weitere noch effektivere Optimierung, die im folgenden Abschnitt beschrieben wird.

3.8.3. Untere Schranken

Gegeben ein Abstandsmal 6 : S x S — Rar und eine untere Schranke 61 g d.h.
6[_]3((1,b) < S(Q,b) v Cl,b € 57

die deutlich glinstiger zu berechnen ist, dann lisst sich mit Algorithmus 1 eine sequentielle
Suche nach dem nichsten Nachbarn eines Elements ¢ € S beschleunigen (vergl. [21]).

Fir DTW fiir Folgen derselben Linge n mit reellen Messpunkten mit einer Beschrin-
kung des Warping-Pfads der Form 3.7 haben Keogh u. Ratanamahatana [21] eine scharfe
untere Schranke (LB_Keogh) angegeben. Zudem haben Ratanamahatana u. Keogh [36] die
Kritik entkriftet, dass vor der Verwendung einer solchen Optimierung eine lineare Inter-
polation der Folgen nétig ist, um sie auf dieselbe Linge zu bringen, und damit der Vorteil,
Folgen unterschiedlicher Lange vergleichen zu kénnen, verlogen ginge. Eine untere Schran-
ke scheint also eine reizvolle Méglichkeit zu sein DTW zu beschleunigen.

In Fall von Detexify sind die einzelnen Punkte der Folgen aber Punkte im R? (siche
3.4) und es ist intuitiv einzusehen, dass eine Reduktion auf eine Dimension einen zu hohen
Informationsverlust nach sich zége. Es ist leider nicht leicht im R? auf eine zu [21] analoge
Weise eine untere Schranke zu definieren, die sinnvoll einsetzbar ist.
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Algorithmus 1 Beschleunigung der Suche nach dem nichsten Nachbarn eines Elements ¢
durch eine untere Schranke
best_so_far « oo
for all samples s do
Ib_dist < 818 (C, S)
if Ib_dist < best_so_far then
true_dist < 8(c, s)
if true_dist < best_so_far then
best_so_far < true_dist
nearest_neighbor < s
end if
end if

end for

3.8.4. Eine untere Schranke fiir Folgen in R?
LB_Keogh

Bevor ich die Konstruktion einer unteren Schranke fiir Folgen im R? erliutere, gebe
ich noch eine kurze Erklirung der von Keogh u. Ratanamahatana [21] definierten unte-

ren Schranke LB_Keogh an.

Seien

Q=dqi...qn qgi €R (3.8)
C=cy...Cn ci eR (3.9)

zwei Folgen gleicher Linge n. W, sei die Menge der durch r beschrinkten Warping-Pfade
(siehe 3.7). DTW sei (leicht verindert) gegeben durch

D = mi .
TWIQ,C) = min (3.10)
Mithilfe von r werden nun weitere Folgen U und L definiert:
ui :maX{Qifh-waqiﬁr} (3'II)
Li =min{qi—v,..., qisr} (3.12)
Es gilt offensichtlich
U1>q1>l_l V1. (313)
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Abbildung 3.5.: Grafische Darstellung von LB_Keogh. Grafik entnommen aus [21]

Nun kénnen wir eine untere Schranke fir 3.10 wie folgt definieren:

no [0l Ui) i >Us
LB_Keogh(Q,C) = | ) < 8(ci, L)) ci<Ly (3.14)
=1 {0 sonst
Die Intuition dahinter ist die Folgende: Die Folgen U und L bilden eine Hille um die
urspringliche Folge Q. LB_Keogh ist dann sozusagen der Abstand einer neuen Folge C
zu dieser Hiille (siehe Abbildung 3.5). Dass dies tatsichlich eine untere Schranke ist, haben

Keogh u. Ratanamahatana [21] gezeigt. Sie argumentieren auch, dass ihre Schranke schirfer
als alle bisher in der Literatur vorgestellten unteren Schranken sei.

R2-analog zu LB_Keogh
Seinen nun zwei Folgen
A=aj...an a; € R? (3.15)
B="b;...bn b; € R? (3.16)

gegeben. W, sei wieder die Menge der durch r beschrinkten Warping-Pfade. Wir definieren
dann eine neue Folge C durch
Ci = conv {aifr‘a sy a”'LJrT}a (317)

wobei
conv X = m K

XCKCR2
K konvex
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die konvexe Hiille ist. Die neue Folge C besteht also aus konvexen Polygonen. Fiir 3.10 lasst
sich nun eine untere Schranke wie folgt definieren:

b 0 b; € C;
{ . (3.18)

LB(A,B) =
( ) Z 5(bi, Ci) sonst

i=1

Dabei ist natiirlich 6(by, Ci) = miél 5(by,c).
ce(y

Das Problem besteht nun aber darin, dass diese untere Schranke nur dann effizient zu
berechnen wire, wenn beim Bilden der konvexen Hiille viele Punkte im inneren derselben
ligen, denn die Komplexitit der Berechnung des Abstandes zur konvexen Hiille ist propor-
tional zur Anzahl der Ecken v. Es gilt zwar (v < 1), aber es ist vollig unklar, wie stark v
typischerweise unter 1 liegt. Geht man von einer Gleichverteilung zwischen 2 und 1 aus, so
bleibt damit die Komplexitit dieser unteren Schranke bei O (rn ), was der des urspriinglichen
Algorithmus entspricht. Dadurch ist also nichts gewonnen.

