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Abstract Textdigitalisierung beschreibt die Konvertierung digitaler Bilddaten beschrifteter Objekte
in maschinenlesbare Texte.
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1. Einleitung

Als Textdigitalisierung mochten wir hier die Konvertierung digitaler Bilder beschrif-
teter Objekte jedweder Art (Handschriften, Inschriften, Keilschrifttafeln, Drucke, etc.)
in maschinenlesbare Texte bezeichnen, wobei ,Text“ weit iiber Buchstabensequenz
hinausgeht. Datenbanken mit Volltextsuchoptionen in retrodigitalisierten Drucken
wie JSTOR (seit 1994) oder Google-Books (seit 2004) haben die Arbeitsweise in allen
wissenschaftlichen Fachern grundlegend verdndert. Die letzten zehn Jahre haben
durch den bahnbrechenden Fortschritt in der automatischen Dokumentenanalyse
v.a. im maschinellen Lernen (machine learning) die Moglichkeiten revolutioniert,
auch fiir Forschende nicht nur schwierige Drucke der wichtigsten Kulturschriften,
sondern sogar historische Handschriften automatisch zu analysieren.

Transkription ist nicht die einzige Analyseebene. Gerard Genette (1982) hat die
Bedeutung des Layouts und der Nicht-Haupttextabschnitte fiir das (Vor)verstdndnis
von Texten eindriicklich herausgearbeitet. Layout enthilt kritische Informationen,
wie z. B. die Unterscheidung zwischen Titel und Haupttext, Haupttext und Anmerkun-
gen, Sprechern bei Dramen, Versen bei Dichtung oder Textverbindungen bei Uber-
setzungen oder Kommentaren. Auch Wahl von und Wechsel in Schriftart, -schnitt,
-breite, -lage (normal, kursiv, schrag), -stiarke, -farbe, Drucktypen, Alphabeten sind
essentielle Informationstrédger, die die Analysetiefe eines analysierten Textes iiber
die einfache Buchstabensequenz maifigeblich vertiefen kénnen (Beinert 2021). Dazu
kommen Moglichkeiten, tiber maschinelle Paldographie, Layoutuntersuchung und
Kodikologie all diese feinen Unterschiede zur Netzwerkanalyse, Datierung und Ver-
ortung der Einzelobjekte auszuwerten. Uber dieses big data gewinnen die traditionel-
len Hilfswissenschaften eine vollig neue Stellenbedeutung.
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Der hier vorliegende Aufsatz wird nach einigen kurzen Einleitungsfragen zur
Bild- und Textkodierung, Neuronalen Netzwerken sowie zu existierenden Program-
men zunachst auf die Layoutanalyse und die Leseordnung, dann auf Computerpaldo-
graphie und Texterkennung eingehen. Die Diskussion verlduft in permanenter Inter-
aktion mit der in der Informatik ,Bildverarbeitung® genannten Disziplin (Maier et al.
2021).

2. Kodierung von Bildern

Computer kénnen nur die Werte o und 1 unterscheiden. Sowohl Texte als auch Bil-
der mussen also zundchst als Sequenzen von Nullen und Einsen dargestellt werden.
Gewohnlich wird das Bild mit einem Raster in eine Tabelle/Matrix mit Zeilen und
Spalten Ubertragen, in der jede Zelle einen Wert flr einen Bildpunkt (Pixel) enthalt.
Hochauflésende Bilder haben mehr Pixel fir die gleiche Objektoberflache als Bilder
mit niedriger Auflésung. Das einfachste Bildformat sind schwarz-weif3 Bilder, die fiir
jedes Pixel nur o oder 1, also beispielsweise Vordergrund (Tinte) oder Hintergrund
(Papier), kennen. Das fiihrt, vor allem bei niedriger Auflésung oder starker Vergrofie-
rung, zu den bekannten Treppenstufen (Abb. 1).

Abb. 1 Abraham Lincoln als Graustufenbild mit den Werten auf einer Skala von 0-255.

Wer feiner nuancieren mochte, verwendet Graustufenbilder, die Zwischenstufen er-
moglichen. o steht weiterhin fiir Schwarz, doch statt 1 wird nun 255 fiir Weifs ver-
wendet und alle Zahlen dazwischen bezeichnen Grauwerte, je nachdem ob sie ndher
an Weifs oder an Schwarz sind. Dies sind sogenannte 8-Bit Bilder, also eine Kombina-
tion von acht Speicherzellen (Bits) fiir jedes Pixel (256 = 28). Wer noch feiner abstufen
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mochte, kann auch umfangreichere Graustufenskalierungen verwenden und dann
mit Werten von o bis 65555 (16-Bit — 2%6) oder mehr arbeiten. Wiederum wird der
tiefste Wert fiir Schwarz und der hochste Wert fiir Weif§ verwendet, und die dazwi-
schenliegenden Werte stellen die mdglichen Graustufen dar.

Fiir Farbbilder wird eine Kombination von drei iibereinanderliegenden Graustu-
fenbildern mit einer 8-Bit Skala von 0-255 verwendet, deren Farbkomposition (z. B.
rot-griin-blau = RGB) fiir unsere Augen die Mischfarben erzeugt, z. B. violett, braun,
orange oder rosa. Statt RGB konnen auch andere Farbkanéle verwendet werden, z. B.
Cyan, Magenta und Gelb, wie in Farbdruckern. Und wie bei Graustufenbildern kann
man statt einer 8-Bit Skala auch eine wesentlich feinere 16-Bit Skala wéahlen.

