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Grundlagen – Workflow und Modelle

 Hauptkomponenten: Vorverarbeitung, Segmentierung, OCR, Nachkorrektur

 Moderne OCRAnsätze arbeiten auf Zeilen und nicht mehr auf Zeichenbasis

 Sog. Modelle extrahieren Text aus Textzeilenbildern
 Modelle müssen trainiert werden (Neuronale Netze)

 Trainingsdaten bestehen aus ZeilenbildTextPaaren
Er wird eifrig geſammelt.



 Gemischte Modelle:
 Im Normalfall auf einer Vielzahl von Quellen trainiert

 Vorteil: OutoftheBox Anwendung, kein werksspezifisches Training

 Nachteil: ungenauer als werksspezifische Modelle

 Werksspezifische Modelle:
 Im Normalfall exklusiv für die Erkennung genau einer Quelle trainiert

 Vorteil: meist deutlich genauer als gemischte Modelle

 Nachteil: benötigt Ground Truth (GT), also Zeilen und deren Transkriptionen

 Kombination: werkspezifisches Training ausgehend von gemischten 
Modellen („Finetuning“)
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Grundlagen – Gemischte und werksspezifische Modelle



 Unterschiedliche Strategien für verschiedene Anwendungsszenarien und Bedarfe
 Massenvolltexterkennung: OutoftheBox Anwendung gemischter Modelle

 Textproduktion für digitale Edition: Umfangreiches werksspezifisches Training, um 
bestmögliche Erkennung als Grundlage für die manuelle Nachkorrektur zu erzeugen

 Fließender Übergang

 Idee/Ziel: Breit aufgestellte Modelle trainieren, die …
 outofthebox auf eine Vielzahl (Alter, Sprache, Schriftart) von Materialien angewendet 

werden können

 als Ausgangspunkt für weiteres Finetuning dienen können

 Pragmatischer Ansatz!
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Motivation
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Problem:
 Daten sehr unausgeglichen: Anzahl GT Zeilen pro Quelle schwankt

zwischen <50 und 10k+

 Modelle optimieren sich in Richtung der im Korpus dominanten Daten

Lösung:
 Ausbalancieren durch Definition ausgewählter Seiten (etwa 50150 Zeilen 

pro Quelle, je nach Aufkommen im Korpus)

 Zweistufiger Ansatz:
1. Training auf allen verfügbaren Daten
2. „Refinement“ des resultierenden Modells nur auf den ausgewählten Seiten
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Ausbalancieren der Daten



Problem:

 Art der Binarisierung kann Performanz gemischter Modelle erheblich beeinflussen

 Keine fixe Universallösung, sondern Einsatz bei den Endnutzern abhängig  …
 vom Material

 deren persönlicher Präferenz

Lösung:

 Training der gemischten Modelle auf unterschiedlichen Binarisierungen
 Größere Robustheit gewährleistet breitere Anwendung

 Künstlich aufgeblähte Trainingsmenge erhöht Performanz
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Nutzung unterschiedlicher Binarisierungen



8Normalisiertes Graustufenbild Binarisierung 1 Binarisierung 2
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 Selbst erstellt oder aus frei verfügbaren Quellen zusammengesucht

 Training
 21.5k Seiten aus 642 Werken

 ca. 450 Jahre Druckgeschichte (ca. 1450  1900) → große Variabilität an Drucktypen

 Verschiedene Sprachen: Deutsch, Latein, Französisch, Niederländisch

 Evaluation
 29 Werke zwischen 1506 und 1849

 Repräsentative Abdeckung hinsichtlich Alter, Druckqualität, Schriftarten, etc.

 Auswahl, Segmentierung und Transkription von vier bis fünf Seiten pro Buch
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Daten
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Kallimachos Subkorpus, größtenteils 
Narrenschiffe (15./16. Jh.)

Französisch (17.19. Jh.)

Frakturschriften 19. Jh.

Camerarius (16. Jh.)



 Vergleich von Stufe 1 (alle Daten), Stufe 2 (nur ausgewählte 
Daten), deren Kombination sowie dem weit verbreitetem 
GT4HistOCR Standardmodell

 Bestimmung der Zeichenfehlerrate (Character Error Rate, CER)

 Stufe 1 und 2 vergleichbar (Balance > Masse), 1→2 am besten

 Deutlich (ca. 40%) besser als GT4HistOCR

 Mit Abstand größte verbleibende Fehlerquelle (ca. 50%):
Einfügungen und Löschungen von Leerzeichen

 Durch technische Optimierungen (Datenaugmentierung, 
tiefere Neuronale Netze etc.) weitere Senkung auf ca. 1,6%
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Evaluation

alle
Daten

ausgew.
Daten

CER
in %

x 1,92

x 1,95

x x 1,80

GT4HistOCR 2,84
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Beispielergebnis mit ca. 1,6% CER
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 Kooperation mit Dr. Stefan Tomasek (Lehrstuhl für deutsche Philologie, ältere Abteilung) 
anhand des Projekts „Konrad von Fußesbrunnen: Kindheit Jesu“

