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1 Einleitung

Durch die systematische Digitalisierung der Bestdnde in Bibliotheken und Ar-
chiven hat die Verfiigharkeit von Bilddigitalisaten historischer Dokumente ra-
sant zugenommen. Das hat zunidchst konservatorische Griinde: Digitalisierte
Dokumente lassen sich praktisch nach Belieben in hoher Qualitdt vervielfalti-
gen und sichern. Dariiber hinaus lasst sich mit einer digitalisierten Sammlung
eine wesentlich hohere Reichweite erzielen, als das mit dem Prasenzbestand
allein jemals moglich ware. Mit der zunehmenden Verfiighbarkeit digitaler Bi-
bliotheks- und Archivbestdnde steigen jedoch auch die Anspriiche an deren
Prasentation und Nachnutzbarkeit. Neben der Suche auf Basis bibliothekari-
scher Metadaten erwarten Nutzer:innen auch, dass sie die Inhalte von Doku-
menten durchsuchen kénnen.

Im wissenschaftlichen Bereich werden mit maschinellen, quantitativen
Analysen von Textmaterial grofe Erwartungen an neue Moglichkeiten fiir die
Forschung verbunden. Neben der Bilddigitalisierung wird daher immer haufiger
auch eine Erfassung des Volltextes gefordert. Diese kann entweder manuell
durch Transkription oder automatisiert mit Methoden der Optical Character Re-
cognition (OCR) geschehen (Engl et al. 2020). Der manuellen Erfassung wird im
Allgemeinen eine héhere Qualitdt der Zeichengenauigkeit zugeschrieben. Im
Bereich der Massendigitalisierung fdllt die Wahl aus Kostengriinden jedoch
meist auf automatische OCR-Verfahren.

Die Einrichtung eines massentauglichen und im Ergebnis qualitativ hoch-
wertigen OCR-Workflows stellt Bibliotheken und Archive vor hohe technische
Herausforderungen, weshalb dieser Arbeitsschritt hdufig an dienstleistende Un-
ternehmen ausgelagert wird. Bedingt durch die Richtlinien fiir die Vergabepra-
xis und fehlende oder mangelhafte Richtlinien der digitalisierenden Einrichtun-
gen bzw. entsprechender Forderinstrumente fiihrt dies jedoch zu einem hohen
Grad an Heterogenitdt der Digitalisierungs- bzw. Textqualitdt sowie des Um-
fangs der strukturellen und semantischen Auszeichnungen. Diese Heterogenitat
erschwert die Nachnutzung durch die Forschung, die neben einheitlichen
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Mindeststandards fiir die Textqualitdt vor allem verldssliche Angaben bzgl.
Qualitdat und Umfang der Struktur- und Texterfassung voraussetzt. Eine syste-
matische Qualitatskontrolle findet bei der Massendigitalisierung auf Grund der
groflen Textmengen allenfalls stichprobenartig statt. Strukturelle Auszeichnun-
gen werden manuell vorgenommen und stehen noch nicht in Verbindung mit
von der OCR identifizierten Strukturen. Auf Grund mangelnder ausgereifter Ver-
fahren zur automatischen Qualitdtssicherung bleibt Bibliotheken und Archiven
nur die Méglichkeit, ausgewdhlte Dokumente manuell als Ground Truth (GT) zu
erfassen und mit den OCR-Ergebnissen zu vergleichen, was fiir die Massendigi-
talisierung nicht leistbar ist.

Im Folgenden méchte dieser Beitrag zunichst einen Uberblick iiber die fiir
die Bestimmung der OCR-Qualitédt vorliegenden gangigsten Methoden und Me-
triken (Abschnitt 2) bieten. Zwei Beispiele illustrieren die Heterogenitét der Aus-
sagekraft diverser Metriken und leiten die Diskussion der Vor- und Nachteile
der Verfahren ein. Zudem werden alternative Ansatze fiir eine Qualitatsbestim-
mung betrachtet, bevor Abschnitt 3 die Relevanz der OCR-Qualitdt und Metriken
aus der Perspektive dreier typischer Anwendungsfille diskutiert und bewertet.
Abschlieflend werden die gewonnenen Erkenntnisse kurz zusammengefasst
und es wird ein Ausblick auf die Moglichkeiten einer Dokumentenanalyse ge-
geben, die sich durch eine zunehmend starkere Verflechtung von Verfahren fiir
die OCR, Layoutanalyse und sprachwissenschaftliche Methoden andeutet.

2 OCR-Evaluierung: Methoden und Metriken

Die effiziente und aussagekriftige Bewertung der Qualitdt von OCR-Ergebnissen
ist in mehrerlei Hinsicht problematisch. Zum einen erfordern etablierte Verfah-
ren das Vorliegen geeigneter GT-Daten, die als Referenz fiir die gewiinschte Er-
gebnisqualitdt dienen. Vor dem Hintergrund der Massendigitalisierung ist dies
jedoch weder sinnvoll noch leistbar. Die Erstellung von GT fiir historische Doku-
mente ist zum einen dufderst zeitintensiv, zum anderen wiirde gerade durch die
Erstellung von GT in der Form von Transkriptionen die eigentliche OCR tiber-
fliissig gemacht. Es soll aber gerade darum gehen, eine hochqualitative manu-
elle Transkription durch eine vollautomatisierte OCR-Erkennung zu ersetzen.
Wie ldsst sich also auf kosten- und zeiteffiziente Weise die Qualitdt der OCR-Er-
gebnisse fiir Millionen von Seiten diverser historischer Dokumente ermitteln,
ohne diese in vollem Umfang bereits vorab transkribieren zu miissen?

Hier schlief3t sich eine weitere Schwierigkeit bei der Bewertung von OCR-
Resultaten an — Standards und etablierte Richtlinien, die fiir die GT-Erstellung
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klare und einheitliche Vorgaben machen, sind bisher nur in Teilen vorhanden.
Insbesondere bei historischen Dokumenten ergibt sich noch ein weites Feld bis-
lang nicht hinreichend spezifizierter Fille, die bei der Bewertung der OCR-Qua-
litit auftreten kénnen. Als Beispiele seien hier exemplarisch Ligaturen' ge-
nannt, die entweder als einzelne Zeichen oder als Zeichenkombination erkannt
werden konnen, oder die Kodierung von historischen Sonderzeichen? wie z. B.
Umlauten oder Abkiirzungen, die noch nicht im Unicode-Standard enthalten
sind und bei denen auf Erweiterungen wie die Medieval Unicode Font Initiative’
oder sogar die Private Use Area® zuriickgegriffen werden muss. Ein erster
Versuch, hier zwischen der OCR-Community und den Anforderungen der Wis-
senschaft an OCR-Ergebnisse zu vermitteln und entsprechende Grundlagen zu
fixieren, stellen die OCR-D Ground Truth Guidelines® dar (Boenig et al. 2018,
Boenig et al. 2019). Weitere Fragen ergeben sich bei der praktischen Implemen-
tierung: So existieren bislang keinerlei standardisierte Vorgaben, wie mit tech-
nischen Details beispielsweise der Zdhlung von Interpunktion und Leerzeichen
bzw. Zeichen, die sich nicht mit einem einzelnen Codepoint® darstellen lassen,
im Zuge der Qualitdtsmessung zu verfahren ist.

Da es sich bei der zu verarbeitenden Menge an digitalisierten und noch zu
digitalisierenden historischen Dokumenten um Millionen von Titeln handelt, ist
es naheliegend, zunidchst auf Verfahren und Methoden zuriickzugreifen, die
z.B. anhand von Stichproben oder {iiber statistische Verfahren versuchen, Ein-
blicke in die Qualitdt der OCR zu gewinnen. So liefert die OCR-Software zumeist
eine Selbsteinschiatzung des Algorithmus in Form eines Konfidenzwertes, der
angibt, wie ,,sicher” der OCR-Algorithmus ist, ein Zeichen richtig erkannt zu ha-
ben. Doch wie verlisslich ist diese Angabe im Vergleich zur GT? Hierzu fehlen
noch entsprechend aussagekraftige Studien und Auswertungen. Bei der Aus-
wahl von Stichproben ist auf die Verwendung geeigneter Verfahren fiir Repra-
sentativitidt zu achten (siehe unten zum Bernoulli-Experiment und Wernersson
2015), jedoch kann so zumindest die fiir eine aussagekriftige Bewertung beno-
tigte Menge an GT reduziert werden.