Je grofler Hohe und Breite, Auflésung oder Farbenskala, desto mehr Speicher
braucht ein Bild. Um Platz zu sparen oder grofsere Geschwindigkeit bei der Verarbei-
tung zu gewinnen, werden Bilddaten oft komprimiert. Jeder Kamera- oder Scanner-
hersteller hat sein firmeneigenes Format (Raw). Bei Export wird dies gewdhnlich in
TIFF-, PNG- oder JPEG-Bilddateien konvertiert. Je nach Kompression bendétigen TIFF
und PNG wesentlich mehr Speicherraum als JPEG Bilddateien (Extension jpg), die
mit einem Kompressionsalgorithmus erzeugt werden, der mehr Informationsverlust
in Kauf nimmt, um weniger Speicherraum einzunehmen. Dies erzeugt sogenannte
Artefakte, die man bei starker Vergrofierung leicht daran erkennen kann, dass das
Bild wie Badezimmerkacheln aussieht. Bei guter Bildaufldsung (mindestens 30 Pixel
fiir ein ,a‘ oder ,x¢, bei komplexeren Schriften wie chinesisch wesentlich mehr) rei-
chen jpgs fiir Layoutanalyse und Texterkennung heutzutage oft aus. Automatische
Paldographie oder Schreiberzuordnung erreicht bei TIFF- und PNG-Dateien bessere
Ergebnisse.

3. Kodierung von Texten

Auch Text ist im Computer als Sequenzen von o und 1 abgespeichert. Friiher, als Spei-
cher noch wesentlich teurer war als heute, wurden fiir alle Varianten zusammen fir
jedes Zeichen nur 8 Bit reserviert, sodass Computer nur 256 unterschiedliche Werte
(Kodepunkte) kannten, die je nach sprachlicher oder geographischer Arbeitsumge-
bung immer nur eine Auswahl von Lateinisch, Griechisch, Kyrillisch oder Hebraisch
darstellen konnten. Dies war die sogenannte Extended ASCII-Tabelle. Ein zusatzlicher
Code in der Textdatei gab dabei an, welche Alphabete durch die Rohzahlen in der Datei
gemeint waren. So konnte man sowohl in Deutschland wie auch in Bulgarien, Israel
oder Saudi-Arabien mit den lokalen Alphabeten arbeiten, aber nie mit allen Schriften
gleichzeitig. Komplexere Schriften, bei denen die Gesamtzahl der Zeichen grofier als
256 war, wie z. B. Chinesisch, waren unmaoglich. Wenn der Schliisselcode unbekannt
war, half nur ein Ausprobieren der Kodierungen, bis der Text lesbar dargestellt war.
Diese Begrenzung auf 256 unterschiedliche Zeichen war fiir philologische Arbeiten in
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der Theologie, wo neben Griechisch und Hebraisch oft auch Syrisch, Arabisch, Arme-
nisch, Georgisch oder Koptisch, manchmal auch Akkadisch, Agyptisch, Athiopisch
oder Sanskrit verwendet wurden, eine grofde Herausforderung.

Die Einfiihrung des Unicode-Standards seit 1991 hat einen grofien Schritt zur Lo-
sung dieses Problems beigetragen. Ahnlich wie bei den Graustufenbildern mit feine-
rer Nuancierung wurde zunéchst einfach der fiir jedes Zeichen reservierte Speicher
von 8 Bit auf 16 Bit verdoppelt, was 2'¢ = 65,536 unterschiedliche Kodepunkte in der
Tabelle ermoglicht. 2022 konnten mit dieser auch als UTF-8 bezeichneten Kodierung
insgesamt 161 Schriften in einer einzigen Tabelle definiert werden. Auch wenn dies
ein grofSer Schritt vorwarts war, sind damit noch nicht alle Schwierigkeiten fir die
digitale Modellierung historischer Schriften geldst: Beispielsweise gibt es noch keinen
Unicode fiir die babylonische Vokalisierung hebriischer Texte und Agyptisch oder
Akkadisch sind bislang nur zum Teil standardisiert.

Eine Auseinandersetzung mit den Feinheiten von Unicode sei allen Geistes-
wissenschaftler*innen angeraten, denn die zu ldsenden Grundfragen von Schrift-
kodierung sind trickreich. Auf weitere Fragen wie Leseordnung bei bidirektionalen
Texten, die Hebrdisch und Lateinisch mischen, oder Zeichenkombinationskodierung
kommen wir unten bei der Texterkennung zuriick.

