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Ein hrung

Begriffe: Digitalisierung - OCR - Volltextdigitalisierung

Digitalisierung:
o nur: Herstellung von Seitenbildern von Dokumenten durch Fotografie,
Scanning
Text wird nicht als solcher erkannt, Bild ist nicht durchsuchbar

Optical Character Recognition (OCR):
automatisches Verfahren zur Erkennung von Text in Seitenbildern
erkannter Text kann als unsichtbare Ebene hinter die Seitenbilder gelegt werden
(Bild wird dann durchsuchbar)

Digitalisierung + OCR wird manchmal Volltextdigitalisierung genannt
Achtung: auch dieser Begriff ist mehrdeutig; manchmal ist damit lediglich der
Scan sämtlicher Seiten eines Druckwerks gemeint
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Ein hrung

Die Ausgangslage: 567 Jahre moderne Druckgeschichte

moderne Druckgeschichte: seit Gutenberg (1450)
Inkunabeln: 1450-1500, ca. 30.000 Titel, davon 70% auf Latein
VD16-18: Verzeichnisse der im deutschen Sprachraum erschienenen Drucke

VD Anzahl Titel davon bild-digitalisiert

VD16 1⒑000 6⒈000
VD17 300.000 13⒊000
VD18 600.000 14⒌000

200 - 300 Millionen Seiten zu erfassen
heute schon 70 - 100 Millionen Seiten gescannt
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Der Blick aus 10km Höhe
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Der Blick aus 10km Höhe

Die Forschungs age:
Wie können wir die Druckproduktion seit Gutenberg in
maschinenverarbeitbaren Text verwandeln?

Motivation:
Erhöhung der Ver gbarkeit (überall, jederzeit)
Mehrwert gegenüber Papier: auf elektronischem Text kann man suchen (und
finden)

ungeheure Material lle nur mit maschinellen Hilfsmitteln zu bewältigen
maschinenverarbeitbar (machine-actionable), nicht nur maschinenlesbar:

bezieht sich nicht nur auf Text, sondern auch auf Metadaten
z.B. Autor, Zeit, Ort, Genre, Strukturinformationen
maschinenverarbeitbare Form erlaubt Korrekturen, Textkritik, Annotationen
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Der Blick aus 10km Höhe

Textüberlieferung und Medienwechsel
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Der Blick aus 10km Höhe

Kurze Geschichte der OCR

1913: Fournier d’Albe, Optophone (Lesehilfe r Blinde)
1929: Gustav Tauschek, Reading Machine
1931: Emanuel Goldberg, Statistical Machine (Retrieval von Metadaten auf
Mikrofilmen)
1974: Ray Kurzweil, Reading Machine
Hauptanwendungsgebiete heute: automatischer Dokumentenworkflow
(“papierloses Büro”)
kommerzielle Anbieter: ABBYY (Finereader), Nuance (Omnipage), Canon
(ReadIris)
seit einigen Jahren gute Open-Source-So ware ver gbar:

Tesseract (seit 2005; Ray Smith, üher HP Labs, jetzt Google)
OCRopus (seit 2009; Tom Breuel, üher DFKI Kaiserslautern, jetzt Nvidia)
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https://github.com/tesseract-ocr/tesseract
https://github.com/tmbdev/ocropy


OCR aktuell

OCR aktuell

Uwe Springmann SE Historische Korpuslinguistik: Digitalisierung und Optical Character Recognition 2017-04-26 9 / 49



OCR aktuell

OCR: Stand der Forschung

OCR liegt im Schnittpunkt von Mustererkennung, künstlicher Intelligenz und
Computer Vision (“hot topics”, denken Sie an selbstfahrende Autos)
Forschung bisher hauptsächlich in kommerziellen Firmen (Hersteller von
Scannern und Kopierern) und daher Firmengeheimnis
allgemeine Ansicht: OCR ist ein gelöstes Problem! (gilt nur r Drucke ab dem
⒛ Jahrhundert: > 99% richtig erkannte Zeichen)
OCR historischer Drucke:

Hindernisse aufgrund Typographie etc. (sh. oben)
vorhandene OCR Engines liefern schlechte Ergebnisse (unter 85%
Zeichengenauigkeit
r Firmen uninteressant aufgrund geringen Ertragspotentials (30.000