Eine noch vielschichtigere Perspektive auf die OCR-Qualitdt ergibt sich,
wenn man auch die Qualitit der Layoutanalyse (bzw. Segmentierung) im ange-
messenen Mafle mitberiicksichtigt, da sie ihrerseits einen wichtigen Teil des

1 Vgl. https://ocr-d.de/en/gt-guidelines/trans/trLigaturen2.html (1.12.2020).

2 Vgl. https://ocr-d.de/en/gt-guidelines/trans/trBeispiele.html (1.12.2020).

3 Vgl. https://folk.uib.no/hnooh/mufi/ (1.12.2020).

4 Vgl. The Unicode Standard, Chapter 23: Special Areas and Format Characters. https://www.
unicode.org/versions/Unicode13.0.0/ch23.pdf (1.12.2020).

5 Vgl. https://ocr-d.de/en/gt-guidelines/trans/ (1.12.2020).

6 Vgl. https://de.wikipedia.org/wiki/Codepoint (1.12.2020).
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OCR-Erkennungsprozesses darstellt und insbesondere bei Dokumenten mit
komplexem Layout eine eigene Betrachtung erforderlich macht. Beispielhaft sei
hier die Digitalisierung und OCR von Zeitungen genannt, bei denen die Einhal-
tung der korrekten Reihenfolge von Abschnitten innerhalb von Artikeln im
Zuge der OCR aufgrund des komplexen, zumeist mehrspaltigen Layouts von Zei-
tungen nur durch eine akkurate Layoutanalyse gewdhrleistet werden kann.
Zudem erfordern Methoden fiir die Texterkennung, die auf tiefen neuronalen
Netzen basieren und momentan die beste OCR-Qualitdt liefern, bereits segmen-
tierte Textzeilen (Neudecker et al. 2019). Dafiir ist es erforderlich, dass im OCR-
Workflow vor der Texterkennung mittels Layoutanalyse Textbereiche und ein-
zelne Zeilen in der richtigen Reihenfolge erkannt werden.

Zusammenfassend ldsst sich festhalten, dass bislang zwar grundlegende
Verfahren und Metriken fiir die GT-basierte Qualitdatsbestimmung von OCR-Er-
gebnissen existieren, diese aber auch fiir viele Detailfragen noch keine zufrie-
denstellenden Antworten geben. Zudem ist eine GT-basierte Evaluierung iiber
grofde, im Kontext von Massendigitalisierung entstehende Bestande nicht effizi-
ent durchfiihrbar. Inwieweit Konfidenzwerte und auf Stichproben beruhende
statistische Auswertungen imstande sind, belastbare Aussagen zu liefern, muss
zudem noch systematisch untersucht werden.

2.1 Stand der Technik

Unterschiedlichste Metriken liegen inzwischen in der Form wissenschaftlicher
Beitrage sowie teilweise auch in Implementierungen vor, liefern aber jeweils
nur eine Teilperspektive auf die Qualitat der OCR. Im folgenden Abschnitt wer-
den haufig genutzte Metriken diskutiert. AnschlieBend wird mit zwei Beispielen
illustriert, inwieweit die sich aus den jeweiligen Metriken ergebenden Aussagen
zur Qualitdt bei Anwendung auf unterschiedliche Dokumentarten und Anforde-
rungen voneinander abweichen bzw. welche Aspekte von Qualitét sie jeweils
besonders gut oder weniger gut abbilden.

Die grundlegenden und in der wissenschaftlichen Community am weitesten
verbreiteten Methoden fiir die Qualitdtsbestimmung von Texterkennungssyste-
men gehen auf die Doktorarbeit von Stephen V. Rice aus dem Jahre 1996 zuriick
(Rice 1996). Die Bestimmung der OCR-Qualitit wird hier als eine Manipulation
von Zeichenketten anhand eines Editieralgorithmus aufgefasst. Rice unterschei-
det dabei character accuracy (Zeichengenauigkeit) und word accuracy (Wortge-
nauigkeit) wobei Sonderfélle wie non-stopword accuracy (Wortgenauigkeit ohne
Beriicksichtigung von Stoppwortern) oder phrase accuracy (Genauigkeit iiber
eine Sequenz von k Wortern) bereits beriicksichtigt sind. Aus Effizienzgriinden



Methoden und Metriken zur Messung von OCR-Qualitit —— 141

empfiehlt Rice fiir die Berechnung der jeweiligen Metriken Ukkonens Algorith-
mus (Ukkonen 1995), eine fiir lange Zeichenketten optimierte Version der Le-
venshtein-Distanz. Die Levenshtein-Distanz (Levenshtein 1966) ist eine oft ver-
wendete Metrik, die die Distanz zwischen zwei Zeichenketten, meist Wortern,
bemisst. Sie wird bei der Rechtschreibpriifung und als Suchalgorithmus zur Bil-
dung von Kandidaten bei der Rechtschreibkorrektur angewandt. Die Leven-
shtein-Distanz gibt die geringste Anzahl an Editieroperationen fiir eine Zeichen-
kette an, die notwendig ist, um diese in eine Zielzeichenkette umzuwandeln.
Fiir die vom Information Science Research Institute (ISRI) der University of Neva-
da, Las Vegas 1992-1996 jahrlich durchgefiihrten OCR-Evaluierungen wurden
die von Rice vorgestellten Methoden in Form der ISRI Evaluation Tools’ (Rice
und Nartker 1996) implementiert, die seitdem das am h&ufigsten verwendete
Werkzeug fiir die Qualitdtsbestimmung von OCR im Rahmen von wissenschaft-
lichen Artikeln und Wettbewerben darstellen. Zwischen 2015 und 2016 wurden
die ISRI Evaluation Tools aktualisiert, u.a. durch die Unterstiitzung des Uni-
code-Zeichensatzes und die Verdffentlichung des Quellcodes® (Santos 2019).
Erste systematische Studien der OCR-Qualitét im Kontext von Massendigita-
lisierung stellen die Arbeiten von Tanner et al. (2009) und Holley (2009) dar.
Tanner et al. (2009) untersuchen die OCR-Qualitét des digitalisierten Zeitungs-
archivs der British Library. Dabei bedienen sie sich der Metriken character error
rate (CER) und word error rate (WER), die den Anteil inkorrekter Buchstaben
bzw. Worter im OCR-Ergebnis im Verhaltnis zur GT angeben. Zusatzlich schla-
gen sie eine significant word error rate vor, in der ausschlieBlich die Anzahl si-
gnifikanter Worter unter den nicht korrekt erkannten Beachtung findet, also der
Worter, die relevant fiir die Erfassung des Dokumentinhalts sind. Dabei darf die
Qualitat der Originaltexte nicht aufler Acht gelassen werden, denn laut Klijn
(2008) sagt die Qualitét der mit OCR verarbeiteten Texte oft mehr {iber die Qua-
litdt der Digitalisierung aus als iiber das verwendete OCR-Verfahren (dies gilt
insbesondere fiir historische Dokumente). Holley (2009) prasentiert eine Unter-
suchung der OCR-Qualitat fiir das Australian Newspaper Digitisation Program.
Neben einer Analyse der wichtigsten Einflussfaktoren fiir die OCR-Qualitat wer-
den auch Hinweise gegeben, wie sich diese potenziell verbessern ldsst, z.B.
durch die Integration von Lexika fiir unterreprasentierte Sprachvariationen wie
Dialekte. Ein Sprachmodell kénnte ebenfalls zur Verbesserung der Ergebnisse
fiihren, indem Worter bevorzugt werden, die beziiglich ihres Kontextes wahr-
scheinlicher an dieser Stelle im Satz auftauchen als andere. Der Einsatz fre-
quenzbasierter Sprachmodelle in der OCR wurde jedoch durch den Einzug

7 Vgl. https://code.google.com/archive/p/isri-ocr-evaluation-tools/ (1.12.2020).
8 Vgl. https://github.com/eddieantonio/ocreval (1.12.2020).
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sprachunabhéngiger tiefer neuronaler Netze im Bereich der OCR weitestgehend
verdrdangt, auch weil neuere Klassifikationsmodelle durch frequenzbasierte
Sprachmodelle sogar an Qualitit einbiilen kénnen (Smith 2011). Letzteres ist
insbesondere bei historischer Sprache, wo entsprechend robuste und zugleich
spezifische Sprachmodelle noch nicht im benétigten Ausmafl zur Verfiigung
stehen, ein limitierender Faktor.