4. Neuronale Netzwerke

Derrasante Fortschrittin der automatischen Dokumentenanalyse der letzten Jahre hat
finf voneinander abhingige Hauptursachen: Hardware (Speicher, Geschwindigkeit),
Software (Neuronale Netzwerke), Trainingsdatenmengen, Massendigitalisierung und
Open-Source-Politik. Prozessoren sind viel schneller geworden und kénnen noch
dazu durch gewachsene Arbeitsspeicher wesentlich grofiere Datenmengen gleich-
zeitig verarbeiten. Auch Festplattenspeicher und Internetdatentransmission (Glas-
faser) sind preislich billiger und qualitdtsmafdig um vieles besser als noch vor zehn
Jahren. Massendigitalisierungsprojekte von kulturell bedeutenden Handschriften-
sammlungen, Archiven und Bibliotheken haben zu einer Flut von Bilddaten gefiihrt.
Das Interesse verschiedener Grofskonzerne an der Verarbeitung grofser schriftlicher
und miundlicher Textmengen (Google-Books, Youtube, Netflix, Zoom), haben nicht
nur bekannte Algorithmen verbessert sondern auch derer neue entwickelt. Ein Teil
dieser Algorithmen ist in open-source Paketen der wichtigsten Programmiersprachen
offentlich frei zugédnglich (z. B. pytorch von Facebook, TensorFlow von Google). Dazu
kommen schliefilich verschiedene Forschungsprojekte, die ihre Trainingsdaten mit
offenen Lizenzen verdffentlicht haben, und somit anderen Akteuren ermdoglichen,
mit ihnen neue Algorithmen zu entwickeln oder zu optimieren.

Fir fast alle Etappen automatischer Dokumentenanalyse werden unterschiedli-
che Formen sogenannter kiinstlicher neuronaler Netzwerke verwendet. Das Grund-



Textdigitalisierung

prinzip war seit Rosenblatt 1958 bekannt, doch erst die oben erwdhnte Konstellation
vom simultanen Fortschritt bei Hardware, Software, Daten und open-source hat
zu ihrem schwindelerregenden Siegeszug gefiihrt, angefangen mit Jirgen Schmid-
hubers und Yann LeCuns Arbeiten in den frithen 9oern). Das Grundprinzip ist eine
sehr komplexe Formel mit Tausenden, Millionen oder sogar Milliarden von Parame-
tern, die vom Computer in einem ,Training“ genannten Lernprozess selbst optimiert
werden. Das Endergebnis einer trainierten Netzwerk-Architektur wird als ,Modell“
bezeichnet, da es die Fragestellung mathematisch modelliert (Abb. 2).

Kiinstliche neuronale Netzwerke emulieren in gewisser Weise die Arbeitsweise
von Gehirnen. Die drei relevantesten Netzwerktypen sind zur Zeit Convolutional
Neural Networks (CNN), Recurrent Neural Networks (RNN) und Transformers (die
deutschen Termini sind ungebrauchlich). Das wichtigste gemeinsame Prinzip ist die
Einbeziehung des Kontextes fiir jeden Datenpunkt. CNNs sind besonders fiir Bilder
interessant, weil hier ein Datenpunkt (d.h. ein Pixel) im Kontext eines Rechtecks
betrachtet wird. So kann der Computer z. B. abstrakte Konzepte wie Kurven unter-
schiedlicher Krimmung und Linien in unterschiedlichen Winkeln und Ausrichtun-
gen und Kombinationen lernen. RNNs sind fiir Sequenzen wie Audioaufnahmen oder
Texte besonders interessant, da sie darin flexibel sind zu lernen, wieviel Kontext fir
ein gewisses Phdnomen einzubeziehen ist. Bei lingeren Sequenzen verwendet man
dafiir gerne sogenannte LSTMSs, Long-Short Term Memory Neural Networks. Im Deep-
learning werden mehrere Ebenen von CNNs und RNNs miteinander verbunden, so
dass dufderst komplexe Architekturen entstehen, die grofse Datenmengen und oft viel
Zeit benotigen, um trainiert zu werden, aber auch hervorragende Ergebnisse liefern,
sowohl fir Layoutanalyse als auch fiir Transkription und viele andere Aufgaben wie
zum Beispiel Klassifikation.

Transformer sind vor allem tiber die jingsten Grofien Sprachmodelle (Large
Language Models, LLMs) wie BERT (Bidirectional Encoder Representations from Trans-
formers) und GPT (Generative Pre-Trained Transformer) bekannt geworden. Bei rich-
tiger Konfiguration und optimalem Lernprozess konnen sie lernen, Layoutanalyse
gleichzeitig mit der Transkription auszufiihren, Eigennamen zu erkennen (Named
Entity Recognition), die entstandenen Texte zu Ubersetzen oder zusammenzufassen
oder sogar Fragen zu beantworten.