Um bei der Berechnung zu sparen ldsst sich C stattdessen als

Ci = boundingbox {aj_y,...,Qi41r} (3.19)

definieren wobei
boundingbox X = ﬂ Q.
Q=l[a,b]x[c,d]DX

Die Formel 3.18 fiir die untere Schranke mit dieser Version von C wire dann fiir grofle
Werte von 1 giinstiger zu berechnen, aber dafiir leidet die Schirfe der Schranke, was der
Laufzeit von Algorithmus 1 (Seite 30) natirlich schadet.

Es gibt aber eine weitere Optimierung, die vielversprechender ist, in jedem Fall eine li-
neare Laufzeit hat und ohne eine Beschrinkung der Warping-Pfade auskommt. Aus diesem
Grund verzichte ich auf die Angabe eines formalen Beweises, dass es sich bei meinen Vari-
anten iberhaupt um untere Schranken handelt.

3.8.5. Greedy Matching

Es ist moglich DTW mit einem Greedy-Algorithmus [8, S.370ff.] zu approximieren.

Grundsitzlich funktioniert eine Greedy-Approximation von DTW bei zwei Folgen A
und B mit a;,b; € S und einem Abstandsmafl & : S x S — R folgendermaflen: Be-
ginne mit den Startpunkten a; und by und ordne diese einander zu. Ordne dann jeweils
die nichsten Punkte so einander zu, dass der Abstand unter 6 minimal ist (wihle das lokale
Optimum). Wiederhole dies, bis in einer der beiden Folgen nur noch ein Punkt iibrig ist.
Ordne alle restlichen Punkte der anderen Folge diesem zu. Algorithmus 2 (Seite 33) zeigt
eine Implementierung in Pseudocode. Dieser Algorithmus hat einen konstanten Speicher-
platzaufwand und eine lineare Laufzeit.
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Algorithmus 2 Greedy Matching

a < next from A
b < next from B
d « &(a,b)
a’ < next from A
b’ < next from B
while points left in A /\ points left in B do
L, m,r< 8(a’,b),8(a’,b’),8(a,b’)
i < min {l, m, r}
d<d+pn
if | = u then
a<+a’
a’ « next from A
else if = p then
b« b’
b’ < next from B
else
a<+a’
b+« b’
a’ < next from A
b’ < next from B
end if
end while
if no points left in A then
for all points p in B do
d« d+6(a’,p)
end for
else if no points left in B then
for all points p in A do
d<« d+56(b’,p)
end for
end if
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MacLean u. Labahn [26] stellen eine Variante dieses Algorithmus vor. Sie verwenden
ihn zur Erkennung mathematischer Symbole in MathBrush, das in dieser Arbeit bereits
erwihnt wurde (siehe auch 1.2.7 und [25]), gehen bei der Zuordnung von Punkten aber
simultan von beiden Seiten vor. Welche Vorteile das gegentiber einer einseitigen Strate-
gie bringt, erkliren sie nicht. Sie vergleichen ihren Greedy-Algorithmus jedoch mit dem
Standard-DTW-Algorithmus und kommen zum Ergebnis, dass der Greedy-Algorithmus
zur Unterscheidung von mathematischen Symbolen ebenso geeignet ist. Insbesondere bei
einer kleinen Anzahl von Punkten pro Strich (<30) ist der Greedy-Algorithmus sogar gleich
gut geeignet und durch seine lineare Laufzeit natiirlich wesentlich schneller. Bei ihren Tests
verwenden sie 15796 handgeschriebene Symbole aus 70 Symbolklassen, geschrieben von 20
unterschiedlichen Personen. Ich werde diese Variante von nun an Greedy Dynamic Time

Warping (GDTW) nennen.