Das von der Europdischen Kommission geférderte Projekt IMPACT® (Impro-
ving Access to Text, 2008-2012) stellt den bislang ambitioniertesten Versuch
dar, bessere, schnellere und effizientere OCR fiir historische Dokumente zu ent-
wickeln. Dazu wurden zahlreiche technologische Innovationen erarbeitet, mit
dem Ziel, den Zugang zu historischen Dokumenten zu verbessern und die Voll-
textdigitalisierung deutlich voranzutreiben. Im Laufe des Projekts entstanden
auch mehrere Verfahren fiir die OCR-Evaluierung, darunter das NCSR Evaluati-
on Tool,'° welches auf den ISRI Evaluation Tools beruht und diese um Unterstiit-
zung von UTF-8, UTF-16 und die Metrik figure of merit erweitert. Die figure of
merit ist eine fiir das IMPACT-Projekt definierte Metrik, die versucht, den Auf-
wand fiir eine manuelle Nachkorrektur der OCR zu beschreiben (Kluzner et al.
2009). Dafiir werden Ersetzungen um einen Faktor 5 hoher gewichtet als L6-
schungen, da sie entsprechend aufwendiger zu erkennen und Korrigieren sind.
Dariiber hinaus entstanden die Werkzeuge INLWordAccuracyTool! und
ocrevalUAtion? sowie eine Anleitung® zur Messung von OCR-Qualitit. Das
Werkzeug ocrevalUAtion erlaubt den Vergleich zwischen Referenztext und OCR-
Ergebnissen sowie zwischen verschiedenen OCR-Ergebnissen fiir einen Refe-
renztext und wertet die OCR-Fehler statistisch aus. Dabei werden neben
PAGE-XML™" auch andere OCR-Formate wie ABBYY-XML®, das in Bibliotheken
gebriuchliche ALTO,' das in den Digital Humanities favorisierte TEIV oder un-
formatierter Text unterstiitzt.

Wesentliche Beitrdge fiir die OCR-Evaluierung wurden von der Forschungs-
gruppe PRImA (Pattern Recognition & Image Analysis Research Lab) der Uni-
versitit Salford, Greater Manchester erarbeitet. Schon frith wurden dort mehrere

9 Vgl. http://www.impact-project.eu/ (1.12.2020), grant agreement ID 215064.

10 Vgl. https://users.iit.demokritos.gr/~bgat/OCREval/ (1.12.2020).

11 Vgl. https://github.com/JessedeDoes/INLWordAccuracyTool (1.12.2020).

12 Vgl. https://github.com/impactcentre/ocrevalUAtion (1.12.2020).

13 Vgl. https://sites.google.com/site/textdigitisation/home (1.12.2020).

14 Vgl. https://ocr-d.de/en/gt-guidelines/trans/trPage (1.12.2020).

15 Vgl. https://web.archive.org/web/20200924054833/https://abbyy.technology/en:features:
ocr:xml. (6.7.2021).

16 Vgl. https://www.loc.gov/standards/alto/ (1.12.2020).

17 Vgl. https://tei-c.org/(1.12.2020).
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Standards fiir die Auszeichnung und die Evaluierung von OCR-Daten entwi-
ckelt. Das Format PAGE (Page Analysis and Ground-Truth Elements) ist ein
XML-basierter Standard fiir die Auszeichnungen von GT (Pletschacher und An-
tonacopoulos 2010). Mit ihm kénnen granulare Informationen fiir die Bildmerk-
male (Bildrdnder, Verzerrungen und entsprechende Korrekturen, Binarisierung
etc.) sowie zur Struktur des Layouts und des Inhalts festgehalten werden. Soft-
warewerkzeuge'® fiir eine einheitliche Evaluierung von OCR-Dokumenten wut-
den dort u. a. fiir die Layoutanalyse (Clausner et al. 2011) und die Evaluierung
der Lesereihenfolge (reading order, Clausner et al. 2013) entwickelt sowie eine
Methode zur Evaluation der CER, wenn die Lesereihenfolge nicht korrekt er-
kannt wurde (Clausner et al. 2020).

Der Standardisierungsprozess und die Etablierung von vergleichbaren Me-
triken fiir die Layoutanalyse von historischen Dokumenten wurde durch ver-
schiedene Wettbewerbe und shared tasks im Rahmen des IAPR-TC11 vorange-
trieben, z. B. fiir die Erkennung von komplexem Layout, wie in der Competition
on Recognition of Documents with Complex Layouts (Antonacopoulos et al. 2015,
Clausner et al. 2017, Clausner et al. 2019), oder fiir historische Dokumente, wie
in den shared tasks zu Historical Newspaper Layout Analysis (Antonacopoulos
2013), Historical Book Recognition (Antonacopoulos 2013) und der Historical Do-
cument Layout Analysis Competition (Antonacopoulos et al. 2011).

Neuere Arbeiten evaluieren die Leistung der einzelnen Arbeitsschritte eines
kompletten OCR-Workflows (Pletschacher et al. 2015, Clausner et al. 2016), wie
er fiir das Projekt Europeana Newspapers (2012-2015, Neudecker und Antonaco-
poulos 2016) angewandt wurde, wobei in dem Projekt mehr als 8 Millionen
historische Zeitungsseiten mit OCR und zusatzliche 2 Millionen Seiten mit Arti-
kelsegmentierung verarbeitet wurden. Vor dem Hintergrund derartiger Massen-
digitalisierungsprojekte entwickelten Clausner et al. (2016) Methoden fiir die
Vorhersage der zu erwartenden OCR-Qualitdt auf der Grundlage geringer Men-
gen von GT und der Ermittlung von Merkmalen in Dokumenten, die in einer
Abhingigkeit zur erwartbaren Giite der Texterkennung stehen.

Im Rahmen des QURATOR-Projekts’® (Rehm et al. 2020) entstand an der
Staatsbibliothek zu Berlin — PreuBischer Kulturbesitz (SBB) das Werkzeug
dinglehopper.®® Es dient zur transparenten und standardisierten GT-basierten
Evaluierung von OCR-Qualitat mittels CER/WER und bietet eine Visualisierung
von fehlerhaft erkannten Zeichen anhand eines side-by-side-Vergleichs von GT
und OCR-Ergebnis. Die Software interpretiert Texte als Aneinanderreihungen

18 Vgl. https://www.primaresearch.org/tools/PerformanceEvaluation (1.12.2020).
19 Vgl. https://qurator.ai/ (1.12.2020).
20 Vgl. https://github.com/qurator-spk/dinglehopper/ (1.12.2020).
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von Graphem-Clustern? - Zeichen im Sinne des Unicode-Standards - die zu-
ndchst anhand ihrer Gemeinsamkeiten aligniert und anschlieflend verglichen
werden. Die Visualisierung erlaubt die manuelle Inspektion von OCR-Fehlern,
so dass Probleme in Kodierung, Normalisierung, Layoutanalyse oder gar GT ein-
fach erkennbar sind.

Schliefllich sei hier noch auf das Bernoulli-Experiment* eingegangen, wel-
ches das von den DFG-Praxisregeln Digitalisierung® (Stand 1.12.2020) empfohle-
ne und fiir alle Drucke ab 1850 verpflichtende Verfahren zur Qualitdtsmessung
fiir Digitalisierungsvorhaben mit OCR darstellt. Da im Allgemeinen keine GT zur
Verfiigung steht, um die OCR-Qualitdt umfassend zu messen, werden in einem
Experiment eine gewisse Zahl von Stichproben manuell untersucht und so der
Fehler statistisch ermittelt. Ein Vorteil dieser Methode ist, dass die Berechnung
anhand von randomisierten Stichproben eine statistisch belastbare Aussage
iiber die Qualitit erlaubt und es somit eine gewisse Sicherheit gibt, die durch
eine manuelle und somit durch Selektionsbias verzerrte Auswahl von exempla-
risch gepriiften Seiten nicht gegeben ware. Ein Nachteil dieser Methode liegt je-
doch darin, dass die manuelle Kontrolle einzelner Zeichen und damit der manu-
ellen Suche von Textkorrespondenzen im Original nahezu keine Aussage iiber
die Qualitat einer Layoutanalyse zuldsst, da Fehler in der Lesereihenfolge nicht
auffallen. So wird am Ende lediglich eine CER ohne Beachtung einer Lese-
reihenfolge ermittelt. Zudem kann die randomisierte Stichprobe auch nachteilig
sein, da nicht jeder Aspekt eines digitalisierten Werkes gleich bedeutsam ist:
Ein fehlerhafter Titel eines Zeitungsartikels ist woméglich schwerwiegender zu
bewerten als ein Fehler innerhalb einer Zeitungsannonce.

t22

2.2 Beispiele

An dieser Stelle sollen zwei Beispiele zur Illustration dienen inwieweit die ge-
brauchlichsten der hier aufgefiihrten Methoden und Metriken fiir die OCR-Eva-
luierung in ihrer Bewertung der Ergebnisse iibereinstimmen und inwieweit sie
voneinander abweichen. Dabei soll inshesondere der Blick fiir die Auswirkun-
gen der (Nicht-)Beriicksichtigung von Lesereihenfolge im Zuge der Layoutanaly-
se gescharft werden.