Inkunabeltitel 1450-1500, weltweite Buchproduktion 2014: 1 Mio Titel)
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OCR aktuell

Projekte und Forschungsgruppen zur OCR historischer Drucke

EU IMPACT Projekt (2008-2012)
CIS, LMU München: Klaus Schulz
(Nachkorrektur von OCR-Resultaten, seit 2004)
OCR-D Projekt der DFG: Koordinationsprojekt zur Weiterentwicklung von
Verfahren zur OCR historischer Drucke, seit 2015)
Early Modern OCR Project (EMOP): Laura Mandell
(Texas A&M University, 2012-2015)
DFKI Kaiserslautern, Andreas Dengel & Co.
(Fortsetzung der Forschung von Tom Breuel)
Kallimachos-Projekt: Hans-Günter Schmidt
(Universität Würzburg, 2014-2017)
Ocular: Dan Klein, Taylor Berg-Kirkpatrick
(University of California, Berkeley, seit 2013)

Uwe Springmann SE Historische Korpuslinguistik: Digitalisierung und Optical Character Recognition 2017-04-26 11 / 49

http://www.digitisation.eu
http://www.cis.uni-muenchen.de/dighum/cisocrgroup/index.html
http://www.ocr-d.de/
http://emop.tamu.edu
http://madm.dfki.de/
http://kallimachos.de/kallimachos/index.php/Narragonien:Main#tab=Arbeitsplan
https://github.com/tberg12/ocular
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OCR Grundlagen

OCR Verarbeitungskette (“Workflow”)

die komplette OCR Verarbeitungskette besteht aus mehreren Schritten
(Schritt 3 ist r historische Drucke entscheidend):

1 Bildbeschaffung
2 Vorverarbeitung
3 Transkription (“ground truth”) und Modelltraining
4 Zeichenerkennung (eigentliche OCR)
5 Evaluation
6 Nachbearbeitung: Fehlerkorrektur, Annotation, …
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OCR Grundlagen

Fehlerarten

Elementarfehler (elementary edit operations):
Hinzu gungen (insertions)
Auslassungen (deletions)
Umwandlungen (substitutions)

Beispiele:

(beüttel) → beüt tel (Hinzu gung eines Leerzeichens)

(doͤrn vñ) → doͤrnvñ (Auslassung eines Leerzeichens)

(erſcheinũg) → erſcheinüng (Substitution ũ → ü)
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OCR Grundlagen

OCR-Kennzahlen: Fehlerrate und Genauigkeit

OCR-Fehler: fehlerha erkannte Elemente (Zeichen, Wörter)
Fehlerrate:
Anzahl Fehler / Anzahl aller Elemente
Anzahl Fehler = Summe der Elementarfehler
Genauigkeit (accuracy):
Anzahl richtig erkannter Elemente / Anzahl aller Elemente
= 1 - Fehlerrate
Beispiel:

2% Zeichenfehlerrate
entspricht 98% Zeichenerkennungsrate (accuracy)
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OCR Grundlagen

Beispiel Vorverarbeitung: Gart der Gesundheit

Johann Wonnecke von Kaub (J. von Cuba), Gart der Gesundheit (1485, hier 1487)

Uwe Springmann SE Historische Korpuslinguistik: Digitalisierung und Optical Character Recognition 2017-04-26 16 / 49

http://daten.digitale-sammlungen.de/bsb00048197/image_17


OCR Grundlagen

Hindernisse I: historische Schri typen

im Uhrzeigersinn: Valla (1564), Foresti (1487), Leyser (1735), Bodenstein (1557)
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OCR Grundlagen

Hindernisse II: historische Schreibweisen, Zeichenrepertoire
Pontanus, Progymnasmata (1589)
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OCR Grundlagen

OCR auf Inkunabeln: aussichtslos?
Beauvais: Speculum naturale (1476); ABBYY FR11 Fraktur 68% acc.

Inkunabeln haben häufig besondere Abkürzungszeichen, z.B. ꝑ ꝓ p̈  Ꝙ ꝙ͛ ſcʒ.