3.8.6. Elimination

Eine weitere Optimierungsmoglichkeit besteht darin, irrelevante Trainingsmuster im Such-
raum zu eliminieren, um fiir diese einen teuren DTW-Vergleich gar nicht mehr durchfithren
zu miussen. Watt u. Xie [50] schlagen Elimination durch klassische Merkmale vor, d.h. es
wird ein Merkmalsvektor gebildet und nur noch fiir die besten N Trainingsmuster, die auf
Basis eines glinstigen Abstandsmafies gefunden werden, die DTW-Entfernung ausgerech-
net. Watt u. Xie [50] verlieren durch ein solches Verfahren 3% an Erkennungsgenauigkeit,
aber vermeiden fur fast go% des Suchraumes das teurere Abstandsmafl. Ist das verwendete
Abstandsmaf} eine Metrik, so gibt es sogar exakte Eliminationsverfahren fiir die Néchste-
Nachbarn-Klassifikation, die ohne Genauigkeitsverlust auskommen, z.B. im R? mithilfe
von Voronoi-Diagrammen. DTW ist leider keine Metrik, darum bleiben mir solche Mit-
tel verschlossen. Aus diesem Grund werden Eliminationsverfahren in Detexify nicht zur

Anwendung gebracht.

3.8.7. Parameter

Bei der Verwendung von template matching mit DTW als Abstandsmaf miissen einige
Parameter festgelegt werden. Diese beeinflussen die Leistungsfihigkeit und Geschwindig-
keit des Klassifizierers und missen sorgfiltig ausgewihlt werden. Die Parameter sind die
folgenden:

n - Anzahl der Punkte pro Strich
T - Fensterbreite bei beschrinktem DTW (siehe 3.7)
d - das verwendete innere Abstandsmaf (siehe 3.8.1)

k - Anzahl der nichsten Nachbarn beim klassischen k-Nichste-Nachbarn-Algorithmus
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3-8. Dynamic Time Warping

C - Anzahl der Trainingsmuster pro Klasse

Da DTW schon hiufig Verwendung gefunden hat, gibt es natiirlich in der Literatur ei-
nige Angaben zu experimentell gefundenen Optima fiir bestimmte Parameter. Dabei ist zu
bedenken, dass die optimale Parameterwahl immer vom konkreten Problem und natiirlich
auch von den Testdaten abhingt. Trotzdem bieten die Angaben gute Anhaltspunkte, in
welchen Bereichen sich sinnvolle Parameter bewegen.

Golubitsky u. Watt [16] geben an, dass bei ihrer Konfiguration mit 107 Symbolklassen die
Erkennungsrate mit Steigerung von C fast linear ansteigt, bis 2 5 Trainingsmuster pro Klasse
erreicht sind. Ab dann sind die Zuwichse nicht mehr signifikant. Sie geben das Optimum
fir n bei k = 1 mit 25 an. Bei mehr Punkten fillt die Erkennungsrate sogar leicht. Sie haben
auch mit der Anzahl der nichsten Nachbarn k experimentiert und kommen zum Schluss,
dass bei kleinen Klassen (C < 10) eine Anzahl von k = 1 am besten abschneidet. Werden
die Klassen grofier, so lohnen sich nach und nach immer grolere Werte fiir k. Zum Beispiel
ist fir C > 25 eine Anzahl von k = 5 die beste Wahl. Der Vorsprung in der Erkennungsrate
liegt aber bei weniger als 1%.

Golubitsky u. Watt [18] geben fiir k = 1 und beschrinkte Warping-Pfade die optimalen
Parameter mit n = 30 und r = 2 an. Sie verwenden dabei quadratischen euklidischen
Abstand als inneres Abstandsmafd 5.

MacLean u. Labahn [26] verwenden in ihrer Greedy-Variante von DTW ein Abstands-
maf}, das auch die Steigung der Striche mit einbezieht, wie auch Tappert [44] es vorge-
schlagen hat. Vuong u.a. [47] gehen noch einen Schritt weiter und verwenden sogar die
Kriimmung der Striche.
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4. Benchmarks

In diesem Kapitel stelle ich Benchmarks auf Basis der durch die Nutzer zur Verfugung
gestellten Daten vor. Ich habe Benchmarks mit einem kleinen Datensatz und einem grofien
Datensatz durchgefiihrt. Der kleine Datensatz wurde verwendet, um die Parameter zu op-
timieren. Durch die relativ geringe Anzahl der Tests konnte so in schnellen Iterationen eine
grofle Menge an Benchmarks durchgefihrt werden. Der grofle Benchmark dient dazu, einen
Blick auf die Performance des im Einsatz befindlichen Systems unter realen Bedingungen zu
liefern, und vor allem um festzustellen, ob die in 3.5 geforderte Skalierbarkeit und ein ausrei-
chend gutes Laufzeitverhalten realisiert werden. Dabei wird aufgrund der Interaktivitit der
Anwendung immer ein besonderes Augenmerk auf die Top 5-Erkennungsrate gelegt.