21 Vgl. Unicode Standard, Annex #29: Unicode Text Segmentation. https://www.unicode.org/
reports/tr29/tr29-37.html (1.12.2020).

22 Vgl. https://en.wikipedia.org/wiki/Bernoulli_trial (1.12.2020).

23 Vgl. DFG-Praxisregeln Digitalisierung [12/16], S. 34 ff.
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Fiir das Beispiel wurden fiir zwei Seiten aus dem digitalisierten Bestand der
SBB GT erstellt und die Digitalisate mit der OCR-Software Tesseract?* verarbei-
tet. Dabei wurde einmal eine Seite aus einer Monografie aus dem VD16 gewéhlt,
die als Besonderheit Marginalien enthalt. Kontrastiert wird diese mit einer Seite
der Beilage einer Berliner Tageszeitung vom 1. Mai 1930. So wird die Bedeutung
der bei Zeitungen und anderen mehrspaltigen Dokumenten bedeutenden Lese-
reihenfolge besser ersichtlich. Die OCR-Ergebnisse wurden anschlieflend mit
mehreren der oben dargestellten Metriken (sowie je nach Methode unter Hinzu-
ziehung von GT) ausgewertet (siehe Tab. 1).

Auch wenn es sich hier nur um einzelne und zudem ausgewdhlte Beispiele
handelt, so ist die Diversitdt der Aussagen im Hinblick auf die erzielte Qualitét
doch enorm. Welche Fehler sind hier im OCR-Prozess aufgetreten, die von den
jeweiligen Metriken besser oder weniger gut erfasst wurden?

Betrachten wir zundchst Beispiel (a), ein monografisches Druckwerk aus
dem 16. Jahrhundert, wie sie im Rahmen der umfangreichsten von der Deut-
schen Forschungsgemeinschaft (DFG) geférderten Digitalisierungskampagne,
den Verzeichnissen der im deutschen Sprachraum erschienenen Drucke des
16./17./18. Jahrhunderts (VD16,% VD17,% VD18%), in erheblichem Umfang (ca.
106 000 Titel in VD16, 303000 in VD17 und mindestens 600 000 in VD18) im
Entstehen sind. Neben der hier verwendeten Schwabacher?® treten als Heraus-
forderung fiir die OCR in erster Linie Marginalien auf, wie sie ebenfalls in den
Drucken des 16.-18. Jahrhundert prominent vertreten sind. Laut den OCR-D GT
Guidelines bilden Marginalien”® einen Bestandteil der Lesereihenfolge®® und
sind demnach ihrem semantischen Bezug zu den jeweils zugehdrigen Absdtzen
entsprechend zu erfassen. Die in Abb. 1a dargestellte GT erfordert hiernach die
Wiedergabe der Sequenz der Textbereiche in der durch den Pfeil visualisierten
Lesereihenfolge.

24 Vgl. https://github.com/tesseract-ocr/tesseract (1.12.2020).

25 Vgl. http://www.vd16.de/ (1.12.2020).

26 Vgl. http://www.vd17.de/ (1.12.2020).

27 Vgl. http://www.vd18.de/ (1.12.2020).

28 Vgl. https://de.wikipedia.org/wiki/Schwabacher (1.12.2020).

29 Vgl. https://ocr-d.de/en/gt-guidelines/trans/lyMarginalie.html (1.12.2020).
30 Vgl. https://ocr-d.de/en/gt-guidelines/trans/lyLeserichtung.html (1.12.2020).
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Abb. 1a: Visualisierung der Ground Truth fiir zwei ausgewdhlte Beispiele
Winther, Johannes. Bericht und Ordnung in diesen sterbenden Ldufen der Pestilenz. 1564.
VD16 ZV 1311
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Abb. 1b: Visualisierung der Ground Truth fiir zwei ausgewahlte Beispiele
Berliner Volkszeitung. 1. Mai 1930. Morgen-Ausgabe. Beiblatt. ZDB 27971740
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Tab. 1: Vergleich der Metriken" fiir zwei ausgewihlte Beispiele

Konfidenz CER WER BOW RO Bernoulli
(@) Monografie 82.87 % 44.29 % 79.20% 50.07 % 24.87 % 94.2%
(b) Zeitung 60.85 % 62.19% 87.63% 55.73 % 69.27 % 89.0%

* Erlduterung: Konfidenz = Konfidenzwerte des OCR-Algorithmus {iber die Seite gemittelt; CER:
character error rate; WER: word error rate; BOW: bag-of-words word index success rate; RO: F1
score reading order; Bernoulli: Genauigkeit Bernoulli-Experiment mit Stichprobe von 500
randomisierten Zeichen. Berechnung der CER/WER/BOW mit PRImA Text Eval v.1.5, Berechnung
des F1score mit reading order mit PRImA Layout Eval v.1.9 und Evaluationsprofil: document
structure, vgl. https://www.primaresearch.org/tools/PerformanceEvaluation (1.12.2020).

Bei Abb. 1b handelt es sich um ein Beiblatt einer vom Mikrofilm digitalisierten
Tageszeitung aus dem friihen 20. Jahrhundert. Auch im Bereich der Zeitungsdi-
gitalisierung soll mit DFG-geférderten Programmen die Menge im Volltext digi-
tal verfiigbarer historischer Zeitungen massiv erh6ht werden. Eine vorab durch-
gefiihrte OCR-Evaluierung ist dabei fiir die Antragstellung verpflichtend.! Das
Beispiel veranschaulicht typische Schwierigkeiten fiir die OCR bei Zeitungen -
neben einem mehrspaltigen Layout sind die Erkennung von Abbildungen und
Zwischeniiberschriften sowie Separatoren fiir die Ermittlung der korrekten Lese-
reihenfolge entscheidend (die GT ist erneut durch den Pfeil visualisiert).
Betrachten wir nun die Evaluierungsergebnisse unter Zuhilfenahme der ver-
schiedenen Metriken, so kénnen wir zunéchst feststellen, dass die Bewertung
anhand des Bernoulli-Experiments gemaf3 DFG-Praxisrichtlinien Digitalisierung
zur optimistischsten Einschdtzung kommt. Die anhand des Bernoulli-Experi-
ments ermittelten Aussagen liegen dabei sogar noch deutlich iiber den Konfi-
denzwerten des verwendeten OCR-Algorithmus. Beide Verfahren kommen zu ei-
ner prinzipiell positiven Bewertung der OCR-Qualitédt in dem Sinne, dass mehr
Zeichen richtig als falsch erkannt wurden. Die fiir die inhaltliche Qualitat we-
sentliche WER liegt deutlich iiber der CER, da sich einzelne Zeichenfehler auf
mehrere der vorkommenden Worter verteilen. Anhand der BOW-Metrik kommt
man in beiden Fillen zu der Einschitzung einer durchschnittlichen Qualitét.
Betrachtet man die WER genauer, so ergibt sich eine mehr oder weniger dras-
tisch negative Bewertung, der zufolge nur 20 % (a) bzw. 12% (b) der Worter von
der OCR korrekt erkannt wurden. Zieht man zusatzlich Kriterien wie die Lese-
reihenfolge fiir die Layoutanalyse heran, so ergibt sich ein nochmals heteroge-
neres Bild. Vor allem iiberrascht die deutlich positivere Bewertung von (b) mit

31 Vgl. https://www.dfg.de/foerderung/info_wissenschaft/2018/info_wissenschaft_18_08/
(1.12.2020).
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einem F1 score von 69 %, was (b) wiederum eine erhebliche bessere Qualitit als
die in (a) erreichten 25 % bescheinigt. Dies l4sst sich dadurch erklédren, dass in
Beispiel (a) die Marginalien im Zuge der Layoutanalyse mit den Zeilen des Flief3-
textes vermischt wurden. Dadurch wird an den jeweiligen Stellen die Lese-
reihenfolge inhaltlich unterbrochen, was sich gravierend auf diejenigen Metri-
ken auswirkt, welche alignierte Inhalte erfassen.