 Vielen Dank an die Projektgruppe und die fleißigen Hilfskräfte!
 Dr. Stefan Tomasek, Florian Langhanki, Maximilian Wehner

 Susanne Bremer, Lisa Gugl, Sebastian Hammer, Kiara Hart, Ursula Heß, Leonie Kampmann, 
Annika Müller, Anne Schmidt
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Material: Mittelalterliche Handschriften



 Selbst erstellt oder aus frei verfügbaren Quellen zusammengesucht

 Frühes 13. bis spätes 15. Jh.: Kindheit Jesu, Marienleben, Parzival, …

 35 Werke, knapp 300 Seiten, ca. 12,5k Zeilen → zwei gemischte Modelle
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Trainingsdaten



 Vier weitere Handschriften (2x Gotische Buchschrift, 2x Bastarda)

 Kindheit Jesu, Marienleben (x2), Der Welsche Gast (x2)

 Jede Hs. noch einmal unterteilt in Trainings (32) und Evaluationsseiten (818)
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Evaluationsdaten
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WernherWien WernherKrakau HandschriftB
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WelscherGast1 WelscherGast2



 Iterative Verdopplung der Trainingsmenge
 2, 4, 8, 16, 32 Seiten GT
 0 Seiten: outofthebox Ergebnis des gemischten Modells

 Evaluation auf fixen Evaluationsset und Berechnung 
der CER (%); Durchschnitt über alle Werke

 Angesichts des Materials/Modells gute ootb CER

 Training auf lediglich zwei Seiten halbiert die CER

 Weitere deutliche Steigerungen (bis deutlich unter 
2% CER), jedoch abnehmende Effizienz

 Verbleibende Fehler von Leerzeichen und Punkten 
dominiert
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Simulation einer schrittweisen Transkription

# Seiten
Pretrained Verb.

CER in % in %

0 (ootb) 6,22 

2 3,27 48

4 2,58 21

8 2,17 16

16 1,94 11

32 1,65 15



 Vergleich der Ergebnisse …
 beim Starten des Trainings From Scratch
 bei Nutzung eines vortrainierten Modells 

als Ausgangspunkt (Pretrained)

 Verb. PT/FS: Verbesserungsfaktor 
Pretrained im Vergleich zu From Scratch

 Riesiger Unterschied, speziell bei wenig 
Trainingsmaterial (85% bei 2 Seiten!)

 Effekt nimmt mit steigender Seitenzahl 
stetig ab, ist jedoch selbst bei 32 Seiten 
noch klar erkennbar (knapp 40%)
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Nutzen gemischter Modelle

# Seiten
From Scratch Pretrained Verb. PT/FS

CER in % CER in % in %

2 21,12 3,27 85

4 10,74 2,58 76

8 5,82 2,17 63

16 3,78 1,94 49

32 2,72 1,65 39
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 Gemischte Modelle trainiert für …
 Drucke in lateinischer Schrift zwischen 1450 und 1900
 Mittelalterlichte Handschriften (Gotische Buchschriften und Bastarden)

 Hochperformant …
 bei der outofthebox Anwendung
 als Ausgangspunkt für Finetuning

 Balance > Masse → lieber viele Quellen mit jeweils wenig Zeilen, als umgekehrt

 Selbst mit wenigen Seiten große Verbesserungen durch Finetuning möglich

 Weitere Erkenntnisse zu Einfluss von Netzstrukturen und Binarisierungen sowie 
indomain und outofdomain Pretraining; für Details s.

 Reul, Wick, Nöth, Büttner, Wehner, Springmann: Mixed Model OCR Training on Historical Latin Script for OutoftheBox Recognition 
and Finetuning. HiP’21.

 Reul, Tomasek, Langhanki, Springmann: Open Source Handwritten Text Recognition on Medieval Manuscripts using Mixed Models 
and DocumentSpecific Finetuning. submitted to DAS22.
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Zusammenfassung
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Aktuelle Arbeiten I

Frz. Handschrift aus dem 15. Jh.
Fehlerrate: etwa 0,6%
Transkription/Korrektur: Prof. Burrichter
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Aktuelle Arbeiten II

Joachim Camerarius der Ältere Schmierfink
Fehlerrate: etwa 3,2%
Transkription/Korrektur: Dr. Schlegelmilch
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Ausblick: Schlimmer geht immer

Würzburger Musikprofessor, der anonym 
bleiben möchte; Dezember 2021

Ein Herr Liliencron (?); Mitte 19. Jh. (?)
Antragskooperation mit Univ. Hamburg