(Rydberg-Cox 2009) (unsere Hervorhebung): “Because of the prevalence of these glyphs,
incunabula cannot be processed using OCR software. Commercial OCR programs
produce almost no recognizable character strings, let alone searchable text. … Other
methods must be explored.”
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http://daten.digitale-sammlungen.de/bsb00035779/image_59
http://www.digitalhumanities.org/dhq/vol/3/1/000027/000027.html#p7
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OCR r historische Drucke

Andere (OCR-) Methoden: Rekurrente neuronale Netze

Schlagwort:
Rekurrente neuronale Netze mit langem Kurzzeitgedächtnis
RNN mit LSTM, Hochreiter and Schmidhuber (1997)
Methode hatte große Erfolge bei Mustererkennung
(Verkehrszeichen, Gesichtserkennung, …)
auf OCR-Erkennung erstmals angewandt von Breuel et al. (2013)
auf Erkennung von Frühdrucken adaptiert von Springmann et al. (2014);
Springmann, Lüdeling, and Schremmer (2015); Springmann (2015)
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OCR r historische Drucke

Wie lernt das neuronale Netz?

Idee (Breuel):

zerschneide Bild einer Textzeile in viele vertikale Streifen (500-1000)
ordne den Streifen (Pixels) einer Zeile die diplomatische Transkription (Labels)
der Zeile zu
das Netzwerk gewichtet die Verbindungen seiner internen Speicherzellen
(Gedächtnis) so, dass eine Verbindung von Inputdaten (Pixels) zu Outputdaten
(Labels) entsteht
Lernen geschieht selbsttätig (Klassifizieren von benachbarten Streifen zu
kodierten Glyphen)
nach einiger Zeit erkennt es vorher nicht gesehene Zeilen mit guter Genauigkeit

Die Zerlegung von Zeichen in einzelne Streifen als Grundeinheiten ist der Schlüssel
r die bessere Erkennung gegenüber einer Mustererkennung auf Zeichenebene!
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OCR r historische Drucke

Trainieren eines OCR-Modells r ein Buch

Das Modelltraining gliedert sich in die folgenden Schritte:

1 Beschaffen der Scans
2 Zerlegen der Seitenbilder in einzelne Zeilen
3 Herstellung einer diplomatischen Transkription (ground truth) dieser Zeilen
4 Au eilen der Bild- und Textzeilen in eine Trainings- und eine Testmenge
5 Training auf der Trainingsmenge
6 Testen auf Testmenge:

Testergebnis ok: Erkennen des ganzen Dokumentes
Testergebnis zu schlecht:
Korrekur der Erkennung einiger weiterer Seiten zu ground-truth-Qualität,
Hinzu gen zur Trainingsmenge und Rücksprung auf Nr. 5
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OCR r historische Drucke

Transkription r OCR-Zwecke im Browser

Eingabe über Zeilensynopse im Browser
mit geeigneter Schri art, z.B. Junicode
Glyph-Repertoire bestimmen
Paläographie-Kenntnisse notwendig

Ligaturen (z.B. ſt, æ)
Suspensionen (z.B. dominꝰ =
dominus)
Kontraktionen (z.B. oẽs = omnes, ep̃s
= episcopus)

weitere Voraussetzungen:
historische Linguistik
Schreibvarianten
Latein (70% der Inkunabeldrucke)
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http://junicode.sourceforge.net/
https://de.wikipedia.org/wiki/Datei:Verteilung_der_Inkunabeln_nach_Sprachen.png


OCR r historische Drucke

Dem Netz beim Lernen zuschauen
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OCR r historische Drucke

Modelltraining

(Pigna: Carmina, 1553)

nach einer Weile (hier: nach 4⒐021 Lernschritten):

49021 15.09 (456, 48) train/pigna-010/010015.bin.png
TRU: u’Spirtium \u017facro tibi \u017fempiternum’
ALN: u’Spiritiium \u017facro tibi \u017fempiternum’
OUT: u’Spiritum \u017facro tibi \u017fempiternum’

49022 9.94 (558, 48) train/pigna-010/01000b.bin.png
TRU: u’Luce, qua donis pariter \u017fupremo’
ALN: u’Luce, qua donis pariter \u017fupremo’
OUT: u’Luce, qua donis pariter \u017fupremo’

49023 4.07 (267, 48) train/pigna-010/01000e.bin.png
TRU: u’Thureq\u0301; & auro:’
ALN: u’Thureq\u0301; & auro:’
OUT: u’Thureq\u0301; & auro:’
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OCR r historische Drucke

