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Abstract
This article aims to demonstrate the potential and limitations of Handwritten 
Text Recognition (HTR) technology in historical manuscript research, illustrat-
ing how the Transkribus platform can enhance the scholarly workflow in the 
humanities. Detailed within is the process of preparing master data and training 
models, alongside practical strategies for handling diverse writing styles and 
varied source materials. Particular emphasis is placed on the role of manual 
correction, the quality of training data, and the necessity of critically verifying 
automated transcription results. The article emphasizes that the objective of 
employing HTR technology is not to replace traditional historical methodology, 
but to complement it with digital tools that accelerate research, enhance source 
accessibility, and open new analytical perspectives.

Keywords: cultural heritage; digitization; Handwritten Text Recognition; 
Transkribus
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Streszczenie
Celem artykułu jest ukazanie potencjału i ograniczeń technologii rozpoznawa-
nia pisma odręcznego w badaniach nad rękopisami historycznymi oraz wska-
zanie, w jaki sposób platforma Transkribus może wspierać warsztat badacza 

* Danuta Smołucha – mgr matematyki, mgr inż. informatyki, dr kulturoznawstwa, adiunkt, 
Instytut Kulturoznawstwa i Dziennikarstwa, Uniwersytet Ignatianum w Krakowie

e-mail: danuta.smolucha@ignatianum.edu.pl 
http://orcid.org/0000-0002-9610-997X



502	 DANUTA SMOŁUCHA 

humanistyki. Przedstawiono zarówno proces przygotowania danych wzorcowych 
i trenowania modeli, jak i praktyczne strategie pracy z różnymi stylami pisma 
oraz opracowywaniem różnorodnych materiałów źródłowych. Szczególną 
uwagę zwrócono na rolę ręcznej korekty, jakość danych treningowych oraz 
konieczność krytycznej weryfikacji wyników automatycznych transkrypcji. 
W artykule zostało podkreślone, że celem zastosowania technologii HTR nie 
jest zastąpienie tradycyjnego warsztatu źródłoznawczego, lecz uzupełnienie go 
o narzędzia cyfrowe, które pozwalają przyspieszyć kwerendy, zwiększyć do-
stępność źródeł i otworzyć nowe perspektywy analityczne.

Słowa kluczowe: dziedzictwo kulturowe; digitalizacja; rozpoznawanie pisma 
odręcznego; Transkribus

*****
Archiwa na całym świecie coraz częściej podejmują działania zmierzające do 

digitalizacji zasobów rękopiśmiennych, także w Polsce, gdzie realizowane są liczne 
projekty digitalizacyjne obejmujące zbiory archiwalne i biblioteczne1. Przez długi 
czas cyfrowe odwzorowania dokumentów pozostawały jednak jedynie obrazami – 
dostępnymi wyłącznie dla tych, którzy byli gotowi samodzielnie je studiować 
i przepisywać. Zastosowanie technologii rozpoznawania pisma odręcznego (HTR) 
w połączeniu z komputerowym przetwarzaniem i wyszukiwaniem treści otworzyło 
możliwość zasadniczej zmiany w dostępie do pisemnego dziedzictwa: nie tylko 
dla środowiska naukowego, lecz także dla instytucji kultury i szerokiego grona 
odbiorców. Szczególne znaczenie w tym procesie zyskała platforma Transkribus2, 
która w krótkim czasie stała się jednym z najważniejszych narzędzi w projektach 
digitalizacyjnych. Została ona również wykorzystana w polskich inicjatywach 
archiwalnych3, a także w działaniach Archiwum Uniwersytetu Warszawskiego 
czy Instytutu Badań Literackich PAN i wielu innych instytucji4. 

Równolegle rozwój cyfrowych repozytoriów umożliwił badaczom dostęp do 
rozległych kolekcji źródeł i opracowań, co przyspieszyło proces naukowy i ułatwiło 
współpracę międzynarodową. Zazwyczaj jednak projekty digitalizacyjne kończą się 
na udostępnieniu obrazów dokumentów opatrzonych metadanymi. Dla komputera 
pozostają one jednak wizualnymi reprezentacjami, a nie edytowalnym tekstem. 
O ile specjaliści potrafią odczytać ich treść, o tyle dla większości użytkowników 

1  Przykładem polskich inicjatyw tego typu są m.in. Cyfrowe AGAD, https://agad.gov.pl (dostęp: 
1.08.2025); Szukaj w Archiwach, https://www.szukajwarchiwach.gov.pl (dostęp: 1.08.2025); Polo-
na, https://polona.pl (dostęp: 1.08.2025); RCIN Repozytorium Cyfrowe Instytutów Naukowych, 
https://rcin.org.pl/dlibra (dostęp: 1.08.2025).

2  Oficjalna witryna platformy Transkribus – https://www.transkribus.org (dostęp: 18.08.2025).
3  Por. D. Alvermann, P. Gut, Transkribus im Archiv – Ein polnisch-deutsches Projekt zur Hand-

schriftentexterkennung an historischen Dokumenten, „Archeion”, 122 (2021) s. 129-153.
4  Zob. Centrum Kompetencji Cyfrowych UW – Humanistyka cyfrowa, https://ckc.uw.edu.pl 

(dostęp: 9.08.2025); Centrum Humanistyki Cyfrowej IBL PAN, https://chc.ibl.waw.pl (dostęp: 
9.08.2025); Cyfrowe Archiwum Archidiecezji Krakowskiej, https://caak.upjp2.edu.pl (dostęp: 
9.08.2025).

https://polona.pl
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pozostają one niedostępne, ograniczając się do waloru wizualnego. Dodatkową 
barierę stanowi niekiedy także język źródła5.