Im Ergebnis der Layoutanalyse fiir Beispiel (b) wurden Separatoren {iber-
wiegend gut erkannt und der Vorgabe der GT im Hinblick auf die Sequenz der
Textbereiche und -zeilen besser entsprochen. Wahrend inhaltliche und typogra-
fische Kriterien bei der Festlegung der Lesereihenfolge in Beispiel (a) eindeutig
sind, so kann fiir Beispiel (b) zu Recht hinterfragt werden, inwieweit sich eine
GT fiir die Lesereihenfolge einer Zeitung objektiv definieren lasst. Hierfiir bietet
das PAGE-XML Format die flexiblen Konzepte OrdererdGroup (geordnete Grup-
pe) und UnorderedGroup (ungeordnete Gruppe) an, die auch miteinander kom-
biniert bzw. verschachtelt werden kdonnen. So kann z. B. die Reihenfolge der Ar-
tikel einer Zeitungsseite in einer UnorderedGroup abgebildet werden,
wohingegen die korrekte Abfolge der Absatze innerhalb einzelner Artikel, dazu-
gehorige Illustrationen oder Tabellen und dergleichen in einer strikt festgeleg-
ten Lesereihenfolge einer OrderedGroup reprasentiert wird. Hierbei entstehende
Fehler sind entsprechend komplex und damit nur schwer in einer einzelnen Me-
trik darzustellen. Nur die Evaluierung nach FI score reading order kann hier ein
entsprechend differenziertes Bild liefern. Somit ist die Aussagekraft aller ande-
ren Metriken als gering einzustufen, sobald die korrekte Erfassung der inhaltli-
chen Zusammenhidnge auf Satz- und Abschnittsebene fiir die Weiterverwen-
dung der OCR-Ergebnisse von Bedeutung ist.

Mit ebenso grofier Vorsicht miissen die Konfidenzwerte des OCR-Algorith-
mus betrachtet werden. Da die OCR-Konfidenzen im Zuge des OCR-Prozesses
automatisch entstehen, ist jedoch zumindest eine Bereitstellung dieser Informa-
tion in den Metadaten empfehlenswert. Liegt z. B. der iiber alle Seiten eines Do-
kuments gemittelte Konfidenzwert unter 50 %, iiber 70 % oder gar iiber 90 %,
so kann dies bereits hilfreich fiir die Zusammenstellung von Datensatzen fiir die
Forschung sein (Padilla et al. 2019).

2.3 Alternative Anséatze

Nachdem in unserer bisherigen Betrachtung die gdngigen Verfahren fiir die
OCR-Evaluierung allesamt noch Defizite bei der differenzierten Ergebnisbewer-
tung aufweisen und zudem GT bendtigen, sollen in diesem Kapitel alternative
Ansitze diskutiert werden. Lassen sich andere Wege und (z.B. heuristische



150 —— Clemens Neudecker, Karolina Zaczynska, Konstantin Baierer, u.a.

oder sprachwissenschaftliche) Verfahren fiir eine Qualitdtsbewertung von (his-
torischen) Volltexten finden, die hochgradig automatisierbar sind und dennoch
belastbare Aussagen treffen?

Alex und Burns (2014) entwickelten eine GT-freie Heuristik zur Bestimmung
der Textqualitdt der OCR englischsprachiger wirtschaftlicher Fachliteratur des
19. Jahrhunderts anhand der relativen Haufigkeit von Ziffern und Woértern in ei-
nem Lexikon. Dazu schlagen sie einen simple quality (SQ) score vor, der sich
aus dem Verhiltnis der Anzahl von ,,guten” Wortern (Wortern, die in einem Le-
xikon vorkommen) zu allen Wortern berechnet. Ein Problem mit diesem Ansatz
im Kontext von historischen Dokumenten ist jedoch, dass keine geeigneten his-
torischen Worterbiicher zur Verfiigung stehen, durch die im Zuge der OCR kor-
rekt erkannte, valide historische Schreibweisen in die Kategorie ,,guter Worter
eingeordnet werden kénnten. Im eMOP-Projekt?? (2012-2014) wurde eine Metho-
de gewahlt, die durch die Layoutanalyse generierte bounding boxes heranzieht
(Gupta et al. 2015). Die zugrundeliegende Annahme ist, dass fiir Dokumente mit
guter OCR-Qualitét vor allem solche bounding boxes vorliegen, die Text enthal-
ten, wiahrend diese im Falle schlechter OCR-Qualitét vor allem Rauschen (Pixel)
enthalten. Auf dieser Grundlage wurde ein Klassifikator entwickelt, der mit ei-
ner Genauigkeit von 93 % bounding boxes, die Text enthalten, von denjenigen
mit Rauschen unterscheiden kann. Baumann (2014) schldgt vor, die Sprach-
erkennungsbibliothek langid®* (Lui und Baldwin 2012) zu nutzen, um die Quali-
tdtsmessung von OCR-Ergebnissen zu automatisieren. Diese Bibliothek gibt
zusdtzlich zur erkannten Sprache fiir jede Zeile eines Dokuments einen
Konfidenzwert an, also eine numerische Einschitzung, wie sicher sich das Mo-
dell bei der Vorhersage ist. Die Idee ist, dass in Texten mit mehr OCR-Fehlern
mehr dem Sprachmodell unbekannte Worter enthalten sind und damit der Kon-
fidenzwert sinkt. Ein Vorteil an diesem Verfahren ist, dass das Sprachmodell
von langid einfach neu auf unbekannte Sprachen trainiert werden kann. Ein An-
satz fiir eine GT-freie Evaluierung der Bildvorverarbeitung ist derjenige von
Sing, Vats und Anders (2017), welcher verschiedene Verfahren aus dem Bereich
des maschinellen Lernens kombiniert, um aus einer geringen Menge von GT
(Bild und Bewertung) Modelle abzuleiten, die dann auf neue Daten iibertragbar
sind. Diese Methode wire prinzipiell auch auf die OCR-Qualitdtsbewertung
iibertragbar, indem z.B. prozessrelevante technische Metadaten (Komprimie-
rung, Bildgr6f3e und Auflésung, Farbtiefe etc.), etwaige Bildstérungen, die die
OCR-Qualitdt negativ beeinflussen, und relevante Merkmale (verwendete
Schriftart, ein- bzw. mehrspaltiges Layout, Dokumentart etc.) herangezogen

32 Vgl. https://emop.tamu.edu/ (1.12.2020).
33 Vgl. https://github.com/saffsd/langid.py (1.12.2020).
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werden, um dafiir regelbasierte Heuristiken zu entwickeln oder aus den Daten
ein Modell fiir die Qualitdtsbestimmung zu trainieren.

Springmann et al. (2016) schlagen zwei Metriken fiir eine GT-freie OCR-Eva-
luierung vor: Zum einen betrachten sie Konfidenzwerte des OCR-Algorithmus
unter einer Studentschen t-Verteilung?*, zum anderen Lexikalitit unter Verwen-
dung von dokumentspezifischen Sprachprofilen wie sie Reffle und Ringlstetter
(2013) verwenden und in denen auch historische Schreibvarianten Beriicksichti-
gung finden. Bei der OCR-Verarbeitung von historischen Korpora konnen die
darin enthaltenen Dokumente einen grofien Zeitraum und damit verschiedene
Schreibvarianten (beziiglich der Schreibweise und verwendeten Lexik) ein und
derselben Sprache beinhalten. Reffle und Ringlstetter (2013) stellen eine Evalu-
ierungs- und Korrekturmethode ohne GT vor, bei der ein Profiler® fiir histori-
sche Dokumente statistische Sprachprofile errechnet und fiir die jeweiligen Pro-
file Muster fiir historische Schreibvarianten, Vokabeln, Worthaufigkeiten sowie
fiir typische OCR-Fehler verwendet werden. In ihren Experimenten zeigen sie
eine starke Korrelation zwischen der Verteilung von Schreibvarianten und OCR-
Fehlern auf und demonstrieren beispielhaft, wie die Profile OCR-Systeme bei
der Nachkorrektur verbessern. Diese Schreibvarianten kénnen bei der Volltext-
suche ebenfalls ein Problem darstellen, weshalb die Sprachprofile auch fiir eine
Anndherung von Suchanfrage und in Dokumenten befindliche Lexik genutzt
werden. Fink et al. (2017) verbessern die Methode, indem sie die Moglichkeit
hinzufiigen, adaptiv auf Feedback (z. B. durch manuelle Korrekturen) zu reagie-
ren, sowie durch das Hinzufiigen zusitzlicher historischer Schreibvarianten
und die Behandlung nicht interpretierbarer Token als vermutete Fehler.

Mehrere Forschungsgebiete in der automatischen Sprachverarbeitung (Na-
tural Language Processing, NLP) beschéftigen sich mit der Analyse und Weiter-
verarbeitung von nicht wohlgeformter Sprache. Dies geschieht insbesondere in
Bezug auf die Anwendungsbereiche maschinelle Ubersetzung, automatische Er-
stellung von Textzusammenfassungen und Frage-Antwort-Systeme. Fiir maschi-
nell erstellte Zusammenfassungen basieren Evaluierungen meist auf zwei eng
verwandten Metriken, BLEU (Papineni et al. 2002) und ROUGE (Lin 2004). Beide
messen die lexikalische Uberschneidung zwischen einer oder mehreren Refe-
renz-Zusammenfassungen und dem maschinell erstellten Text. Eine weitere
Evaluierungsmethode ist METEOR (Banerjee und Lavie 2005), welche zusétzlich
die Worter auf ihre Stammform zuriickfiihrt (Stemming) und unter Verwendung
von Worterbiichern und Wissensbasen Synonyme beim Vergleich zum Refe-
renztext mit in Betracht zieht.