Beim Trainieren unterscheidet man zwischen tiberwachten (supervised), selbst-
uberwachten (self-supervised) und nicht-iberwachten (unsupervised) Trainingspro-
zessen. Beim Uberwachten Trainingsprozess zeigt man dem Computer viele Fragen
mit den dazugehorigen Antworten und der Computer versucht, schrittweise die Pa-
rameter der Formel zu optimieren. Frage-Antwort Paare richten sich nach dem Lern-
ziel und kénnen je nach Aufgabe grundséatzlich ganz unterschiedlich sein: (1) das Bild
einer Textzeile und die dazugehorige Transkription. (2) das Bild einer Handschriften-
seite und die dazugehorigen Polygone des Layouts. (3) das Bild einer Buchseite und
die dazugehorige Drucktype, etc. Sowohl Frage als auch Antwort werden natirlich
als eine Zahl (Skalar), Zahlensequenz (Vektor) o. 4. dargestellt, denn etwas Anderes
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kennen Computer nicht. Am Anfang sind alle Parameter zuféllig initialisiert. Nach
jedem Lernvorgang (Fragestellung - Antwortberechnung) wird die Distanz zur richti-
gen Antwort gemessen und die Parameter werden so angepasst, dass die berechnete
Antwort der richtigen ndherkommt. Wenn dies moglich ist (und es ist nicht immer
s0), spricht man davon, dass das Modell konvergiert. In regelméfiigen Abstdnden
wird die Computerformel einem Test ausgesetzt, in dem ihr Fragen-Antwort Paare
vorgelegt werden, ohne dass der Computer aus ihnen lernt, also ohne Formelver-
adnderung, sondern nur um die augenblickliche Prézision des gegenwartigen Modells
zu ermitteln. Die Kunst ist es, die Netzwerkarchitektur so zu formulieren, dass sie
mit moglichst wenig Trainingsmaterial und in der schnellstmoglichen Rechenzeit die
besten Modelle erreichen kann. Das Training wird zumeist dann abgebrochen, wenn
der Benutzer anhand der Testergebnisse feststellt, dass der Computer sich nicht wei-
ter verbessert. Abschliefsend wird jenes Modell gespeichert, welches im Vergleich die
besten Ergebnisse lieferte.

Input layer Hidden layers Output layer

|

Abb. 2 Beispielschema eines neuronales Netzwerks mit einer eindimensionalen Eingabe-Schicht
(mit vier Variablen), die Giber ein komplexes Netz zu einer Ausgabe-Schicht mit zwei Variablen fithrt.
Jede der Linien ist eine mathematische Operation, deren Parameter optimiert werden miissen.

Auch der Trainingsprozess ist nicht uniform. Vielleicht hilft die folgende bildliche
Vorstellung: Ein Raumschiff soll so weit wie moglich durch ein komplexes Hohlen-
labyrinth fliegen, darf aber immer nur Wendungen in einem gewissen Winkel vor-
nehmen und muss dann eine gewisse Distanz in diese Richtung vorwartsfliegen. Ist
die gewdhlte Distanz zu kurz, krebst das Raumschiff in der grofien Eingangshdéhle
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herum, ohne einen der Eingédnge zu finden. Ist die Distanz zu grofs gewéhlt, kann das
Raumschiff nicht durch enge Kurven hindurchkommen. Winkel und Distanz gehéren
hier zu den Hyperparametern des Trainingsvorgangs, vielleicht am ehesten mit der
Lernrate (orig. ,Learning rate“) zu vergleichen.

Beim selbst-iiberwachten Trainingsprozess berechnet der Computer selbst die
Antworten automatisch aus den Fragen. Zum Beispiel zeigt man dem Computer eine
grofde Anzahl Bilder von Handschriftenzeilen, von denen ein Teil geschwérzt ist, und
von ihm wird verlangt, ein Ersatzbild vorzuschlagen, wie der geschwarzte Zeilen-
abschnitt ausgesehen haben kénnte. Mit Hilfe einer Analyse des Unterschiedes zwi-
schen dem Computervorschlag und dem Originalbild wird das Modell optimiert. Hier
lernt der Computer allméhlich selbst das Prinzip, welche Pixelcluster gewdhnlich
zwischen welchen anderen Pixelclustern stehen. Selbst-liberwachtes Training wird
manchmal als Vortraining vor tiberwachtem Training verwendet, weil es erlaubt
Grundprinzipien vorher zu lernen und die Menge an Trainingsdaten mit hadndisch
erstellten Antworten zu verringern.

Eine Gefahr ist die Uberanpassung (orig. ,,Overfitting“). Das kann man verglei-
chen mit einem Schiiler, der die Antworten zu den Ubungsfragen auswendig lernt,
ohne das zugrundeliegende Prinzip zu begreifen. Er wird die Ubungsfragen nahezu
perfekt beantworten kdnnen, aber nicht dazu befahigt, ungesehene Fragen zu lésen.
Dies kann z. B. geschehen, wenn das Trainingskorpus nicht der Netzwerkarchitektur
angepasst ist (zu wenig Trainingsmaterial fiir eine zu komplexe Fragestellung) oder
wenn die Lernrate, mit der der Computer die Parameter nach jedem Lernvorgang an-
zupassen versucht, zu hoch oder zu niedrig gesetzt ist. Nattirlich haben wir hier nur
einige wenige Hyperparameter beschreiben konnen.

S. Existierende Programme

Bis vor wenigen Jahren arbeiteten die meisten an OCR interessierten Firmen und Ge-
lehrten mit kommerziellen Programmen wie ABBYY Finereader, das sehr erfolgreich
mit modernen englischen oder deutschen Texten umgehen konnte, aber an hand-
schriftlichem Material oder selteneren Druckschriften wie den syrischen Alphabeten,
fir die der Markt zu klein erschien, vollig scheiterte. Googles weit verbreitetes open-
source Programm Tesseract wird nur fiir OCR aber nicht fir HTR empfohlen.* Heut-
zutage (Juli 2023) gibt es mehrere Programme, die mit grofSem Erfolg zur Massen-
digitalisierung auch handschriftlichen Materials eingesetzt werden.