Die Daten, auf denen die Benchmarks basieren, sind die aus dem laufenden System, das
unter der Adresse http://detexify.kirelabs.orgaufgerufen werden kann. Sie haben sich
Uber den Verlauf eines Jahres angesammelt. Wie in 2.4 bemerkt, wurden die 147.881 Trai-
ningsmuster grob bereinigt, so dass fiir die Benchmarks eine Menge von 133.462 Mustern
zur Verfigung stand. Die einzelnen Symbolklassen schwanken dabei stark in der Menge
der Trainingsmuster. Wihrend fiir einzelne Symbole 2.000 und mehr Trainingsmuster in
der Datenbank sind, gibt es eine grofle Menge Symbole, die nur 30 und weniger besitzen.
Bei der Bereinigung wurden auch nur offensichtlich falsche Zeichnungen aussortiert, und
schlecht zu erkennende oder unsauber gezeichnete Muster wurden bewusst in der Daten-
bank belassen, um ein realistisches Bild auf die zu erwartende Erkennungsgenauigkeit unter
realen Bedingungen bieten zu kénnen und damit auch Schwichen zu finden.

4.1. Kleiner Datensatz

In diesem Abschnitt werden mithilfe eines Teils der verfigbaren Trainingsdaten die DTW-
Varianten auf ihre Giite tberprift und die Parameter optimiert. Dabei wird auf die folgende
Weise verfahren: Zuerst werden mit fest gewidhlten Parametern C, 8 und n die Varianten
DTW und GDTW gegeneinander getestet. Dann werden nach und nach die unterschied-
lichen Parameter einzeln unter Fixierung der restlichen Parameter variiert und so ein opti-
maler Wert erhalten.

Der kleine Datensatz besteht aus 100 zufillig aus der Datenbank ausgewihlten Symbolen.
Aus den vorhandenen Trainingsmustern wurden pro Symbolklasse 75 zufillig ausgewihlt,
und davon wurden 5o fir das Training des Servers und 25 als Testmuster verwendet. Dies
ergibt 2500 Tests.

Folgende Symbole wurden verwendet:
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2, D,D €U @ x, %, %NV, ,0,No,
®) H, Z’ @) f’ §’ ~ = J" =, X, l_’ ~ s g: 27 S, <, 7&7 Sﬂ Z: é:
=, = & 9, 7Y, &, 8,0, 0, €, A, X, & 1, 0,0, GV, w, M, &,
LAY AZ QOO LY, 0h e & 0,3, /, X, 00

Davon sind manche wie ® (\odot) und () (\bigodot) oder >_(\sum) und X (\Sigma),
eigentlich dieselben Symbole. Es wurden aber keine Mafinahmen ergriffen, um solche Zwei-
deutigkeiten aufzuheben.

4.1.1. DTW-Variante

Der erste Benchmark testet DTW in seiner klassischen Form gegen die Greedy-Approximation
GDTW. Dabei wurden erst einmal die Parameter C = 50, n = 25 (optimal nach Golubits-
ky u. Watt [16]) festgelegt, und als Abstandsmaf} § die euklidische Metrik verwendet. Abbil-
dung 4.1 illustriert die Ergebnisse. Es zeigt sich, dass GDTW kaum schlechter abschneidet
als DTW und dabei, wie aus Abbildung 4.2 ersichtlich ist, wesentlich schneller ist. Dies
bestitigt die Ergebnisse von MacLean u. Labahn [26], die ebenfalls eine Greedy-Variante
von DTW verwenden.

100 %
90 %

80 %

70 %
Top 1 Top 2 Top 3 Top 4 Top 5 Top 6 Top 7 Top 8 Top 9 Top 10

‘O DTW + Euklid 3 GDTW + Euklid GDTW + Manhattan

Abbildung 4.1.: Vergleich der Erkennungsraten von DTW und GDTW

Auf Basis dieser Daten fillt es leicht, die Auswahl des Verfahrens fiir Detexify auf GDTW
festzulegen und im Folgenden die Betrachtungen auf dieses zu beschrinken. DTW mit be-



4.1. Kleiner Datensatz

8.436

ms

240 208

Il DTW + Euklid M GDTW + Euklid GDTW + Manhattan

Abbildung 4.2.: Vergleich der Laufzeit von DTW und GDTW

schrinkten Warping-Pfaden wurde nicht mehr betrachtet, da es nicht die Laufzeiteigen-
schaften von GDTW bieten kann.

4.1.2. Inneres Abstandsmaf}

Abbildung 4.1 zeigt neben den Erkennungsraten von DTW und GDTW mit eukli-
discher Metrik als Abstandsmaf auch noch die Erkennungsraten von GDTW mit der
Manhattan-Metrik als Abstandsmaf, die als

d(x,y) = Zai — by
i

definiert ist. Dieser Benchmark wurde wieder mit den Parametern C = 50 und n = 25
durchgefiihrt. Die Manhattan-Metrik ist nicht nur ginstiger in der Berechnung, sondern
liefert auch noch eine leichte Verbesserung der Top 5-Erkennungsrate um o,6%. Die folgen-
den Benchmarks wurden daher alle mit der Manhattan-Metrik d als innerem Abstandsmaf}
d durchgefihrt.