34 Vgl. https://de.wikipedia.org/wiki/Studentsche_t-Verteilung (1.12.2020).
35 Vgl. https://github.com/cisocrgroup/Profiler (1.12.2020).
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Auch fiir die maschinelle Ubersetzung oder fiir Frage-Antwort-Systeme wer-
den diese Metriken benutzt, die jedoch alle vom Vorhandensein von GT-Daten
abhangig sind. Diese NLP-Bereiche grenzen sich insofern von einer OCR-Evalu-
ierung ab, als hier jeweils mindestens eine, oft jedoch auch mehrere Uberset-
zungen oder Zusammenfassungen bzw. mehrere korrekte Antworten auf eine
Frage mdglich sind — so enthalten Texte linguistische und lexikalische Variatio-
nen sowie verschiedene Wortstellungen. Zusitzlich sollte der generierte Aus-
gabetext idealerweise auch auf der semantischen Ebene evaluiert werden, zum
Beispiel im Hinblick auf Informationsgehalt, Kohdrenz und ob der Inhalt des
dahinterliegenden Textes addquat und korrekt wiedergegeben wird. Dies macht
eine einheitliche Beurteilung schwierig und ist noch eine offene Frage in der
Forschung.

Einen Schritt hin zu einer Evaluierung, die zur Einschitzung der Qualitit
zahlreiche unterschiedliche Aspekte in Betracht zieht, stellt MQM (Lommel et al.
2013) dar. MQM, Multidimensional Quality Metrics, ist ein Framework zur Bewer-
tung der Ubersetzungsqualitit, mit dem Nutzer:innen ihre eigenen Bewertungs-
metriken anpassen konnen. Hierbei werden, im Gegensatz zu den oben genann-
ten Metriken, verschiedene Klassen von Fehlertypen definiert, die sich an die
Anspriiche der Nutzer:innen an den iibersetzten Text richten. Ein mdglicher
Fall wire eine inkonsistente Terminologie innerhalb einer Ubersetzung, in der
zum Beispiel dieselbe Entitdt als PC in einem Satz und als Computer in einem
anderen Satz iibersetzt wurde. Dies wiirde in einem Referenzhandbuch als Feh-
ler gesehen werden, in einem Zeitungsartikel aber kann diese Variation durch-
aus akzeptabel sein, vielleicht sogar bevorzugt werden. Die Ubersetzungsquali-
tét ist somit immer relativ zu dem beabsichtigten kommunikativen Zweck und
Kontext des Textes zu sehen (Burchardt et al. 2016). Die formale Spezifikation
sowie unterschiedliche Gewichtung von Fehlerklassen, wie sie durch MQM er-
moglicht wird, kann dazu dienen, die Qualitdtseinschitzung der automatischen
Ubersetzung zu verbessern. Weitere Forschungsarbeiten werden zeigen miis-
sen, ob Metriken wie z.B. BLEU, ROUGE, METEOR und MQM in sinnvoller und
zielfiihrender Weise fiir die Evaluation von OCR-Qualitat eingesetzt werden kén-
nen.

So kann man feststellen, dass zwar verschiedene alternative, auch GT-freie
Ansitze fiir die OCR-Evaluierung existieren, diese sich jedoch in den meisten
Fallen vorhandene Sprachressourcen zunutze machen. Sind die Sprachressour-
cen oder Methoden aber nicht auf die besonderen Anforderungen historischer
Sprache zugeschnitten, so ist deren Anwendbarkeit fiir die OCR-Evaluierung be-
grenzt oder noch nicht systematisch untersucht. Inwieweit eine anwendungsbe-
zogene Perspektive auf die OCR-Ergebnisse den Blick fiir die Qualitdt weiter zu
scharfen vermag, wird im folgenden Abschnitt ausgefiihrt.
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3 Anwendungsbezogene Perspektiven auf OCR-
Qualitat

Vor dem Hintergrund der bislang dargestellten Methoden, Metriken und Ansét-
ze stellt sich nun erneut die Frage, wie Qualitat am besten messbar ist. Kann
eine Metrik {iberhaupt genug Aussagekraft fiir samtliche Anforderungen haben?
Und unter Beachtung der prohibitiven Kosten fiir die GT-Erstellung und der ein-
geschrankten Leistungsfahigkeit alternativer Ansdtze: Kann die Erwartung einer
replizierbaren und belastbaren Methode fiir die OCR-Qualitdtsmessung ohne GT
und fiir unterschiedliche Dokumenttypen iiberhaupt aufrechterhalten werden?
Oder miissen nicht viel eher konkrete Anwendungsfalle fiir die OCR unterschie-
den und fiir den jeweiligen Fall die bedeutsamsten und praktikabelsten Verfah-
ren angewendet werden? Wahrend fiir die Indexierung in einer Suchmaschine
fiir eine Keyword-Suche die Reihenfolge von Wortern in einem OCR-Ergebnis
keine bzw. nur eine sehr untergeordnete Rolle spielt, so ist die Einhaltung der
korrekten Lese-, Satz- und Wortreihenfolge fiir die semantische Analyse und
Weiterverarbeitung der OCR-Ergebnisse mit NLP oder den in den Digital Huma-
nities verwendeten Methoden von besonderer Bedeutung. Dementsprechend
werden hier drei typische Anwendungsfille fiir die Nutzung von OCR-Ergebnis-
sen kurz dargestellt und es wird diskutiert, welche der vorgestellten Methoden
und Metriken fiir die jeweiligen Anwendungsfalle besonders geeignet sind bzw.
welche Aspekte der OCR-Qualitdtsbewertung aus der Perspektive der Anwen-
dungsfille momentan noch nicht oder nur unzureichend durch die vorgestell-
ten Metriken abgedeckt werden.

3.2 Natural Language Processing

Named Entity Recognition (NER), die automatische Erkennung von Eigennamen
in Texten, stellt eine Schliisseltechnologie fiir den Zugriff auf die Inhalte digita-
ler Bibliotheksbestdnde dar, da die Suchbegriffe der Nutzeranfragen haufig Per-
sonen- oder Ortsnamen sowie Zeitangaben beinhalten (Crane und Jones 2006)%.
Bislang stellt die Anreicherung von OCR-Ergebnissen in Bibliotheken mit NER
jedoch noch einen Sonderfall dar. Lediglich im Bereich der Zeitungsdigitalisie-
rung sind auf Projektbasis grofiere Bestdnde einer NER unterzogen worden
(Neudecker et al. 2014, Mac Kim und Cassidy 2015). Grund dafiir war die meist

36 Siehe hierzu auch Named Entity Linking mit Wikidata und GND — Potenzial handkuratierter
und strukturierter Datenquellen fiir die semantische Anreicherung von Volltexten (in diesem
Band).
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als zu gering eingeschitzte Erfolgsrate auf Basis bereits unzufriedenstellender
OCR-Ergebnisse (Kettunen et al. 2017, Kettunen und Padkkonen 2016). Demnach
werden Named Entities auch noch nicht in nennenswertem Umfang in die digi-
talen Sammlungen, Suchmaschinen und Bibliothekskataloge integriert.