Seit 2016 ermoglicht Transkribus Uiber eine komplexe JAVA-App oder eine sim-
plifizierte Web-App die automatische Layoutanalyse und Transkription von Schrift-

1 FAQ: https://tesseract-ocr.github.io/tessdoc/FAQ.html#can-i-use-tesseract-for-handwriting-recogni
tion, zuletzt aufgerufen am 15.06.2024.
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objekten, die manuelle Korrektur von Layoutanalyse und Erkennung sowie das
Trainieren von eigenen Transkriptionsmodellen anhand der eingegebenen Daten mit
ausgezeichneten Resultaten (Kahle et al. 2017, Mihlberger et al. 2019). Das ursprung-
lich in mehreren européischen Forschungsprojekten entwickelte Programm wurde
2019 in Form einer europdischen Genossenschaft kommerzialisiert.? Zurzeit zahlen
Benutzer*innen pro Seite fiir automatische Layoutanalyse und/oder automatische
Texterkennung. Die Plattform und trainierte Modelle sind dementsprechend closed-
source. Andere kommerzielle Programme sind z.B. Ocelus und Calfa (Vidal Goréne
2021a).

Auf der open-source Seite war das von Thomas Breuel (2008) entwickelte
OCRopus/ocropy ein entscheidender Schritt nach vorne. Obgleich es, wie der Name
schon sagt, nur fiir OCR entwickelt worden war, setzte unser Pariser Team es mit
Hilfe von Marcus Liwicki seit 2015 auch fiir Handschriftenerkennung ein. Allerdings
brauchten interessierte Personen Programmierkenntnisse. Es gab nur eine sehr ru-
dimentdre Moglichkeit, Transkriptionen einzugeben, nur fiir gerade Zeilen und nur
eine sehr einfache Segmentierung. Dafiir wird seit 2018 eScriptorium um Benjamin
Kiesslings Kraken entwickelt (Kiessling et al. 2019, Stokes et al. 2021). Es ist das bislang
einzige open-source Programm fiir Handschriftenanalyse mit ergonomischer Nut-
zungsoberflache fiir Layout- und Transkriptionskorrektur sowie Text-Alignierung. Es
kann direkt auf Linux und Mac-OS und per WSL (Windows Subsystem for Linux) auch
auf Windows Rechnern installiert werden. Um in einer Forschungsgruppe zusam-
men an den gleichen Dokumenten arbeiten zu konnen braucht man einen Server.
Wer Layout- oder Transkriptions-Modelle trainieren mdchte, braucht eine GPU mit
ausreichend Arbeitsspeicher.

6. Layout-Analyse

Computergestiitzte Layout-Analyse hat zwei Ziele. Zum einen ist sie — bislang — ein
notwendiger Schritt vor der Texterkennung. Zum anderen enthalt das Layout essen-
tielle Informationen fiir die Hierarchie, Leseordnung (s.u.), unterschiedliche Text-
typen, Unterscheidung von Bild und Text, etc. So kann die Layoutanalyse auch nach
der Texterkennung noch einmal eine wichtige Rolle fiir das Textverstdndnis spielen.

Fruher benutzte man fiir die Layoutanalyse vielfach morphologische Opera-
tionen, um unterschiedliche Textblocke und Zeilen zu erkennen. Heute wird dies
quasi uberall von neuronalen Netzwerkarchitekturen iibernommen, die sowohl die
Segmentierung von Blocken und ihre Einteilung in Typen (Spalte, Kopfzeile, Margi-
nalie, Illustration, Tabelle, Apparat etc.) als auch die Erkennung von Zeilen und ihre

2 S. https://readcoop.eu/a-short-history-of-transkribus-with-gunter-muhlberger, zuletzt aufgerufen
am 15.06.2024.
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Abb. 3 Vollautomatische Layoutsegmentierung und Transkription des Genizahfragmentes Cam-
bridge, T.-S. 10 J 12 16 mit eScriptorium, erstellt im HTR4PGP Projekt

Einteilungen in Typen (Haupttextzeile, interlineare Zeile) und die Schreibrichtung
(horizontal, vertikal, auf dem Kopf) bewerkstelligen (Abb. 3). Dabei legt eine soge-
nannte Segmentierungsontologie fest, welche Block- und Zeilentypen fiir welche Phé-
nomene zur Anwendung kommen kénnen. Zonen miissen ibrigens nicht unbedingt
Textblocke sein. Benutzer konnen die Bildsegmentierung auch zur Ortung von Biblio-
theksstempeln, Miinzen, Illustrationen o. 4. benutzen.

Fur die Blocksegmentierung gibt es zurzeit zwei unterschiedliche Ansatze. Der
eine Ansatz benutzt Prinzipien fiir die Objekterkennung wie Ampeln oder Schilder
bei selbstfahrenden Autos (Clérice 2022). Dieser Ansatz funktioniert sehr gut bei Text-
objekten mit ausschliefSlich rechteckigen Blocken, die genau ohne Rotation digitali-
siert worden sind. Bei komplexerem Layout, z. B. L-férmigen Blocken, oder bei klei-
nen Rotationen gibt es jedoch schnell Probleme.