Transkrypcja radykalnie zmienia tę sytuację, przekształcając obrazy w tekst, 
który można nie tylko odczytać, lecz również analizować – filtrować, przeszukiwać, 
zestawiać ilościowo czy wizualizować. Dzięki temu znacząco poszerza się krąg 
odbiorców zdigitalizowanych kolekcji, a same zasoby zyskują nową funkcjonal-
ność. Problemem pozostaje jednak skala: ręczna transkrypcja dużych zbiorów jest 
procesem skrajnie czasochłonnym i w praktyce niewykonalnym w rozsądnym 
czasie. To właśnie ta trudność uzasadnia potrzebę opracowywania niezawodnych 
algorytmów rozpoznawania pisma odręcznego, które pozwalają na automatyzację 
kluczowego etapu opracowania źródeł6.

Technologia HTR
Rozpoznawanie pisma w źródłach historycznych to jedno z kluczowych wyzwań 

digitalizacji i humanistyki cyfrowej. Choć technologia OCR od lat z powodzeniem 
stosowana jest do druków, rękopisy wymagają innego podejścia. Do transkrypcji 
druków najczęściej stosuje się technologię OCR (optyczne rozpoznawanie zna-
ków). Współczesne systemy tego typu, oparte na uczeniu maszynowym, osiągają 
bardzo wysoką skuteczność, gdyż opierają się na powtarzalnych wzorcach: stałych 
kształtach liter i powtarzalnej typografii7. Zupełnie inaczej wygląda sytuacja w przy-
padku rękopisów, gdzie tradycyjny OCR okazuje się mało efektywny8. To właśnie 
z tej potrzeby wyrosły systemy HTR, projektowane specjalnie do pracy z pismem 
odręcznym. Ich przewaga polega na uczeniu się na przykładach, co pozwala lepiej 
radzić sobie z nieregularnością zapisu, ligaturami czy skrótami oraz dostosowy-
wać modele do specyfiki konkretnego korpusu9. Kluczowa różnica między OCR 
a HTR wynika z natury samego materiału: druk wykorzystuje niezmienne kroje 
i typograficzną powtarzalność, podczas gdy pismo odręczne cechuje się znaczną 
zmiennością – zarówno między różnymi autorami, jak i w obrębie jednego ręko-
pisu – oraz obecnością indywidualnych nawyków pisarskich.

5  Alvermann, Gut, Transkribus im Archiv, s. 131-132.
6  B.K. Barakat, R. Cohen, A. Droby, I. Rabaev, J. El-Sana, Learning-Free Text Line Segmenta-

tion for Historical Handwritten Documents, “Applied Sciences”, 10 (2020) no. 22, https://doi.
org/10.3390/app10228276 (dostęp: 4.08.2025).

7  H.H. Pham, Evaluating Visual-Language Models for Handwritten Text Recognition on Histo-
rical Swedish Manuscripts, Uppsala 2025, s. 7-8.

8  G. Mühlberger et al., Transforming scholarship in the archives through handwritten text re-
cognition, “Journal of Documentation”, 75 (2019) no. 5, s. 955-956. 

9  W latach 90. XX wieku, z pojawieniem się technologii optycznego rozpoznawania znaków 
OCR do odczytu materiałów drukowanych, przypuszczano, że szybko osiągnie się podobne rezul-
taty dla pisma ręcznego. Jednak OCR, efektywne tylko dla standardowych, izolowanych znaków, 
nie poradziło sobie z tekstami rękopiśmiennymi. Dopiero wprowadzenie sieci neuronowych i metod 
głębokiego uczenia w 2010 roku znacząco poprawiło możliwości rozpoznawania tekstu odręcznego. 
T. Hodel, Supervised and Unsupervised: Approaches to Machine Learning for Textual Entities, 
w: Archives, Access and Artificial Intelligence, Working with Born-Digital and Digitized Archival 
Collections, ed. L. Jailland, Bielefeld 2022, s. 168.
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Ta zmienność sprawia, że ten sam tekst zapisany przez różnych pisarzy może 
wyglądać zupełnie inaczej: różni się wielkością liter, ich nachyleniem, a nawet 
sposobem łączenia znaków. W rękopisach, w odróżnieniu od druków, nie obowiązują 
też jednolite zasady dotyczące odstępów – jeden autor potrafi zapisać kilka liter 
jednym pociągnięciem pióra, podczas gdy inny rozdziela je kilkoma przerwami. 
Dodatkowym wyzwaniem są zmiany stylu pisma w obrębie jednego dokumentu, 
nakładające się znaki, nietypowe ligatury czy adnotacje marginalne10.

Skuteczność OCR jest bardzo wysoka dzięki oparciu na powtarzalnych wzor-
cach: stałych kształtach liter i  regularnej typografii. W przypadku rękopisów 
tradycyjny OCR okazuje się jednak mało efektywny, ponieważ musi zmierzyć 
się z dużą zmiennością pisma, brakiem jednolitych odstępów i indywidualnymi 
nawykami pisarskimi. W przeciwieństwie do OCR, który dopasowuje obrazy liter 
do wcześniej zdefiniowanych znaków, HTR uczy się na przykładach, co pozwala 
radzić sobie z nieregularnością zapisu, ligaturami, skrótami i archaicznymi wa-
riantami ortograficznymi11.

Ta różnorodność sprawia, że standaryzacja procedur rozpoznawania jest wyjąt-
kowo trudna: ten sam tekst zapisany przez różnych pisarzy może wyglądać zupełnie 
inaczej, różniąc się wielkością i nachyleniem liter czy sposobem ich łączenia. 
Zmiany stylu pisma mogą pojawiać się nawet w obrębie jednego dokumentu, 
a dodatkowe komplikacje wprowadzają adnotacje marginalne, dopiski interlinearne 
czy nietypowe ligatury12. Rękopisy stanowią więc dla systemów rozpoznawania 
znaków nieporównanie większe wyzwanie niż druki.