Gleichzeitig ist NER ein klassischer Anwendungsfall innerhalb der automa-
tischen Sprachverarbeitung. Fiir die Genauigkeit der Eigennamenerkennung
spielt die OCR-Qualitét der Texte eine entscheidende Rolle. Hamdi et al. (2019)
erstellten einen Datensatz zur Eigennamenerkennung und integrierten darin
verschiedene Klassen von OCR-Fehlern. Sie beobachteten ein Absinken der Ge-
nauigkeit des NER-Modells, das auf Basis eines neuronalen Netzes mit Long
Short-Term Memory und einer Conditional Random Field-Schicht (LSTM-CRF)
trainiert wurde, von 90 % auf 60 %, wenn die Fehlerrate der Worterkennung
von 1% auf 7% bzw. die Fehlerrate der Zeichenerkennung von 8% auf 20 %
erhoht wurde. Eine Evaluierung der eingereichten Systeme des shared task
HIPE (Identifying Historical People, Places and other Entities) kam zu dhnlichen
Ergebnissen beziiglich der Abhidngigkeit zwischen NER-Ergebnissen und der
OCR-Qualitat fiir historische Texte (Ehrmann et al. 2020). Der shared task wurde
2020 im Rahmen der elften Conference and Labs of the Evaluation Forum
(CLEF2020)* organisiert und untersucht NER in historischen Zeitungen (auf
Deutsch, Franzosisch und Englisch). Wie schon erwéhnt ist der Umgang mit ei-
ner grofleren Sprachvarietit eine Herausforderung bei diachronen historischen
Korpora. Deshalb ist ein Ziel des shared task, die Robustheit von NER-Systemen
auch fiir Eingaben aufierhalb der Standardsprache zu starken. Zudem soll eine
Vergleichbarkeit der Performance von NER-Verfahren fiir historische Digitalisa-
te ermoglicht werden. Ein langerfristiges Ziel ist eine inhaltliche Erschlieffung
der in Dokumenten vorkommenden Eigennamen, die die Auffindbarkeit der Do-
kumente fiir Suchanfragen verbessern konnte. Die Evaluierung der Systeme er-
gab u.a., dass Verfahren, die tiefe Netze sowie vortrainierte Modelle nutzten
(insbesondere BERT, Devlin et al. 2019), zu besseren Ergebnissen kamen als
symbolische oder musterbasierte Verfahren.

Zusitzlich zur Erkennung von Eigennamen kann die Verlinkung dieser in
Wissensbasen (Named Entity Linking, NEL) zur Disambiguierung von mehrdeu-
tigen Eigennamen genutzt werden, um so InhaltserschlieBung und Suchergeb-
nisse zu optimieren. Hier spielt die OCR-Qualitédt ebenso eine bedeutende Rolle
(Pontes et al. 2019). Auch fiir andere Aufgabenbereiche des NLP ist eine gute
OCR-Qualitit entscheidend (Mieskes und Schmunk 2019, van Strien et al. 2020).
Eine Hoffnung liegt in vortrainierten Transformer-Modellen, die sich aufgrund

37 Vgl. https://impresso.github.io/CLEF-HIPE-2020/ und https://clef2020.clef-initiative.eu/
(1.12.2020).
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der groferen Datengrundlage, auf der sie trainiert wurden und der Subword-
Tokenisierung, die sie benutzen, als robuster gegeniiber OCR-Fehlern erweisen
sollten. Es fehlen jedoch noch Studien, die dies bestdtigen bzw. den erreichba-
ren Mehrwert evaluieren.

Zusammenfassend kann festgehalten werden, dass trotz des grofien Einflus-
ses, den OCR-Fehler auf die Sprachverarbeitung haben, nur wenige Arbeiten
versucht haben, diesen Einfluss systematisch zu evaluieren (van Strien et al.
2020, Smith und Cordell 2018). Denkbar wéren z. B. mit Alex und Burns (2014)
Empfehlungen fiir Qualitatsschwellenwerte von OCR, bei denen man noch zu-
friedenstellende Ergebnisse fiir weitere Prozessierungsschritte erwarten kann.
Die Verbesserung und Einbeziehung sprachtechnologischer Methoden fiir histo-
rische Dokumente ist auch fiir Bibliotheken und Archive erstrebenswert, da Er-
gebnisse aus einer Informationsextraktion fiir die Erstellung von Metadaten
und die automatische InhaltserschliefSung genutzt werden kénnen.

3.2 Digital Humanities

Die Digital-Humanities-Forschung nutzt computergestiitzte Tools und Metho-
den fiir Anwendungszwecke in den Geistes- und Kulturwissenschaften und er-
forscht zudem, welche Bedeutung und Konsequenzen digitale Werkzeuge fiir
die Methoden und die Forschung in den Geisteswissenschaften haben.

Entsprechende Forschungsarbeiten konnen von digitalisierten Archiven in-
sofern profitieren, weil diese leichter verfiighar sind und auf den Texten quanti-
tative Methoden angewandt werden konnen, um Forschungsfragen zu bearbei-
ten. Damit OCR-Fehler jedoch nicht zu verfidlschten Ergebnissen fiihren, sind
Forscher von qualitativ hochwertigen Digitalisaten abhédngig, bei denen gegebe-
nenfalls auftretende Fehler auch transparent nachvollzogen werden kénnen.
Eine qualitative Studie, die mit Historikern durchgefiihrt wurde, zeigt, dass ge-
rade dieser Aspekt in der Praxis ein grof3es Problem darstellt (Traub et al. 2015).
Drei der vier Befragten gaben an, ihre quantitativen Studien auf Grundlage von
digitalisierten Dokumenten nicht zu publizieren, weil sie potenziell nicht ver-
trauenswiirdig seien und die Ergebnisse angezweifelt werden konnten. In einer
quantitativen Studie von Hill und Hengchen (2019) wirkte sich die Qualitéit der
OCR zwar nicht so signifikant auf das Topic Modeling aus, dafiir aber auf andere
statistische Verfahren, die in den Digital Humanities typischerweise benutzt
werden wie Kollokationsanalyse und Stilometrie (insbesondere bei einer OCR-
Genauigkeit unter 70 %-75 %).

In den von Traub et al. (2015) evaluierten digitalen Dokumenten waren die
Konfidenz-Angaben fiir die OCR-Resultate in die ALTO-Metadaten integriert,
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jedoch sei es nicht moglich gewesen herauszufinden, wie diese berechnet wur-
den. Hinzu kommt, dass eine Evaluierung der Nachkorrektur der Dokumente
durch das OCR-Tool nicht méglich war, da die urspriinglichen Volltexte vor der
Nachkorrektur nicht mehr vorhanden waren. Dies macht die Nachvollziehbar-
keit der Ergebnisse unmdoglich und erschwert die Arbeit derjenigen Zweige der
Digital Humanities, die quantitative Methoden auf OCR-prozessierte Dokumente
anwenden wollen.

Ein wichtiger Gegenstand der Digital Humanities sind Forschungsdaten,
die im Zuge einer wissenschaftlichen Tatigkeit entstehen. Es geht dabei um die
Aufbereitung, Verarbeitung und Verwaltung der Daten, auch Forschungsdaten-
management genannt. Ziel ist es, die Daten langfristig fiir die Nachnutzung zu-
ganglich zu machen und nachpriifbar zu halten, und das unabhdngig von der
Quelle der Daten. Die digitalen Objekte sind oft auch digitale Texte, weshalb
viele Fragen, die in diesem Kapitel behandelt wurden, auch wichtig fiir die Digi-
tal Humanities sind. Erwéhnt sei hier beispielhaft NFDI4Culture,*® das mit ver-
schiedenen universitdaren Einrichtungen und Kulturinstitutionen eine nationale
Forschungsinfrastruktur fiir Kulturdaten vorantreiben will.

In Zukunft konnte die Frage nach der weiteren Entwicklung von Metadaten
bzw. der Relevanz bestimmter Metadaten fiir die Digitalisate auch davon abhan-
gig sein, welche Anforderungen innerhalb der Digital Humanities an digitale
Archive ausgearbeitet werden (Smith und Cordell 2018). Diese Anforderungen
betreffen Aspekte der Standardisierung von Metadaten sowie inhaltliche Aspek-
te, also die Uberlegung, welche Metadaten dabei helfen kénnen, Forschungsfra-
gen in den Digital Humanities zu beantworten.

3.3 Information Retrieval

Betrachten wir hingegen Szenarien aus dem Bereich des Information Retrieval
wie z. B. eine klassische Schlagwortsuche (Keyword-Suche), so spielt die Lese-
reihenfolge dafiir kaum eine Rolle. Im Zuge der Indexierung werden Worter ty-
pischerweise einzeln verarbeitet, zudem wird haufig noch eine Tokenisierung
sowie teilweise auch Stemming durchgefiihrt (fiir Inhalte des Feldes TextField in
Lucene ist z. B. per Default Tokenisierung vorgesehen). OCR-Fehler wirken sich
daher vor allem auf das Ranking der Treffer aus (van Strien et al. 2020).

Bis zu einem gewissen Grad existieren auch in den gdngigen Suchmaschi-
nen bereits Funktionen, die die Auffindbarkeit fehlerhafter OCR-Daten verbes-
sern konnen, wie z.B. Fuzzy Search. Damit kénnen Worter, die durch OCR-

38 Vgl. https://nfdi4culture.de/ (1.12.2020).
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Fehler in einzelnen Zeichen von dem gesuchten Schlagwort abweichen, trotz-
dem gefunden werden. Hier sind Metriken fiir die OCR-Qualitdt auf Wortebene
zumeist ausreichend, insbesondere BOW, significant word error rate und flexible
character accuracy measure bieten sich an. Fiir eine Phrasensuche, die mehrere
Worter im Zusammenhang zu finden versucht, bestehen hingegen bereits hohe-
re Anforderungen an OCR-Ergebnisse. Denkbar ware hier z. B. die Verwendung
von Metriken, die auf n-Gramme zuriickgreifen.