Der andere Ansatz ist ein Pixelklassifikator (Kiessling 2020). Alle Bildpixel wer-
den Kkeiner, einer oder mehreren gewtnschten Regionstypen zugewiesen. Anschlie-
fSend wird die Pixelwolke flir jeden Regionstyp ermittelt und daraus ein oder mehre-
re Polygone rekonstruiert. Dieser Ansatz kommt besser mit komplexem Layout oder
rotierten Digitalisaten zurecht, hat aber den Nachteil, Pixelgrupppen des gleichen
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Typs, die einander sehr nah stehen, dem gleichen Polygon zuzuweisen. Daher neigt er
z.B. dazu, zwei eng nebeneinanderstehende Haupttextspalten als eine einzige Zone
einzuordnen.

Neben oder nach der Blocksegmentierung erfolgt die Zeilensegmentierung
(Griining et al. 2019). Auch hier gibt es zwei Ansatze. Entweder wird ein neuronales
Netzwerk trainiert, erst die Grundlinie und Schreibrichtung jeder Zeile zu entdecken
und dann ein Polygon zu berechnen, das diese Grundlinie so umgibt, dass moglichst
alle Tintenspuren der Zeichen dieser Zeile inklusive eventueller Punkte und Striche
uber oder unter ihnen eingeschlossen werden. Oder das neuronale Netzwerk wird
trainiert, direkt das Zeilenpolygon zu erkennen und dann die Schreibrichtung ab-
zuleiten.

In kraken/eScriptorium kann man sehr komplexe Segmentierungsmodelle sogar
mit 20 unterschiedlichen Regions- und Zeilentypen trainieren, solange die Trainings-
daten homogen und zahlreich genug sind (Stokl Ben Ezra 2022b). Das Trainieren
einfacher spezifischer Segmentierungsmodelle sind auch mit einigen wenigen Trai-
ningsseiten moglich.

7. Leseordnung

Unterschiedliche Textsorten divergieren hinsichtlich ihrer Leseordnung: Die Artikel-
abschnitte einer oder mehrerer Zeitungsseiten, eine kritische Edition, eine zwei-
sprachige Ausgabe, eine Tabelle, eine Handschrift mit einem Grundtext oder eine
Handschrift mit einem Grundtext und einem oder mehreren Kommentaren, ein Brief
oder Postkarten haben oft sehr unterschiedliche Weisen, in welcher Reihenfolge
der oder die Texte gelesen werden sollen. Poetische Texte werden oft in Stichen ge-
schrieben, die aussehen, als wéren es zwei Spalten eines Prosatextes. Leseordnungs-
analyse hangt eng mit der Layoutanalyse zusammen. In kraken kann sie zur Zeit in
einer noch in Entwicklung befindlichen Version trainiert werden, deren Einbindung
in eScriptorium noch einige Monate in Anspruch nehmen wird, um die notwendige
ergonomische Nutzerumgebung zu konzipieren und zu realisieren (zur Methode, s.
Quiros & Vidal 2022).

8. Computer-Paldographie

Ein Gebiet, in dem neuronale Netzwerke Menschen sehr nahekommen oder sie sogar
ubertreffen, ist die Klassifizierung von Objekten. Computer-Paldographie kann zu
unterschiedlichsten Zwecken eingesetzt werden. Objekte konnen nach verwendeten
Drucktypen oder Schriften, Schulen oder Schreibern eingeordnet oder auch zeitlich
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datiert oder geographisch verortet werden (Seuret et al. 2021, Droby et al. 2022, Popo-
vic et al. 2021). Banken benutzen diese Technik schon seit langem zur Verifikation
von Unterschriften. Man kann so auch analysieren, ob eine Handschrift von einer
oder mehreren Personen geschrieben wurde. Besonders das Friedberg Genizah Pro-
ject hat schon sehr friih derartige Techniken benutzt, wo Nutzende, die nach &hn-
lichen Fragmenten zu einem Fragment X suchten, die eventuell aus dem gleichen
Kodex stammen, vom System aus den ca. 300000 Fragmenten andere Kandidaten
vorgeschlagen bekam, was tatsdchlich zu einer Vielzahl von ,Joins“ gefiihrt hat (Wolf
et al. 2010).

9. Texterkennung

Fruher war es fur Texterkennung notwendig, zunédchst Zeichen fir Zeichen zu iso-
lieren. Moderne neuronale Netzwerke basieren hingegen auf ganzen Textzeilen und
erzielen damit bessere Ergebnisse, da der Kontext jedes Datenpunktes viel besser ein-
bezogen werden kann. Gerade bei Handschriften, kann man Buchstaben oft nicht
isolieren und selbst die richtige Entzifferung ganzer Worte hingt vom Kontext der
vorhergehenden und nachfolgenden Worte und Zeichen ab.

Es ist beim gegenwartigen Stand der Forschung nicht méglich genau anzugeben,
wie viele Zeilen man benotigt, um ein Modell zu trainieren, oder wie oft ein Zeichen
im Trainingsdatensatz vorkommen muss, damit der Computer es lernen kann. Dies
héngt von Faktoren wie Komplexitdt des Netzwerkes, Zahl der unterschiedlichen
zu erlernenden Schriftzeichen, Lesbarkeit und Einheitlichkeit der Schrift, Kontrast,
Einheitlichkeit der Orthographie und des Vokabulars, Bildqualitdt u. v.m. ab. Beim
Erstellen des Trainingskorpus ist vor allem bei kollektiver Annotationsarbeit oder
der Affiliation von unterschiedlichen Projekten auf strikte Homogenitit der Daten zu
achten. Das gleiche Phdnomen soll auch immer gleich transkribiert werden. Wenn
man dem Computer beibringen mochte, Abkiirzungen aufzulésen oder orthographi-
sche Varianten normalisiert zu transkribieren, braucht man dementsprechend mehr
Trainingsmaterial. Im Prinzip kann man den Computer auch trainieren, zwischen
unterschiedlich gesetzten Schriftzeichen zu unterscheiden, also z. B. zwischen kursiv,
fett und normal oder zwischen unterschiedlichen Schrifttypen.