Choć ogólny schemat digitalizacji druków i manuskryptów pozostaje podobny, 
różnice materiałowe i użytkowe wymuszają stosowanie odmiennych metod ana-
lizy obrazu oraz modeli uczenia maszynowego. W obu przypadkach poważnym 
problemem pozostaje jakość kopii cyfrowych, ograniczana przez stan materiału 
źródłowego, jego uszkodzenia czy konieczność ostrożnego obchodzenia się z do-
kumentem w trakcie skanowania. Skutkiem bywa niepełna ekspozycja stron i utrata 
części informacji wizualnej, co utrudnia dalsze etapy opracowania. Uzyskany obraz 
stanowi następnie punkt wyjścia do wstępnego przetwarzania, obejmującego ko-
rektę kontrastu, wyrównywanie jasności, redukcję szumów tła czy rekonstrukcję 
brakujących fragmentów13. Dopiero tak przygotowane dane mogą zostać poddane 

10  W. AlKendi, F. Gechte, L. Heyberger, Ch. Guyeux, Advancements and Challenges in Hand-
written Text Recognition: A Comprehensive Survey, “Journal of Imaging”, 10 (2024) no. 1(18), https://
doi.org/10.3390/jimaging10010018 (dostęp: 5.06.2026).

11  M. Terras, Inviting AI into the Archives: The Reception of Handwritten Recognition Techno-
logy into Historical Manuscript Transcription, w: Archives, Access and Artificial Intelligence, 
Working with Born-Digital and Digitized Archival Collections, red. L. Jailland, Bielefeld 2022, 
s. 180-181.

12  Tego typu problemy opisała m.in. grupa kanadyjskich badaczy w publikacji przedstawiającej 
prowadzone przez nich badania – B. Couture, F. Verret, M. Gohier, D. Deslandres, The Challenges 
of HTR Model Training: Feedback from the Project. Donner le gout de l’archive à l’ère numérique, 
https://jdmdh.episciences.org/12556/pdf (dostęp: 5.06.2026).

13  AlKendi, Gechte, Heyberger, Guyeux, Advancements and Challenges. 

https://jdmdh.episciences.org/12556/pdf
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automatycznej transkrypcji. W przypadku rękopisów oznacza to konieczność sto-
sowania modeli trenowanych na danych dostosowanych do konkretnego korpusu.

HTR wykorzystuje metody głębokiego uczenia, w tym rekurencyjne sieci 
neuronowe (RNN) z warstwą CTC (Connectionist Temporal Classification), dzięki 
czemu potrafi adaptacyjnie rozpoznawać pismo odręczne nawet wtedy, gdy dany 
styl czy charakter pisma nie był wcześniej obecny w zbiorach treningowych14. 
Systemy te nie są zatem pasywnymi narzędziami rozpoznawania obrazu, lecz 
elastycznymi mechanizmami zdolnymi do uczenia się nowych form już na pod-
stawie kilkudziesięciu stron materiału. Dzięki temu możliwe staje się efektywne 
opracowywanie dokumentów, które w przypadku OCR pozostałyby nieczytelne15.

W konsekwencji HTR stało się technologią przełomową, zwłaszcza w pro-
jektach masowej digitalizacji archiwów i bibliotek, gdzie dominują unikatowe, 
nielinearne i wielowariantowe zapisy. Jego znaczenie nie ogranicza się jednak do 
samej transkrypcji – stanowi ono również narzędzie eksploracji danych historycz-
nych, umożliwiając analizy tekstowe, ilościowe i semantyczne, które wcześniej 
były praktycznie nieosiągalne.

Technologia HTR wobec specyfiki źródeł historycznych
Pomimo dużego potencjału badawczego technologia HTR napotyka istotne 

trudności, zwłaszcza w pracy ze źródłami historycznymi. Do najczęściej wska-
zywanych problemów należą znaczne zróżnicowanie stylów pisma, degradacja 
i uszkodzenia nośników wynikające z upływu czasu, obecność archaicznych lub 
niestandardowych form ortograficznych, a także wielojęzyczny charakter, który 
niekiedy występuje już w obrębie pojedynczego dokumentu16. Fragmenty w różnych 
językach mogą pojawiać się nawet na tej samej stronie, co wymaga od modelu 
płynnego przełączania się między systemami językowymi w czasie transkrypcji17. 
Do wyjątkowo trudnych należy odczyt starożytnych i wczesnośredniowiecznych 
rękopisów, w których powszechnie stosowano tzw. scriptio continua, czyli zapis 
tekstu bez odstępów pomiędzy wyrazami i bez znaków interpunkcyjnych18. Trud-
ności nastręczają również materiały stenograficzne, obfitujące w różnorodne skróty 
i znaki umowne, których poprawna interpretacja wymaga specjalistycznej wiedzy 
oraz kontekstu historyczno-językowego. Skuteczne przezwyciężenie tych ograniczeń 
wymaga nie tylko zastosowania wysoko wyspecjalizowanych algorytmów, lecz 

14  Zob. więcej Couture, Verret, Gohier, Deslandres, The Challenges of HTR Model Training.
15  Zob. więcej C. Garrido-Munoz, A. Rios-Vila, J. Calvo-Zaragoza, Handwritten Text Recognition: 

A Survey, https://doi.org/10.48550/arXiv.2502.08417 (dostęp: 5.02.2026). 
16  Mühlberger et al., Transforming scholarship.
17  W przetwarzaniu języka dawnych źródeł brak ustandaryzowanej ortografii stanowi jedno 

z największych wyzwań, gdyż to samo słowo może występować w wielu wariantach zapisu – nawet 
w obrębie tego samego tekstu i u tego samego autora – co prowadzi do problemów z tworzeniem 
słowników, analizą statystyczną, stemmingiem i wyszukiwaniem informacji. M. Piotrowski, Natural 
Language Processing for Historical Texts, San Rafael 2012, s. 3. 