Noch einmal Beauvais, Speculum Naturale

Trainiertes OCRopus-Modell (dieser Ausschnitt: 99% acc.)

nur noch 4 Fehler! (rechts: rot und blau markiert)
trainiert auf 13 Seiten, getestet auf weiteren 4 Seiten
98% mittlere Zeichenerkennungsrate (rohes, unkorrigiertes OCR-Ergebnis)
ohne Verwendung eines Sprachmodells
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OCR r historische Drucke

20 deutsche Frakturdrucke aus 4 Jahrhunderten (RIDGES)

RIDGES-Korpus: deutsche Kräutertexte vom ⒖ bis ⒛ Jahrhundert

links Libavius, Alchymistische Practic, 1603, rechts NN, Curioser Botanicus, 1675
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https://www.linguistik.hu-berlin.de/de/institut/professuren/korpuslinguistik/forschung/ridges-projekt


OCR r historische Drucke

Stand der Technik: Zeichenerkennungsraten

Erkennungsraten liegen zwischen 94,6% und 99,6%.

(Springmann and Lüdeling 2017)
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OCR r historische Drucke

Muss man jede Type separat trainieren? Die Typographiebarriere

Zeilen: Drucke; Spalten: Modelle
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1487-G 96.5 77.0 74.7 75.4 79.3 72.4 74.1 68.1 72.6 73.8 71.0 70.4 77.5 64.6 72.6 71.3 66.6 72.2 64.2 54.7
1532-A 84.3 99.1 85.4 85.7 90.5 84.8 90.5 87.2 89.4 83.5 87.2 81.9 90.6 79.7 74.1 84.2 67.9 75.8 70.3 59.2
1532-C 80.0 74.9 98.5 84.5 84.4 72.9 80.9 74.5 67.7 77.8 63.8 67.0 80.7 60.1 67.5 66.3 63.6 67.6 56.2 46.4
1543-N 89.9 88.6 91.0 98.6 91.6 85.2 86.9 85.0 86.1 85.5 80.5 81.5 88.9 74.9 80.0 84.3 73.8 75.7 71.1 60.8
1557-W 90.0 84.8 87.6 84.0 99.2 82.1 83.6 79.8 76.7 84.1 83.4 70.2 89.7 69.1 73.4 78.9 66.9 79.5 76.4 63.8
1588-P 69.2 71.2 66.9 66.8 72.2 96.7 86.6 86.2 85.1 88.4 90.3 84.8 88.6 82.1 76.4 79.1 72.3 74.9 70.0 62.3
1603-A 78.4 81.9 79.7 78.5 78.5 89.0 97.1 95.7 91.4 90.0 83.8 87.9 87.5 84.6 85.7 84.6 76.3 76.6 64.3 63.1
1609-H 67.7 72.8 72.4 69.3 68.8 86.4 93.6 96.9 87.8 84.3 80.0 81.5 82.9 78.2 76.5 76.9 65.3 66.9 59.6 58.9
1609-K 83.1 83.4 81.6 82.6 83.3 93.9 97.0 96.2 98.7 92.7 92.1 90.9 93.3 91.5 84.7 88.2 80.3 82.5 76.7 68.0
1639-P 79.7 80.1 77.7 79.3 82.0 91.8 92.6 91.7 91.0 97.3 94.5 89.3 93.6 86.7 86.2 86.9 81.1 86.5 75.8 70.1
1652-W 71.5 77.1 71.4 61.4 76.7 91.6 89.0 85.8 85.8 92.4 97.6 87.8 92.0 86.8 82.7 84.8 78.8 83.0 72.8 66.1
1673-T 73.0 79.1 70.3 69.0 77.3 88.8 91.8 88.7 90.6 90.3 91.1 99.0 93.5 90.6 87.8 88.2 86.3 83.9 78.3 70.3
1675-C 72.0 72.6 73.3 76.3 75.8 88.5 82.7 85.3 84.9 91.7 89.1 82.4 94.6 80.8 78.7 80.9 76.8 79.4 73.0 66.2
1687-D 74.2 76.7 63.7 64.0 68.1 82.2 89.3 87.0 88.7 87.6 89.5 90.3 94.2 96.3 86.6 84.7 84.5 83.7 77.5 69.2
1722-F 75.8 71.5 70.5 72.2 73.2 81.4 88.5 84.7 84.7 89.3 83.5 87.3 92.2 84.7 97.8 91.6 87.5 86.9 77.0 73.0
1735-M 79.0 80.1 77.8 81.0 82.5 85.1 90.8 86.1 87.6 91.6 87.3 90.1 92.0 86.8 94.7 98.1 90.8 91.5 86.9 85.1
1764-E 82.7 78.2 73.8 70.3 78.2 91.3 88.8 85.7 88.4 93.6 92.5 95.0 97.2 91.1 95.6 95.3 99.6 96.2 93.0 88.4
1774-U 81.6 80.6 79.9 76.3 84.6 92.7 92.6 90.5 90.3 95.8 95.5 93.0 96.5 91.2 94.4 95.5 96.4 99.3 94.3 87.2
1828-D 75.2 77.0 77.3 67.3 78.6 86.1 84.8 82.3 84.7 89.7 89.2 87.6 93.5 83.1 88.0 90.7 93.9 92.4 99.3 93.5
1870-D 71.3 71.6 69.2 65.6 69.9 81.3 80.4 80.1 79.8 84.9 82.3 84.5 87.4 81.3 86.1 84.2 86.6 84.5 88.2 98.4
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OCR r historische Drucke