Vielfach lohnt sich eine Analyse des Endzwecks. Wenn dhnlich aussehende
Schriftzeichen unterschiedlich kodiert werden, bedeutet dies fir den Computer, dass
sie fir ihn genauso differieren, wie fir uns visuell v6llig unterschiedliche Zeichen.
Miissen wirklich alle unterschiedlichen Arten von Anfiithrungszeichen (,*,“«»*”) exakt
so differenziert werden, oder diirfen einige oder alle vereinheitlicht werden? Je nach
Projekt kann die eine oder die andere Richtung vorteilhafter sein.

Hier lohnt es sich, noch einmal auf Unicode zurtickzukommen. Manche Buch-
staben sind in der Unicodetabelle mehrfach deklariert, z. B. gibt es s und /. Diese und
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andere feine Unterschiede nutzend, kann man damit eine allographische oder hy-
perdiplomatische Transkription trainieren, die Allographen differenziert. Dies weist
auch auf eine Grundfrage hin, die sich jedes Editionsprojekt aber auch das Unicode-
konsortium stellen muss. Was ist ein gleiches Zeichen, wo sind Unterschiede zwin-
gend und wo muss man Nutzer*innen Moglichkeiten lassen, selbst zu unterscheiden?

Ein Kreis kann u. v. A. ein lateinisches O oder o, ein griechisches O oder o, ein
hebréisches o oder eine arabische ¢ sein. Was ein Kreis in einem historischen Do-
kument ist, entscheidet der Kontext. Manchmal unterscheidet die Unicode-Tabelle
zwischen unterschiedlichen Alphabeten, aber nicht immer. Fiir Lateinisch, Englisch
und Deutsch werden die gleichen Kodierungen fiir O benutzt. O ist entweder ein O,
kombiniert mit einem Trema () oder ein einziges Zeichen O. Visuell lésst sich dies
nicht unterscheiden. Aber wenn die eine Hélfte der Trainingsdaten mit der Kom-
bination von O + ~ und die andere Hilfte mit O erstellt worden sind, wird das Netz-
werk verwirrt, denn fiir den Computer sind diese jeweils vollig andere Einheiten.
Bei griechischen Akzenten oder hebraischen Diakritika und Vokalen kommt noch
die Reihenfolge dazu, denn Sin, Sin-Punkt, Dagesh und ein Kamatz konnen in 24 un-
terschiedlichen Permutationen notiert werden. Daher gibt es die Moglichkeit einer
Kodepunktnormalisierung, die entweder alle Zeichen soweit méglich aufspaltet und
in die gleiche Ordnung bringt (NFD), und eine andere Normalisierung, die alle Zei-
chen in der gleichen Ordnung kombiniert (NFC).

Manche visuell identischen Schriftzeichen tauchen in der Unicode-Tabelle
mehrfach auf. Lateinisch grofd A und Griechisch A (,Alpha“) sind visuell gleich, aber
im Computer durch zwei unterschiedliche Kodierungspunkte repréasentiert. Fur die
graphisch identischen Buchstaben im Griechischen und im Koptischen existierte ur-
sprunglich nur ein einziger gemeinsamer Kodepunkt in der Unicode-Tabelle. Erst mit
der Version 4.1 im Jahr 2005 wurden jeweils eigene Kodierungspunkte eingefiihrt.3
Auch sind die meisten Ziffern auf Persisch und Arabisch vom Aussehen her identisch,
doch sind sie in der Unicode-Tabelle alle doppelt kodiert, einmal fiir Persisch, einmal
fiir Arabisch.

Bei der Projektplanung kann es sich bezahlt machen, nicht mit den interessan-
testen, bislang noch untranskribierten Texten zu beginnen, sondern umgekehrt, zu-
nédchst einfachere Texte oder bereits bestehende digitale Texte zu verwenden.

Oftmals ist der beste Ausgangspunkt, fir alle Dokumente einer Schrift zunachst
ein Grundmodell (base-model) zu trainieren, das moglichst viele Texte ausreichend
aber nicht perfekt transkribiert, dieses Grundmodell dann auf wenige Seiten einer
neuen Handschrift anzuwenden, diese Seiten zu korrigieren und dann das Grund-
modell mit diesen neuen Daten nachzutrainieren (finetuning), um es fiir speziell diese
Handschrift zu optimieren. Wenn es schon anderweitig Transkriptionen gibt, kann
mit Text-zu-Text-Alignierung dann noch schneller ein grofdes Trainingskorpus erstellt
werden.