18  F. Lombardi, S. Marinai, Deep Learning for Historical Document Analysis and Recognition – 
A Survey, “Journal of Imaging”, 6 (2020) no. 10, s. 3, https://doi.org/10.3390/jimaging6100110 
(dostęp: 5.02.2026).

https://doi.org/10.48550/arXiv.2502.08417
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także ścisłej współpracy ekspertów z zakresu historii, paleografii, językoznawstwa, 
informatyki oraz humanistyki cyfrowej19. Skala problemów, z którymi mierzy się 
automatyczna transkrypcja rękopisów, jest szczególnie dobrze widoczna na przy-
kładzie dokumentów zawierających przebitki tekstu, skreślenia oraz nieregularny 
układ pisma (zob. il. 1).

Il. 1. Fragment rękopisu ilustrujący typowe trudności w procesie transkrypcji: przebitki 
tekstu z odwrotu karty, przekreślenia oraz nieregularne prowadzenie linii

Rozpoznawanie pisma ręcznego jest jednym z najtrudniejszych problemów 
badawczych w obszarze przetwarzania obrazu i rozpoznawania wzorców. Proces 
odczytu wiąże się z generowaniem licznych błędów, wynikających z różnorodnych 
przyczyn20. Oprócz błędów charakterystycznych także dla skanowania materiałów 
drukowanych – takich jak: niewłaściwy dobór parametrów skanowania, obecność 
kurzu czy odciski palców na dokumentach – badacze muszą mierzyć się z dodat-
kowymi wyzwaniami. Do nich zaliczają się nierówne linie tekstu21, skreślenia oraz 
często spotykane w dawnych dokumentach elementy dekoracyjne – np. inicjały 
czy nagłówki – które nie stanowią części regularnego tekstu, lecz pełnią wyłącznie 
funkcję ozdobną22. 

Skuteczne rozpoznawanie pisma ręcznego w materiałach historycznych jest 
ściśle uzależnione od poprawnej analizy układu strony (ang. layout analysis), 
obejmującej m.in. segmentację obszarów tekstowych, identyfikację wierszy i ko-
lumn oraz oddzielenie elementów ilustracyjnych od partii tekstowych23. Błędy na 
etapie segmentacji mogą skutkować nie tylko obniżeniem jakości rozpoznania 

19  C.A. Romein, A. Rabus, G. Leifert, P.B. Ströbel, Assessing advanced handwritten text reco-
gnition engines for digitizing historical documents, “International Journal of Digital Humanities”, 
7 (2025) s. 117.

20  S. Endluri, Ch. Rane, Handwriting Text Recognition, https://spectra.mathpix.com/article/ 
2021.09.00013/handwriting-text-recognition (dostęp: 21.08.2025).

21  J. Hałaczkiewicz, Zastosowanie sztucznej inteligencji w edytorstwie naukowym – przykład 
„Moraliów” Wacława Potockiego, „Napis”, 30 (2024) s. 226-227.

22  A. Garz, M. Diem, R. Sablatnig, Detecting Text Areas and Decorative Elements in Ancient 
Manuscripts, w: 12th International Conference on Frontiers in Handwriting Recognition (ICFHR 
2010): Kolkata, India, 16-18 November 2010, s. 176, https://ieeexplore.ieee.org/document/5693520/
similar#similar (dostęp: 12.08.2025). Zob. także A. Fischer, M. Baechler, A. Garz, M. Liwicki, 
R. Ingold, A Combined System for Text Line Extraction and Handwriting Recognition in Historical 
Documents, https://sci-hub.pl/10.1109/das.2014.51, s. 71-75 (dostęp: 12.08.2025).

23  AlKendi, Gechte, Heyberger, Guyeux, Advancements and Challenges. 
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pojedynczych znaków, lecz także utratą integralności całych fragmentów treści. 
Precyzyjna analiza układu jest warunkiem niezbędnym do uzyskania wiarygodnej 
transkrypcji, szczególnie w kontekście pracy ze źródłami o złożonej strukturze, 
takimi jak: księgi sądowe, rękopisy wielojęzyczne czy dokumenty zawierające 
marginalia24.

Kluczowe znaczenie dla uzyskanych rezultatów w procesie automatycznego 
rozpoznawania pisma ręcznego ma jednak właściwy dobór silnika HTR, jako że 
poszczególne modele cechują się odmiennymi mocnymi i słabymi stronami w za-
kresie identyfikacji znaków oraz całych sekwencji znakowych. Różnice te wynikają 
m.in. z architektury zastosowanych algorytmów, rodzaju i jakości zbiorów trenin-
gowych, a także z dostosowania modelu do specyfiki języka czy epoki, z której 
pochodzą transkrybowane teksty. W konsekwencji silnik zoptymalizowany pod 
kątem jednego typu pisma może wykazywać obniżoną skuteczność w odniesieniu 
do materiałów charakteryzujących się odmiennymi cechami paleograficznymi, 
ortograficznymi i grafemicznymi, a także różnicami kodykologicznymi, języko-
wymi czy materialnymi25. 