4.1.3. Anzahl Trainingsmuster

Die Anzahl der verwendeten Trainingsmuster C hat natiirlich einen Einfluss auf die Er-
kennungsraten.
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100 % 90,28 % 92,32 % 93,36 % 94,36 % %
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O Top 1 < Top 5 Zeit

Abbildung 4.3.: Einfluss der Anzahl der Trainingsmuster C

Abbildung 4.3 zeigt, dass, anders als Golubitsky u. Watt [16] fiir ihre Tests beschreiben,
die Erkennungsraten (insbesondere Top 1) fiir C > 25 noch deutlich steigen (weiterhin
n = 25). Dies liegt vermutlich an einer héheren Variation in meinen Trainingsdaten, so dass
sich eine groflere Datenbasis auszahlt. Die Wahl von C = 50 wurde jedoch beibehalten und
nicht noch weiter erhoht, denn C wirkt sich linear auf die Laufzeit des Erkennungsvorgangs
aus.

4.1.4. Anzahl Punkte pro Strich

Die Anzahl der Punkte pro Strich n hat ebenso sowohl einen Einfluss auf die Erken-
nungsrate als auch auf die Laufzeit. Abbildung 4.4 zeigt, dass mit C = 50 abn = 10 gerade
die Top 1-Erkennungsrate mit sinkendem n stark abnimmt. Die Top 5-Erkennungsrate
bleibt jedoch recht stabil. Fir die weiteren Tests wurde n = 10 als optimal festgelegt, da
dies nur geringe Einbuflen in der Erkennung bei einer guten Laufzeit liefert.

4.1.5. Dominante Punkte

Alle bisherigen Tests wurden ohne die Filterung von Punkten mit geringer Krimmung
vorgenommen. In diesem Benchmark wird diese Filterung mit unterschiedlichen Grenzwin-
keln o nach der dquidistanten Verteilung der Punkte durchgefiihrt. Die Parameter C = 50,
n = 10 und & = d bleiben dabei fix. Abbildung 4.5 zeigt, dass beim optimalen Gren-
zwinkel « = 15° die Erkennungsraten von dieser Mafinahme stark profitieren. Die Top
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4.2. Grofer Datensatz

100 % 93,16 % 93,88 % 94,36 % 94.48% 400
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Abbildung 4.4.: Einfluss der Anzahl der Punkte pro Strich n
1-Erkennungsrate steigt um 1,48% und die Top 5-Erkennungsrate sogar um 1.6%.

4.2. Grof3er Datensatz

Der Benchmark mit dem groflen Datensatz wurde mit den im vorherigen Abschnitt ex-
perimentell gefundenen optimalen Parametern C = 50, n = 10, 8 = d und o« = 15° durch-
gefihrt. Dafiir wurden diejenigen Symbole aus der Datenbank ausgewihlt, die mindestens
15 Trainingsmuster hatten. Von diesen wurden bis zu 100 Trainingsmuster selektiert, und
mit zwei Dritteln davon wurde jeweils der Server trainiert und der Rest als Testmuster ver-
wendet.

Der Benchmark umfasst damit 627 Symbole. Dies ist eine weit hoéhere Symbolklassen-
anzahl als in allen mir bekannten Veroffentlichungen tiber Symbolerkennung. 27460 Trai-
ningsmuster stehen 13411 Testmustern gegentber.

Abbildung 4.6 zeigt die Ergebnisse. Ein einzelnder Test mit diesem Datensatz dauerte
302 ms auf einem Intel Core 2 Duo 2GHz mit 4GB Ram bei Verwendung beider Kerne.

4.3. Ergebnis

Auf Basis der in den vorigen Abschnitten durchgefithrten Benchmarks habe ich als opti-
males Verfahren GDTW (4.1.1) mit den Parametern

e 5=d siche 4.1.2
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100 % A A
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Abbildung 4.5.: Einfluss des Winkels

100,00 %
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Abbildung 4.6.: Ergebnisse mit dem groflen Datensatz
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4.3. Ergebnis

* C=50 siehe 4.1.3
*n=10 siche 4.1.4
s o =15° sieche 4.1.5

testgestellt. Dieses liefert, wie der Benchmark mit dem groflen Datensatz in 4.2 zeigt, aus-
reichend gute Laufzeiteigenschaften.

Die Skalierbarkeit konnte besser sein. Immerhin ist der Genauigkeitsverlust beim Schritt
von 100 Symbolklassen auf 627 Symbolklassen bei der Top 5-Erkennungsrate mit 11,43%
nicht gerade gering. Es ist aber zu bedenken, dass sich die Anzahl der dhnlichen Symbole
wie \Updelta (A) und \Delta (A) im groflen Datensatz noch mal vervielfacht.