Gemischte Modelle verallgemeinern besser
Vergleich der Erkennungsraten von individuellen und gemischten Modellen

Individual vs. Mixed Models: Character Accuracies

Individual vs. Mixed Models: Word Accuracies
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OCR r historische Drucke

Dasselbe Bild ergibt sich r Antiqua-Drucke (Latein)
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OCR r historische Drucke

Zielkonflikt Masse versus Klasse?

Hoffnung: Für viele Anwendungsfälle reicht Qualität einer Massen-OCR mit
gemischten Modellen aus
wo das nicht reicht, Anwendung der Cowboy-Methode (W.P. Klein):

Verwendung der Massen-OCR als Startnäherung an den gedruckten Text
Draufsatteln von mehr Qualität durch Nachkorrektur und Training eines
individuellen Modells!
o genügen schon wenige nachkorrigierte Zeilen

nachkorrigierte Zeilen in Verbesserung gemischter Modelle einfließen lassen
(circulus virtuosus)
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OCR r historische Drucke

Von Masse (gemischtes Modell) zu Klasse (individuelles Modell)
Beispiel Biondo, Decades (1483)
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OCR r historische Drucke

Fehlerstatistik der häufigsten Fehler

Part 2 mit gemischten Modell_1 (links) und mit individuellen Modellen (rechts)
Hauptfehlerquelle: Wortabstände
(vorher Löschen von Wortabständen: merges, nachher splits und merges)

errors 4510
total 64780
err 6.962 %

973 _ ” ”
183 c e
143 r _
100 _ i
71 a _
47 t r
37 _ t
32 __ ”: ”
31 i _
30 i ĩ

errors 1393
total 64780
err 2.150 %

46 ” ” _
26 _ ” ”
24 _
22 i _
21 c e
19 _
17 _ i
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OCR r historische Drucke

Grenzen einer unicode-basierten OCR

Glyphen (Graphe) sind Oberflächenformen von Zeichen (Graphemen):
Beispiel: a, a, a (Alloglyphen bzw. Allographe)

das zugrundeliegende Zeichen ist jedesmal “LATIN SMALL LETTER A”
(U+0061)

http://www.unicode.org/standard/principles.html:

The Unicode Standard does not define glyph images. The standard defines how
characters are interpreted, not how glyphs are rendered. The so ware or
hardware-rendering engine of a computer is responsible for the appearance of the
characters on the screen. The Unicode Standard does not speci the size, shape,
nor style of on-screen characters.

Keine Codierung und Erkennung von Allographen möglich (von Ausnahmen
abgesehen)
eine glyphentreue OCR gibt es nicht, sondern maximal eine zeichentreue
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OCR r historische Drucke

OCR r manche Fragestellungen nicht hinreichend

kritisches Bewusstsein r Beschänkungen der Methode wichtig
Oberflächenformen vermitteln kontextuelle Bedeutung:

Latein-Deutsch (Antiqua-Fraktur)
Hervorhebung (Sperrdruck, kursiv, fett)
etc.