Złożoność wyzwań stojących przed badaczami podkreśla konieczność syste-
matycznego doskonalenia metod HTR oraz stałego zaangażowania środowiska 
naukowego w ich rozwój i dostosowywanie do specyfiki różnorodnych zasobów 
źródłowych. Szczegółowa analiza tego zagadnienia nie zostanie tu jednak podjęta, 
gdyż istnieją już opracowania, które omawiają ten temat w sposób wyczerpujący 
i rzetelny26. 

Metoda ta wymaga od badacza szkolenia systemów rozpoznających, jednak 
znacząco redukuje potrzebę kompletnego transkrybowania tekstu przez człowie-
ka27. Jej zastosowanie umożliwia konwersję dużej ilości historycznych rękopisów 
na w pełni czytelne teksty, co daje możliwość ich dogłębnej analizy ilościowej28. 

Wstępne przetwarzanie obrazu obejmuje szereg operacji mających na celu 
poprawę jakości odwzorowania cyfrowego: korektę kontrastu i jasności, usuwanie 
szumów, prostowanie i wyrównywanie stron. W niektórych systemach stosuje się 
binaryzację, czyli sprowadzenie obrazu do czerni i bieli, jednak nowsze rozwiązania 
częściej wykorzystują obrazy w skali szarości lub w kolorze, co pozwala lepiej 

24  C. Clausner, S. Pletschacher, A. Antonacopoulos, Aletheia – An Advanced Document Layout 
and Text Ground-Truthing System for Production Environments, s. 48-52, http://www.primaresearch.
org/www/assets/papers/ICDAR2011_Clausner_Aletheia.pdf (dostęp: 4.08.2025).

25  M. Ehrmann, A. Hamdi, E.L. Pontes, M. Romanello, A. Doucet, Named Entity Recognition 
and Classification in Historical Documents: A Survey, “ACM Computing Surveys”, 56 (2023) no. 2, 
s. 1-27.

26  Przykładowa literatura podejmująca omawianą tematykę: Romein, Rabus, Leifert, Ströbel, 
Assessing advanced handwritten text recognition, s. 115-134; AlKendi, Gechte, Heyberger, Guyeux, 
Advancements and Challenges. 

27  Technologia ta rozwinęła się głównie dzięki wprowadzeniu do niej metod opartych na wy-
korzystaniu sieci neuronowych będących poddomeną sztucznej inteligencji. P.B. Ströbel, S. Clema-
tide, M. Volk, T. Hodel, Transformer-based HTR for Historical Documents, w: Workshop on Com-
putational Methods in the Humanities 2022, https://wp.unil.ch/llist/files/2022/06/COMHUM_ 
2022_paper_6.pdf (dostęp: 5.02.2026).

28  Alvermann, Gut, Transkribus im Archiv, s. 131-133.

https://wp.unil.ch/llist/files/2022/06/COMHUM_2022_paper_6.pdf
https://wp.unil.ch/llist/files/2022/06/COMHUM_2022_paper_6.pdf
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zachować subtelne szczegóły pisma i wyraźniej oddzielić tekst od tła. Na tym etapie 
istotna jest także segmentacja obrazu, rozumiana jako podział na znaki, słowa, 
linie i akapity. To właśnie ona umożliwia odróżnienie elementów strony – tekstu 
głównego, adnotacji marginalnych, ilustracji, podpisów czy pieczęci – i otwiera 
drogę do ich dalszego wyszukiwania, indeksowania oraz opatrywania metadanymi29.

Choć w teorii segmentacja i inne zabiegi wstępnego przetwarzania należą do 
najtrudniejszych zadań, współczesne narzędzia HTR wykonują je w dużej mierze 
automatycznie. Z perspektywy badacza proces ten pozostaje w tle, stanowiąc nie-
zbędny etap przygotowania materiału do właściwej transkrypcji30. Kluczowe jest 
jednak, by pamiętać, że skuteczność późniejszych analiz zależy od jakości tych 
początkowych operacji – nawet jeśli same pozostają niewidoczne dla użytkownika.

Pomimo trudności, na które wciąż natrafia badacz, technologia HTR staje się 
coraz doskonalsza, czemu sprzyja rosnąca liczba publicznie dostępnych zbiorów 
danych treningowych i testowych. Sukcesywnie poprawia się dokładność rozpo-
znawania tekstów, a część błędów charakterystycznych dla wcześniejszych modeli 
udaje się obecnie wyeliminować. Równocześnie jednak systemy wciąż generują 
pomyłki – mylne odczytania liter, słów czy całych fragmentów. Dlatego uzyskane 
wyniki, niezależnie od postępu technologii, muszą być zawsze poddawane kry-
tycznej weryfikacji przez badacza31. 

Transkribus w badaniach źródeł rękopiśmiennych
W ostatnich latach jednym z najczęściej wykorzystywanych narzędzi w ba-

daniach nad rękopisami stał się Transkribus – platforma rozwijana w ramach 
szerokiej współpracy międzynarodowej. Jej popularność wiąże się z tym, że łączy 
funkcje automatycznego rozpoznawania pisma z możliwością ręcznej korekty oraz 
stopniowego doskonalenia modeli. W efekcie badacz zyskuje narzędzie, które nie 
tylko przyspiesza pracę, lecz także pozwala dostosować rozwiązania do specyfiki 
własnego korpusu źródeł.