3 S. https://en.wikipedia.org/wiki/Greek_and_Coptic, zuletzt aufgerufen am 15.06.2024.
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Neuronale Netzwerke, die mit rein visuellen Daten trainiert worden sind, er-
lernen nur ein sehr primitives Sprachmodell, und zwar die Wahrscheinlichkeiten,
mit denen ein gewisses Zeichen zwischen zwei oder mehr anderen Zeichen erscheint.
Man kann aber auch wéahrend des Trainings oder als separaten Post-OCR Schritt ein
komplexeres Sprachmodell verwenden oder dazu trainieren. Dies birgt bei historisch
variablen Orthographien allerdings die Gefahr der Hyperkorrektur, v. a. bei der Ver-
wendung von auf modernen Texten trainierten Sprachmodellen.

Transkriptionsprojekte sind inzwischen sehr zahlreich und betreffen mehr und
mehr Sprachen und Schriftarten. Das bislang vielleicht gréfite fiir die Theologie re-
levante Projekt ist das im Oktober 2023 beginnende ERC Synergy Projekt MiDRASH,
welches anstrebt, einen Grofsteil der im KTIV Projekt der Nationalbibliothek Israels
zusammengetragenen ca. 100 000 digitalen Handschriften zu analysieren und zu tran-
skribieren. Viele Projekte stellen ihre Daten inzwischen im Katalog von HTRUnited
ein. Uber die bereits genannten Projekte und Publikationen hinaus gibt es in der Pa-
tristik Projekte zu griechischen Texten in Berlin (von Stockhausen) und zu koptischen
in Berlin (Lincke 2019, 2021), Oklahoma (Schroeder) und Tokyo (Miyagawa 2018, 2019,
2020). Zu armenischen und georgischen Handschriften und Drucken wird viel auf
CALFA gearbeitet (Vidal Goréne 2021). Zu anderen Datenséatzen siehe auch Nikolaidou
et al. 2022. Bullingers Briefwechsel werden in einem von Tobias Hodel geleiteten Pro-
jekt analysiert (Scius-Bertrand et al. 2023, Strobel et al. 2023).

10. Text-zu-Bild Alignierung

Flr paldographische Studien aber auch fiir digitale Editionen ist die Text-zu-Bild Alig-
nierung unabdinglich. Sie ermoglicht fiir eine Transkriptionszeile die approximati-
ven Regionen fiir jeden Buchstaben und jedes Wort zu berechnen. Bei bestimmten
neuronalen Netzwerken ist dies Teil der automatischen Transkription. Allerdings
wird diese nattirlich manuell korrigiert. Mit Text-zu-Bild Alignierung kann man
jedoch die ungefdhren Positionen der Buchstaben und der Worte nachtréaglich wie-
der berechnen. Dies geschieht unter anderem in Projekten zu Stundenbtichern von
Dominique Stutzmann (Hazem et al. 2020), zu Qumran (Stokl Ben Ezra et al. 2020), zu
rabbinischen Texten (Stokl Ben Ezra & Lapin, im Druck), sowie zur Hebrédischen Bibel
(Bambaci et al. 2024, Stokl Ben Ezra et al. 2021).

4 S. https://htr-united.github.io, zuletzt aufgerufen am 15.06.2024.
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11. Text-zu-Text Alignierung

Eine praktische Methode, bestehende qualitativ hochwertige elektronische Texte
fir die Erstellung von Trainingsdaten zu verwenden ist die Text-zu-Text Alignierung
(textztext alignment). Nach der Korrektur einer automatischen Layoutanalyse wird
das beste vorhandene Texterkennungsmodell appliziert. AnschliefSend berechnet der
Computer, wie man den elektronischen Text am besten mit der fehlerhaften auto-
matischen Transkription aligniert und tauscht letzteren mit ersterem aus. Wenn Kkei-
ne Zeilen- oder Seitenumbriiche vorhanden sind, kann der Computer sie einfiigen.s
Ahnlich arbeitet das TextzImage Tool in Transkribus. In der Zukunft erlaubt die Ver-
bindung mit ganzen Textkorpora dann quasi eine automatische Erstellung von Trai-
ningsmaterial (Smith et al. 2023)

12. Von der HTR-Plattform zur Edition

Der Weg von einer automatischen Transkription zu einer digitalen Edition ist (noch)
keine Autobahn, sondern mit Stolpersteinen bepflastert. In Editionen werden inter-
lineare und marginale Verbesserungen zumeist mit Klammern als Zusatze markiert,
aber in den FliefStext integriert. In Transkriptionsplattformen sind diese hingegen
in eigenstandigen Zeilen. Fiir die Verwendung von Kollationsprogrammen fir kriti-
sche Editionen von Texten mit mehreren Handschriften ist ein FliefStext unerlasslich.
Erste Ansdtze zu Losungen verspricht eine Pipeline fiir hebrdische Texte (Stokl Ben
Ezra 2022a).
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Bildnachweise

Abb. 1: Abraham Lincoln als Graufstufenbild. CCo. Das Bild diirfte ursprunglich auf
Leon Harmon zuriickgehen, der 1971 herausfinden wollte, auf wieviel visuelle Infor-
mation ein Bild verzichten kann, um noch erkennbar zu sein.

Abb. 2: Wikipedia © ,BrunelloN“ CC-BY-SA 4.0

Abb. 3: Screenshot Daniel Stokl Ben Ezra. Handschrift © CC-BY Cambridge University
Library
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