Perspektivisch kann aber auch das klassische Information Retrieval von der
Einbindung durch OCR erzeugter Merkmale und Metadaten profitieren, indem
diese z. B. fiir alternative Browsing-Einstiege oder die Facettierung genutzt wer-
den. Fiir historische Schreibvarianten kann z. B. Query Expansion (Ernst-Gerlach
und Fuhr 2007, Traub et al. 2016) angewandt werden, um Nutzer:innen bei der
Formulierung von Suchanfragen zusétzlich historische Schreibvarianten anzu-
bieten.

4 Zusammenfassung & Ausblick

Blicken wir auf die vorangegangenen Betrachtungen zuriick, so zeigt sich, dass
bei der Bewertung von OCR-Qualitét viele Dimensionen beriicksichtigt werden
miissen. Unterschiedliche Metriken haben unterschiedliche Perspektiven auf
und Aussagekraft {iber verschiedene Aspekte der OCR-Qualitidt. Insbesondere
der Einfluss der Layoutanalyse auf die OCR-Ergebnisse wird bislang durch die
meisten gidngigen Metriken nicht in ausreichendem Maf3e abgebildet. Dies hat
damit zu tun, dass sich geeignete Konzepte und Standards noch nicht im bend-
tigten Umfang etabliert bzw. durchgesetzt haben, weil sie eine komplexe Aus-
einandersetzung mit den vielschichtigen Qualitdatsaspekten erfordern. OCR
beinhaltet neben Texterkennung immer auch eine Layoutanalyse, also die Un-
terteilung des Dokuments in Abschnitte wie bspw. Text, Abbildungen und
Tabellen, und definiert die Begrenzungen auf Pixel-Ebene (Document Layout
Analysis). Ein weiterer Schritt ist das Identifizieren von logischen Bereichen von
Dokumenten, bei dem die semantische Funktion von Textabschnitten ausge-
zeichnet wird, z.B. Titel, Einleitung, Haupttext oder Zitate. Die Erfassung bzw.
(Re-)Konstruktion seiteniibergreifender Strukturen wie Inhaltsverzeichnissen
oder Registern sind weitere Beispiele. Dies ware ein Schritt hin zu einem Docu-
ment Understanding System, das eine umfassende automatische Informationsex-
traktion aus Dokumenten ermdoglicht, die nicht nur auf Textebene arbeitet, son-
dern in der Prozessierung auch visuelle Informationen des Dokuments mit
einbezieht.
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Andererseits sind die Anforderungen an die OCR-Qualitét je nach Anwen-
dungsfall sehr unterschiedlich. Wahrend die Qualitdt der Layoutanalyse fiir die
Schlagwortsuche kaum eine Bedeutung hat, so ist sie fiir die semantische Verar-
beitung der OCR-Resultate entscheidend. Einen Ausweg konnen fiir spezifische
Anwendungsfalle individuell definierte Profile fiir die Evaluierung darstellen,
die auf standardisierte und transparente Metriken zuriickgreifen bzw. diese
kombinieren. Um auch die Nachvollziehbarkeit der Ergebnisse zu gewdhrleis-
ten, werden zusatzliche freie Referenzdatensatze mit GT sowie quelloffene und
gut dokumentierte Implementierungen der Evaluierungsmethoden und Metri-
ken bendtigt, so dass die verschiedenen Communities sich auf eine gemeinsame
Grundlage fiir optimale Verfahren verstandigen konnen. Erste Datensdtze und
Methoden entstehen derzeit primir fiir stark konventionalisierte Textsorten,
z. B. wissenschaftliche Artikel, bei denen Layout-Informationen bereits in XML
oder im LaTeX-Format neben den gerenderten PDF-Dateien vorliegen und als
GT herangezogen werden kénnen (Zhong et al. 2019). Fiir andere Textsorten so-
wie insbesondere historische Dokumente besteht allerdings noch eine grofe Lii-
cke.

Eine vielversprechende Perspektive stellen Verfahren fiir die Qualitdtsvor-
hersage dar, die auf vergleichsweise kleinen, aber reprasentativ ausgewahlten
Stichproben, fiir die GT erstellt wird, mit Dokumentmerkmalen und relevanten
Metadaten trainiert werden. So kann zumindest die Menge an bendtigten GT-
Daten fiir die Evaluierung deutlich reduziert werden, ohne damit die Qualitéats-
messung auf zu unsichere Methoden zu stiitzen.

Fiir die InhaltserschliefSung kénnen somit durch die OCR-Evaluierung rele-
vante Informationen zur Qualitdt der durch die OCR erstellten Texte gewonnen
werden, um z. B. die automatisierte Verschlagwortung oder Indexierung zu un-
terstiitzen. Fiir eine weitergehende inhaltliche ErschlieBung, wie etwa die An-
reicherung mit semantischen Informationen oder die Verkniipfung mit Wissens-
basen miissen im Zuge der OCR-Evaluierung immer auch die Ergebnisse der
Layoutanalyse Betrachtung finden, da nur so die Qualitét der inhaltlichen Ebe-
ne addaquat bewertet werden kann.

Aber auch fiir die Metadatenanreicherung von Bibliotheksdaten ist eine
Layoutanalyse mit der Auszeichnung von semantischen Funktionen von Ab-
schnitten sinnvoll, da Informationen wie Titel, Autor:innen oder Abschnitte die
Suche und Arbeit mit Digitalisaten erleichtern. Bereits jetzt kénnen Qualitéts-
merkmale und Metadaten aus dem OCR-Prozess fiir die Kataloganreicherung ge-
nutzt werden. Selbst die wenig verldsslichen und zudem schon vorliegenden
OCR-Konfidenzen stellen fiir Nutzer:innen einen Mehrwert dar. Detaillierte
Metadaten zur technischen Provenienz, wie der fiir die OCR verwendeten Soft-
ware, Version sowie benutzter Modelle und Konfigurationsparameter erlauben
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es, den Entstehungsprozess der in den Digital Humanities als Forschungsdaten
verwendeten OCR-Daten transparent nachvollziehbar zu machen. Mittelfristig
sind dabei auch entsprechende technische Konzepte fiir die granulare und persis-
tente Zitierbarkeit und Versionierung von OCR-Ergebnissen zu beriicksichtigen.
Zuletzt sei hier noch auf aktuelle Forschungsarbeiten zu einer hybriden Do-
kumenterkennung verwiesen. Wahrend es fiir Menschen normal ist, Informatio-
nen aus Dokumenten auch anhand von Layout-Aspekten zu extrahieren (Gréfle
als Hinweis auf Wichtigkeit eines Satzteiles, Einriickungen und Kursivsetzun-
gen fiir Zitate etc.), wurde dieser Aspekt lange Zeit in der Forschung aufien vor-
gelassen. Diese Zusatzinformationen kénnen jedoch ein wichtiger Bestandteil
fiir verschiedene Bereiche des NLP sein, wie die Erkennung relevanter Segmen-
te fiir eine automatische Zusammenfassung von Texten oder fiir die Uberset-
zung von Text in Leichte Sprache. Inzwischen gibt es mehrere Methoden, die ei-
nen hybriden Ansatz fiir die Dokumenterkennung verfolgen. Einerseits werden
dabei mathematische Abbildungen von Textmerkmalen (sogenannte Text Em-
beddings), wie sie in der NLP-Forschung genutzt werden, und andererseits Ab-
bildungen auf Pixel-Ebene, wie sie im Bereich der Computer Vision genutzt wer-
den, dazu verwendet, hybride Modelle zu trainieren. Erste vielversprechende
Ergebnisse sieht man in Xu et al. 2019 und Garncarek et al. 2020. Umgekehrt
konnen OCR und Layoutanalyse von sprachwissenschaftlichen Methoden und
Modellen profitieren. Ein Beispiel dafiir stellt die Artikelsegmentierung und
Uberpriifung sowie ggf. Korrektur der im Zuge der Layoutanalyse ermittelten
Lesereihenfolge mit multimodalen Modellen dar (Barman et al. 2020). Auch die
groflen Technologieunternehmen (z.B. Microsoft OneOCR,*® Google Cloud
Vision OCR,*® Baidu PaddlePaddle*') setzen schon seit einigen Jahren verstirkt
auf End-to-End-Systeme fiir die Dokumenterkennung. Diese Entwicklungen gilt
es aufmerksam zu beobachten und ggf. erzielte Fortschritte auf den Bereich der
Digitalisierung historischer Dokumente und Kulturdaten zu iibertragen.
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