Transkribus został zapoczątkowany w ramach projektu tranScriptorium (2013-
2015), finansowanego przez Unię Europejską w programie FP7. Jego celem było 
opracowanie narzędzi zdolnych do rozpoznawania pisma odręcznego w sposób 
holistyczny, tj. bez wcześniejszej segmentacji znaków, co umożliwiało lepsze 
odwzorowanie charakteru źródeł historycznych. Kontynuacją tych prac był pro-
jekt READ (Recognition and Enrichment of Archival Documents, 2016-2019), 

29  Warto rozważyć przygotowanie prostego zestawu metadanych (małej „ontologii”) dostoso-
wanego do danego korpusu i dostępnego open source. Taki zestaw opisywałby: co to za obiekt 
i strona, jak powiązane są obraz, wiersz i słowo, jaki jest język, kto pisał (jeśli rozróżniamy różne 
ręce), jak pewny jest odczyt oraz z którą wersją transkrypcji to się wiąże. TEI P5: Guidelines for 
Electronic Text Encoding and Interchange, https://tei-c.org/release/doc/tei-p5-doc/en/Guidelines.pdf 
(dostęp: 20.08.2025); M. Doerr, The CIDOC Conceptual Reference Module: An Ontological Ap- 
proach to Semantic Interoperability of Metadata, “AI Magazine”, 24 (2003) no. 3, s. 75-92.

30  Scius-Bertrand, Jungo, Wolf, Fischer, Bui, Transcription Alignment. 
31  A. Flor de Sousa Neto, B. Leite Dantas Bezerra, A. Héctor Toselli, Towards the Natural 

Language Processing as Spelling Correction for Offline Handwritten Text Recognition Systems, 
“Applied Sciences”, 10 (2020) no. 21, https://doi.org/10.3390/app10217711 (dostęp: 4.08.2025). 
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finansowany z programu Horizon 2020, w ramach którego w 2015 roku urucho-
miono publiczną wersję systemu. Od 2019 roku rozwój i utrzymanie Transkribusa 
prowadzi spółdzielnia europejska READ-COOP, zrzeszająca instytucje i badaczy 
z całego świata, co zapewnia zarówno stabilność technologiczną platformy, jak i jej 
dalsze otwieranie na potrzeby środowiska naukowego32. Od początku Transkribusa 
projektowano z myślą o wspieraniu instytucji dziedzictwa – archiwów, bibliotek 
i muzeów – oraz badaczy zajmujących się edytorstwem źródeł33. 

Na tle innych systemów HTR Transkribus wyróżnia się skalą wykorzystania 
i szerokością funkcjonalności. O ile istnieją także platformy IDP (Intelligent 
Document Processing), takie jak Konfuzio, Docsumo czy Ocrolus, ich celem jest 
przede wszystkim przetwarzanie dokumentów współczesnych – faktur, wyciągów 
bankowych czy świadectw – i nie odpowiadają one potrzebom pracy z rękopisami 
historycznymi34. Transkribus zaś zyskał trwałą pozycję w humanistyce cyfrowej 
dzięki temu, że wokół niego ukształtowała się aktywna społeczność badaczy. 
Tworzone w jej ramach modele nie tylko służą autorom projektów, lecz także – 
po udostępnieniu – stają się zasobem wspólnym, z którego mogą korzystać inni 
użytkownicy. W ten sposób Transkribus odgrywa rolę nie tylko narzędzia tech-
nologicznego, lecz także przestrzeni wymiany doświadczeń i dobrych praktyk35.

Szczególnie istotną cechą platformy jest możliwość trenowania własnych modeli 
HTR. Proces ten rozpoczyna się od przygotowania tzw. zbioru wzorcowego (ang. 
ground truth), czyli ręcznie zweryfikowanych transkrypcji fragmentów materiału 
źródłowego. Na tej podstawie system uczy się rozpoznawania pisma, a kolejne 
poprawione strony wzmacniają model i podnoszą jego skuteczność. Mechanizm ten 
działa zarówno w przypadku pisma jednego autora, jak i w odniesieniu do zbiorów 
obejmujących wiele rąk pisarskich. W pierwszym przypadku system stopniowo 
lepiej odwzorowuje charakterystyczne cechy grafii – kształty liter, skróty, ligatury – 
w drugim zaś uczy się identyfikować elementy wspólne różnych stylów, zyskując 
uniwersalność kosztem nieco mniejszej precyzji w szczegółach. Ten sposób działania 
pokazuje zarazem, że skuteczność HTR zależy nie tylko od samej technologii, lecz 
również od jakości i spójności pracy ludzkiej, w tym od jasno określonych zasad 
transkrypcji i konsekwentnej korekty36.

Transkribus jest też platformą otwartą na innowacje i dodatkowe moduły, takie 
jak: narzędzia do identyfikacji autorstwa pisma, aplikacje e-learningowe wspierające 
naukę paleografii czy rozwiązania crowdsourcingowe umożliwiające angażowanie 

32  Więcej na temat powstania i rozwoju Transkribusa – M. Terras et al., The artificial intelligence 
cooperative: READ-COOP, Transkribus, and the benefits of shared community infrastructure for au-
tomated text recognition, Open Research Europe 2025, https://open-research-europe.ec.europa. 
eu/articles/5-16 (dostęp: 4.08.2025).

33  J. Nockels, P. Gooding, S. Ames, M. Terras, Understanding the application of handwritten 
text recognition technology in heritage contexts: a systematic review of Transkribus in published 
research, “Archival Science”, 22 (2022) s. 368-369.

34  AlKendi, Gechte, Heyberger, Guyeux, Advancements and Challenges.
35  Terras, Inviting AI into the Archives, s. 180.
36  G. Mühlberger et al., Inviting AI into the Archives the archives through handwritten text re-

cognition, “Journal of Documentation”, 75 (2019) no. 5, s. 959.
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wolontariuszy w proces korekty. Do tego dochodzi stale powiększająca się ko-
lekcja danych treningowych, tworzona przez użytkowników w trakcie pracy nad 
własnymi projektami. Ten aspekt ma znaczenie szczególne: baza modeli i danych 
nie jest bowiem statyczna, lecz rośnie wraz z każdym kolejnym przedsięwzięciem, 
co przekłada się na coraz lepszą jakość narzędzia37.