Konsequenz: weitere Annotation (z.B. in TEI) notwendig
Weiterentwicklung automatischer Verfahren denkbar (Erkennung von
Schri arten)
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OCR r historische Drucke

Diesseits der OCR-Erkennung: Segmentierung

was nicht richtig segmentiert wird, kann auch nicht erkannt werden
es fehlt an einem Open-Source Werkzeug zur verläßlichen Segementierung von
Druckseiten:

Text- und Nicht-Text-Bereiche
Segmentierung in Textzeilen
semantische Auszeichnung: Überschri , Seitennummer, Kopf- und Fußzeilen,
Marginalien, …

Probleme von OCRopus: Bilderkennung, unterschiedliche Schri größen auf
einer Seite
auch Tesseract hat Probleme bei der Segmentierung
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Beispiel: Segmentierung von Libavius

v.l.n.r.: OCRopus, Tesseract, ABBYY
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Beispiel: Segmentierung von Libavius (Tesseract, OCRopus)
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Jenseits der OCR-Erkennung: Normalisierung

Wie sucht man auf diesem Text?

Concupiſcẽtia vero diligimus illud
cui bonũ volumꝰ : ſcʒ ad delectandũ in eo · vtro⸗
qʒ iſtoꝝ modoꝝ diligimus deũ naturalit:̉ & ange
li etiã in primo ſtatu · Sed diligebat angelus deũ
ſuꝑ om̃ia amore ↄcupiſcentie · ſʒ in ip̃o delectan⸗
do ſuꝑ om̃ia · Nec tñ ſeq̉tur ꝙ haberet caritatem
quia nõ diligebat deũ ꝓpter ip̃m deũ ſed ꝓpt̉ ſe :

Normalisierung auf heutige Schreibweise als Annotationsebene notwendig,
siehe dazu z.B. Bollmann, Petran, and Dipper (2011), Jurish (2013)
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OCR r historische Drucke

Jenseits der OCR-Erkennung: Nachkorrektur

Nachkorrektur: z.B. mit dem interaktiven CIS-Tool PoCoTo
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Resümee und Ausblick: Wo stehen wir?
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Resümee und Ausblick

Wir können heute bereits Drucke der gesamten modernen Druckgeschichte bis
hinunter zu Gutenberg mit hoher Genauigkeit (> 95%) durch eine
typentrainierte OCR erkennen.
Es fehlt an verlässlicher ground truth und an einer Kultur des offenen
Datenaustausches. Auch die Urheberrechts age von Scans (Stichwort copy aud,
Schutzrechtsberühmung bei gemein eien Inhalten) und die damit einhergehende
Nichtver gbarkeit hochaufgelöster Bilddaten erschwert das Modelltraining.
Eine koordinierte Initiative deutscher Institutionen könnte auf Basis der
vorliegenen Scans eine OCR-Erfassung durch hren und zentral zur
Nachkorrektur anbieten. Der dadurch entstehende ground truth-Vorrat könnte
automatisiert zur Modellverbesserung genutzt und damit ein sich stets
verbessernder Zirkel in Gang gesetzt werden, an dessen Ende das gesamte
bildmäßig erfasste Material als hochgenauer elektronischer Text vorliegt.

Uwe Springmann SE Historische Korpuslinguistik: Digitalisierung und Optical Character Recognition 2017-04-26 44 / 49

https://de.wikipedia.org/wiki/Schutzrechtsber%C3%BChmung


Resümee und Ausblick: Wo stehen wir?

Wenn Sie mehr erfahren möchten

(Semi-) automatische Verbesserung von OCR-Resultaten ausgehend von
gemischten Modellen (Springmann, Fink, and Schulz 2016)
CIS OCR Workshop (Springmann and Fink 2016)
PoCoTo, ein Nachkorrekturwerkzeug r historische OCR
Ocrocis (Springmann and Kaumanns 2015):
A project manager interface to OCRopus
Ocrocis Tutorial (Springmann 2015)
Aus hrliche Anleitung zum Trainieren eigener Modelle
ein allgemeines OCR Tutorial (Springmann 2014)
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http://www.cis.uni-muenchen.de/~springmann/acroases/2014-04-23-HU-Berlin.pdf
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Vielen Dank r Ihre Aufmerksamkeit!

Dr. Uwe Springmann
❧ digital humanist ❧

vorname [ A T ] nachname.net
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