Eine weitere Erklirung der nicht tberrageden Tops-Erkennungsrate von 84,52% kann
die in den Tabellen 4.1 und 4.2 dargestellte Statistik aus dem Testprotokoll geben. Es ist
so, dass die besterkannten Symbole (=, #, &, D, etc.) erstens relativ eindeutige Symbole
sind und andererseits Gber eine grofie Trainingsdatenmenge verfigen. Die am schlechtesten
erkannten Symbole hingegen haben allesamt eine sehr kleine Trainingsmenge (<20) und
sind hédufig sehr dhnlich zu mindestens einem anderen Symbol, das eine wesentlich bessere
Trainingsbasis hat (teilweise >1000), wie z.B. \Updelta (A) und \Delta (A) oder \Rbag (§)
und \int ([). Zwar werden maximal C = 50 Trainingsmuster je Klasse verwendet, aber
es ist eine bekannte (und offensichtliche) Schwiche der Nichste-Nachbarn-Klassifikation,
dass Klassen mit einer hoheren Anzahl an Trainingsmustern bevorzugt ausgewihlt werden,
da die Wahrscheinlichkeit, dass der nachste Nachbar aus einer dieser Klassen kommt, alleine
schon aufgrund der Haufigkeit hoher sein muss.

Ich stelle also fest, dass die in 3.5 gestellten Anforderungen erfillt sind. Dies bestitigt
auch der subjektive Eindruck bei der Benutzung des Systems.

Tabelle 4.1.: Die 10 am besten erkannten Symbole

Befehl Paket Erkennungsrate
\cong latexae 93,94%
\not\equiv latexae 93,94%
\& latexze 93,94%
\supset latex2e 93,94%
\asymp latexze 90,91%
\approxeq amssymb 90,91%
\neq amssymb 90,91%
\gtrsim amssymb 90,91%
\rightharpoonup | latexze 90,91%
\circledR amssymb 90,91%
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Tabelle 4.2.: Die 10 am schlechtesten erkannten Symbole

Befehl Paket Erkennungsrate
\ddag latexze 0,0%
\dotso amsmath 0,0%
\Updelta upgreek 0,0%
\ldotp latexze 0,0%
\dotsi amsmath 0,0%
\Rbag stmaryrd 0,0%
\dots latex2e 0,0%
\Uppi upgreek 0,0%
\Gemini marvosym 0,0%
\therefore | amssymb 0,0%




5. Zusammenfassung und Ausblick

5.1. Zusammenfassung

In dieser Arbeit habe ich Dezexify, ein Werkzeug zur Erkennung handgeschriebener IXTEX-
Symbole, motiviert und beschrieben. Ich habe die Benutzeroberfliche und die Architektur
erkldrt. Ich habe mégliche Erkennungsalgorithmen erldutert und auf ihre Tauglichkeit fiir
die Symbolerkennung in Detexify untersucht. Ich habe template matching mit dynamic time
warping als bestes Verfahren fiir die Klassifizierung identifiziert und verschiedene Varianten
und Optimierungen erortert. Diese habe ich auf der Grundlage von Benchmarks, die auf
den Daten des laufenden Systems basieren, verglichen und und ihre Parameter optimiert.

Das Ergebnis ist ein durch einen Webbrowser zugingliches Werkzeug, das den Nutzer bei
der Suche nach ISTEX-Symbolen unterstiitzt und nicht in der Wahl des Editors einschrinkt.
Es steht nun schon seit einem Jahr unter der Internetadresse http://detexify.kirelabs.
org zur Verfiigung und wird aktiv genutzt (siche auch Anhang B). Die Erfolgsraten bei der
Suche sind subjektiv gut. Die Benchmarks deuten aber an, dass noch einige Luft nach oben
ist.

5.2. Ausblick

Die Benchmarks haben gezeigt, dass die Erkennungsraten gerade bei vielen Symbolklas-
sen (>600) noch nicht ideal sind. Ein grofler Teil des Problems sind aber schlechte Trai-
ningsdaten, denn hier hat sich das Crowdsourcing des Trainings (siehe 2.4) sowohl als Segen
als auch als Fluch herausgestellt. Einerseits habe ich eine riesige Datenbank an Trainings-
mustern erhalten, andererseits sind diese teilweise von zweifelhaftem Nutzen (siehe auch
Anhang E). Hier wire ein Bewertungssystem fiir Trainingsdaten denkbar, das wiederum
durch die Nutzer von Detexify selbst verwaltet wird. Gleichzeitig misste es ein Anreizsys-
tem geben, das dazu motiviert schlecht trainierte Symbole aufzutrainieren. Auf diese Weise
konnten die schlechten Daten vom Kollektiv aussortiert werden und auf lange Sicht eine
solide Datenbasis geschaffen werden.