W kontekście badań nad źródłami rękopiśmiennymi w języku polskim istotne 
znaczenie mają również modele tworzone przez krajowych badaczy. Ogólny mo-
del dla języka polskiego (Polish General Model) został opracowany na podstawie 
zróżnicowanego zbioru materiałów rękopiśmiennych, zarówno historycznych, 
jak i współczesnych. Może on stanowić punkt wyjścia w pracy z różnymi typami 
źródeł, choć jego skuteczność zależy od stopnia dopasowania do konkretnego ma-
teriału. Innym przykładem jest Text Titan I, należący do grupy tzw. Super Modeli 
opartych na architekturze transformatorów. Umożliwia on transkrypcję rękopisów 
i druków w wielu językach, w tym także w języku polskim, lecz jego dostępność 
ograniczona jest do użytkowników korzystających z płatnych pakietów. Przykłady 
te pokazują, że – mimo globalnego charakteru platformy – istnieje potrzeba roz-
wijania rozwiązań uwzględniających specyfikę poszczególnych języków i tradycji 
paleograficznych38.

Metodologia pracy z platformą Transkribus
Opisane powyżej cechy wyznaczają miejsce Transkribusa w badaniach nad 

źródłami rękopiśmiennymi. Równie ważne jest jednak to, jak wygląda praktyczna 
praca z tym narzędziem. Rozpoczyna się ona od wgrania skanów lub zdjęć tekstów, 
najlepiej w wysokiej rozdzielczości, co zwiększa szanse na uzyskanie precyzyjnych 
wyników. Następnie uruchamiana jest analiza układu strony: system automatycznie 
wykrywa obszary tekstowe i linie bazowe (baselines), które wyznaczają przebieg 
poszczególnych wierszy tekstu i stanowią podstawę działania algorytmu HTR. 
Ich dokładność ma kluczowe znaczenie, ponieważ błędnie poprowadzona linia –  
np. przecinająca litery albo łącząca dwa rzędy – obniża jakość transkrypcji. W prak-
tyce badawczej oznacza to konieczność weryfikacji automatycznego wykrywania 
i – w razie potrzeby – ręcznej korekty przebiegu linii, co pozwala uzyskać bardziej 
wiarygodne wyniki rozpoznawania pisma (zob. il. 2)39. 

Kolejnym etapem pracy z dokumentem jest właściwa transkrypcja. Użytkow-
nik wybiera model HTR – może to być jeden z dostępnych modeli publicznych, 
stworzonych przez społeczność Transkribusa, albo model własny, wytrenowany 
specjalnie dla danego zbioru. Co ważne, nie zawsze trzeba zaczynać od zera: istnieje 
możliwość dostrojenia już gotowego modelu do specyfiki własnych dokumentów 

37  https://cordis.europa.eu/article/id/411587-opening-up-europe-s-written-cultural-heritage-to-
-people-all-over-the-world (dostęp: 4.08.2025).

38  READ-COOP, AI models for reading Polish cursive and printed texts, https://blog.transkribus.
org/en/ai-models-for-reading-polish-cursive-and-printed-texts (dostęp: 7.08.2025).

39  Przy ręcznej korekcie linii bazowych nie chodzi o dokładne obejmowanie wszystkich wy-
dłużeń dolnych, lecz o stabilne poprowadzenie linii wzdłuż podstaw liter. Baseline pełni funkcję 
orientacyjną dla algorytmu, a jej nadmierne dopasowywanie do pojedynczych zawijasów może 
obniżyć skuteczność segmentacji.
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poprzez dodanie przykładowych stron. Początkujący badacze zwykle korzystają 
z gotowych modeli publicznych, które zapewniają zadowalającą jakość transkryp-
cji bez konieczności tworzenia danych treningowych. Bardziej zaawansowani 
użytkownicy, dążąc do uzyskania jak największej dokładności, mogą opracowy-
wać własne modele dostosowane do specyfiki pisma, języka i epoki, co pozwala 
zwiększyć dokładność transkrypcji. Interfejs Transkribusa wyświetla podstawowe 
informacje o każdym publicznym modelu HTR, takie jak: jego nazwa, twórca, 
czas utworzenia, zestaw treningowy i wskaźnik CER40 (zob. il. 3).

Il. 3. Zrzut ekranu z katalogu modeli w Transkribusie. Widoczny model Polski Bizon 
posiada status Super Model i został wytrenowany na dużym zbiorze polskich rękopisów

Do samych kwerend w dużych zbiorach źródeł często wystarcza zastosowa-
nie gotowego modelu publicznego, nawet jeśli nie jest on idealnie dopasowany 
do danego pisma. W przypadku zaś przygotowywania edycji krytycznej, gdzie 

40  Zakres metadanych udostępnianych przy poszczególnych modelach w Transkribusie jest 
zróżnicowany. W części przypadków dostępne są szczegółowe informacje o twórcach, dacie po-
wstania czy charakterze zbiorów treningowych, w innych zaś ogranicza się on do podstawowych 
wskaźników, takich jak liczba słów w zbiorze i wskaźnik CER. Taka niejednolitość dokumentacji 
modeli utrudnia pełną ocenę ich przydatności i wskazuje na potrzebę dalszej standaryzacji opisów.