Die Optimierung des Erkennungsalgorithmus selbst ist ebenfalls noch nicht ausgereizt.
Es sind einerseits noch weitere innere Abstandsmafie neben der euklidischen und Manhattan-
Metrik fir GDTW denkbar (sieche 3.8.7 und 4.1.1), und es wurde auch noch nicht das kom-
plette Repertoire an in der Literatur vorgestellten Vorverarbeitungsmethoden angewandt.
Ebenso interessant ist die Moglichkeit der Kombination von verschiedenen Klassifizierern.
Insgesamt ist die aktuelle Implementierung aber ein zufriedenstellender Anfang.
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5. Zusammenfassung und Ausblick

Eine interessante Perspektive fir Detexify wiire es, ein 6ffentliches Application Programming
Interface (API) fur die Symbolerkennung zur Verfligung zu stellen, so dass andere Anwen-
dungen Detexify als Service nutzen konnten. Es wire zum Beispiel denkbar, dass eine An-
wendung Formelerkennung ermdéglicht und fir die Erkennung einzelner mathematischer
Symbole auf Detexify zurtckgreift.

Die verwendete Architektur bietet es auch an, durch mehrere Serverinstanzen und ein
Loadbalancing mehrere parallele Erkennungsanfrangen gleichzeitig abarbeiten zu kénnen.
Dies wire definitiv fir eine Verwendung als Service notwendig, aber auch jetzt konnte dies
die Erkennung zu Stoflzeiten beschleunigen.

Als ein vollig anderer Ansatz wire es auch denkbar, die Erkennungsalgorithmen auf die
Client-Seite zu verschieben und trotzdem eine gemeinsame Haltung der Trainingsdaten
fortzufithren. Mit Hilfe von gecachten Trainingsdaten kénnte die Anwendung dann auch
offline arbeiten, und bei verfiigbarer Verbindung wiirden die Trainingsdaten mit dem Stand
des Online-Servers synchronisiert.

Es bestehen auf jeden Fall viele interessante Moglichkeiten auf der aktuellen Arbeit auf-
zubauen.



A. Quelltexte

Die Quelltexte der beiden Komponenten von Detexify (Webanwendung und Server) sind
dieser Arbeit als CD beigelegt. Benutzungshinweise befinden sich in der README-Datei.
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B. Nutzungsstatistiken

Dieses Kapitel enthilt einige Diagramme, die Aufschluss tiber die Benutzer von Detexify
geben konnen. Die Daten stammen aus dem Zeitraum vom 22.8.2010 bis zum 21.9.2010.
Die Nutzungsdaten werden permanent mithilfe von Google Analytics [1] gesammelt.
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12.559 Besucher

Abbildung B.1.: Besucherzahlen innerhalb eines Monats. Es ist klar ein Wochenrhythmus

erkennbar.

Betriebssysteme

Betriebssystem Besuche Anteil

1. Windows 9.915 42,05%
2. Macintosh 7.332 31,10%
3. Linux 6.075 2576 %

Rest 1,09 %

® Windows Macintosh
@ Linux ©® Rest

Abbildung B.2.: Betriebssysteme der Nutzer
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Browser
Firefox
Chrome
Safari

Internet
Explorer

Opera

Rest

Browser

Besuche Anteil
11.568 49,06 %
4.697 1992%

4.686 19,87 %

Firefox
1.488 6,31 % 49 %
798 3,38%
1,46 %

® Firefox Chrome
© Internet Explorer @ Opera

Abbildung B.3.: Webbrowser der Nutzer
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Land/Gebiet
United States
Germany
France
United Kingdom
Taiwan

Brazil

Italy

Spain
Australia
Netherlands
Sweden
Canada
Switzerland
China
Denmark
Mexico
Argentina
Chile

Japan
Austria

Rest

Anteil

7.143

3.417

1.459

1.374

821

770

749

695

644

590

567

545

499

288

269

266

251

246

244

241

Anteil

30,29 %

14,49 %
6,19 %
5,83 %
3,48%
3,27 %
3,18%
2,95%
2,73%
2,50 %
2,40 %
231%
2,12%
1,22%
1,14 %
1,13%
1,06 %
1,04 %
1,03 %
1,02%

10,62 %

Lander

Rest
11 %

United StateS

United Kingdom

Franceplias’o)

Abbildung B.4.: Linder
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20.

21.

22.

23.

24.

25.

Stadt
San-Ch'Ung
Cambridge
Pittsburgh
London
New Haven
Munich
Paris
Goteborg
Bremen
Perth
Ithaca
Aachen
Zurich

New York
Utrecht
Sydney
Mexico City
Madrid
Amsterdam
Berlin
Minster
Melbourne
Sao Paulo
Buenos Aires
Berkeley

Rest

Besuche Anteil

636 270%
616 261%
455  193%
481 187%
328 139%
322 137%
301 1,28%
231 098%
210 089%
193 082%
192 081%
188 0,80%
187 0,79%
184  0,78%
173 073%
168 0,71%
167 071%
165  0,70%
154 0,65%
153 0,65%
151 064%
148 0,63%
146 0,62%
145 061%
134 057%
7376% O 175

Abbildung B.5.: Stidte
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Abbildung B.6.: Karte der Zugriffe: Linder
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Abbildung B.7.: Karte der Zugriffe: Stidte
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C. Abkiirzungen

API
CAS
DAGSVM
DTW
GDTW
HMM
HTML
HTTP
JSON
MWV
REST
SVG
SVM
URL
WTA

Application Programming Interface
Computer Algebra System
directed acyclic graph-SVM
Dynamic Time Warping

Greedy Dynamic Time Warping
Hidden Markov Model

Hyper Text Markup Language
Hypertext Transfer Protocol
JavaScript Object Notation
Max-wins voting
Representational State Transfer
Scalable Vector Graphics
Support Vector Machines
Uniform Resource Locator

Woinner-takes-all

WYSIWYG What You See Is What You Get
WYSIWYM What You See Is What You Mean
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D. Benutzerhandbuch

In diesem Kapitel wird die Benutzung von Detexify erldutert. Die Anwendung wird auf-
gerufen indem man die Adresse http://detexify.kirelabs.org besucht.

D.1. Symbolssuche

Die erste Ansicht, nachdem man die Anwendung aufgerufen hat, ist die Symbolsuche.
Der schwarz umrahmte quadratische Bereich mit dem Hinweis ,Draw here!” ist die Zei-
chenfliche. Auf dieser kann ein Symbol gezeichnet werden, und nach jedem abgeschlos-
senen Strich beginnt der Erkennungsvorgang. Ein Indikator in der rechten unteren Ecke
der Zeichenfliche weist auf einen aktiven Erkennungsvorgang hin. Wahrenddessen kénnen
weitere Striche auf die Zeichenfliche gezeichnet werden. Mit einen Klick auf ,,clear” in der
unteren linken Ecke der Zeichenfliache kann der Erkennungsvorgang abgebrochen werden,
und der Inhalt der Zeichenfliche wird gel6scht.

Ist der Erkennungsvorgang abgeschlossen, so erscheint rechts neben der Zeichenfliche
die Ergebnisliste. Diese enthilt fiir jedes Ergebnis eine Grafik des Symbols, den Befehl und
gegebenenfalls das Paket, das benétigt wird. Es werden zuerst nur die besten fiunf Ergeb-
nisse angezeigt. Am unteren Ende der Ergebnisliste kann mit einem Klick die vollstindige
Ergebnisliste angezeigt werden.

Nun kann noch mit einen Klick auf die Grafik eines Ergebnisses das entsprechende Sym-
bol mit der aktuellen Zeichnung trainiert werden.

Oberhalb der Zeichenfliche befindet sich die Navigationsleiste. Uber diese kann man zur
Symboltabelle gelangen.

D.2. Symboltabelle

Uber den Besuch der Adresse http://detexify.kirelabs.org/symbols.html oder iiber
die Navigationsleiste durch einen Klick auf ,,symbols” gelangt man zur Symboltabelle. Diese
befindet sich dann auf der linken Seite der Ansicht und dhnelt der Ergebnisliste bei der
Symbolsuche.

Am oberen Rand der Tabelle befinden sich Bedienelemente, die es ermdéglichen die Sym-
boltabelle nach Befehlen oder Paketen zu filtern. Dazu muss der gewiinschte Filter ausge-
wihlt werden und eine beliebige Zeichenfolge, nach der gefiltert werden soll, in das vorhan-
dene Textfeld eingegeben werden.
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D. Benutzerbhandbuch

Klickt man auf einen Eintrag der Symboltabelle, so 6ffnet sich unterhalb dieses Ein-
trags eine Zeichenfliche. Auf diese kann dann das Symbol gezeichnet werden, und mit
Training einem Klick auf ,train” am unteren linken Rand der Zeichenfliche wird das Symbol mit
der Zeichnung trainiert. Die Zeichnung kann auch ohne das Symbol zu trainieren wieder
geloscht werden, indem daneben auf ,,cancel” geklickt wird.
Navigation Oberhalb der Filterkontrollen befindet sich wieder die Navigationsleiste. Uber diese kann
man durch einen Klick auf ,,classify” zuriick zur Symbolsuche gelangen.
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E. Kunst

Da das Training von Detexify komplett von den Nutzern tibernommen wird (siche 2.4)
und nicht iberwacht wird, sammeln sich in der Datenbank mit Trainingsbeispielen allerlei
Zeichnungen an, die mit dem Symbol, fir das sie gespeichert, wurden nichts zu tun haben.
Die interessantesten davon sind in der folgenden Ubersicht aufgelistet. Dies dient einzig

und allein der Belustigung des Lesers.
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