Il. 2. Przykład błędnie wykrytej linii bazowej  
(po lewej) oraz jej ręcznej korekty (po prawej)
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potrzebna jest większa precyzja i spójność zapisu, wskazane jest wytrenowanie 
własnego modelu lub dostrojenie istniejącego (tzw. fine-tuning). Proces ten składa 
się z kilku etapów, z których tylko pierwszy wymaga intensywnej pracy badacza, 
a kolejne przebiegają już automatycznie. Do systemu wprowadza się określony 
zestaw stron – w literaturze często przyjmuje się ok. 50, ale w praktyce liczba ta 
zależy od charakteru źródeł, ich stopnia złożoności graficznej czy występujących 
skrótów. Wyniki wstępnego rozpoznania korygowane są ręcznie, tak aby powstał 
tzw. złoty standard, uzupełniony o informacje o przebiegu linii tekstu.

Na tej podstawie system przystępuje do właściwego uczenia modelu, wielo-
krotnie przetwarzając ten sam materiał w tzw. epokach treningowych – zwykle 
kilkudziesięciu lub nawet ponad stu. Każda epoka oznacza ponowne „przeczytanie” 
zestawu stron i dostosowanie parametrów. Choć proces ten przebiega całkowicie 
automatycznie, jego skuteczność zależy w istotnym stopniu od jakości materiału 
wzorcowego przygotowanego przez badacza. 

W efekcie powstaje model dostrojony do charakterystyki pisma w danym zbio-
rze, zazwyczaj z wyraźnie niższym wskaźnikiem błędu znakowego (CER) niż model 
bazowy. CER, powszechnie stosowany w ocenie systemów OCR i HTR, określa 
odsetek błędnie rozpoznanych znaków w stosunku do liczby znaków w tekście 
wzorcowym i stanowi podstawową miarę jakości automatycznej transkrypcji41. 
Na ilustracji 4 widać typowy przebieg tego procesu: gwałtowny spadek wartości 
CER w pierwszych epokach oraz późniejszą stabilizację poniżej 10%, co wskazuje 
na skuteczność uczenia i możliwość praktycznego zastosowania modelu. Trzeba 
jednak podkreślić, że nawet przy niskim CER system nie eliminuje wszystkich 
błędów, dlatego niezbędna pozostaje ręczna korekta wyników42.

Automatyczna transkrypcja wymaga zatem interwencji badacza: poprawione 
strony stają się zbiorem wzorcowym, który stanowi punkt odniesienia dla algorytmu 
uczącej się osoby. Niespójności w zasadach zapisu, formatowaniu czy oznacza-
niu skrótów i znaków diakrytycznych mogą jednak prowadzić do wzrostu CER. 
Dlatego jakość tych danych ma zasadnicze znaczenie dla dalszego doskonalenia 
modelu i pokazuje, że rola badacza nie ogranicza się do korzystania z gotowego 
narzędzia, lecz polega również na aktywnym współtworzeniu jego skuteczności.

Przyjmuje się, że w praktyce badawczej modele o CER poniżej 10% zazwy-
czaj dają wyniki wystarczająco dobre, by ich poprawa była szybsza niż ręczna 
transkrypcja. Próg ten jest jednak jedynie orientacyjną regułą i zależy od rodzaju 
pisma oraz celu badań.

Starannie przygotowany zbiór wzorcowy obejmuje nie tylko poprawną tran-
skrypcję, lecz także precyzyjne odwzorowanie układu dokumentu – podział na 
kolumny, identyfikację nagłówków, przypisów czy marginaliów. Tak opracowane 
dane treningowe znacząco redukują liczbę błędów w procesie rozpoznawania, ob-
niżają CER i zwiększają użyteczność uzyskanych wyników, a proces trenowania 
pozwala systematycznie obniżać liczbę błędów. 

41  Więcej o wskaźniku CER – https://help.transkribus.org/character-error-rate-and-learning- 
curve (dostęp: 18.08.2025).

42  Opis tworzenia przykładowych modeli w Couture, Verret, Gohier, Deslandres, The Challen-
ges of HTR Model. 
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Il. 4. Krzywe spadku wskaźnika błędu znakowego  
podczas treningu modelu w Transkribusie

W praktyce użytkownicy Transkribusa szybko zauważają efekty swojej pracy. 
Już po kilku ręcznie poprawionych stronach system wyraźnie lepiej radzi sobie 
z kolejnymi fragmentami. W praktyce badawczej często porównuje się działanie 
różnych modeli na tym samym materiale, wybierając rozwiązanie, które minima-
lizuje CER. Cenną funkcją jest także wyszukiwanie słów kluczowych w całym 
korpusie – pozwala ono w kilka sekund natrafić na pojęcia, które dawniej wy-
magałyby wielogodzinnego kartkowania ksiąg czy akt sądowych. Dzięki temu 
Transkribus staje się nie tylko narzędziem transkrypcyjnym, lecz także impulsem 
do odkrywania inspirujących treści i tematów badawczych.

W badaniach nad średniowiecznymi i nowożytnymi rękopisami Transkribus 
dał bardzo dobre rezultaty – np. zespół projektu Paris Bible rozpoczął pracę z mo-
delem gotyckim dla rękopisów łacińskich i niemieckich, osiągając duże obniżenie 
CER już po 20-40 stronach skorygowanych ręcznie, nawet przy skomplikowanych 
formach literniczych, takich jak long s czy insularne ꝺ43. Takie przykłady poka-
zują, że system sprawdza się również w pracy z materiałami o wysokim stopniu 
trudności paleograficznej. Innym przykładem jest model Latin and German Gothic 
Book Scripts, opracowany dla rękopisów gotyckich z XIII-XV wieku. W testach 
osiągnął on bardzo dobrą dokładność – wskaźnik CER wynosił ok. 4%44. 

Interfejs Transkribusa zaprojektowano w sposób intuicyjny, co pozwala ko-
rzystać z niego również badaczom humanistom bez specjalistycznego przygo-
towania technicznego. Złożone procesy – segmentacja, uczenie maszynowe czy 
optymalizacja parametrów – przebiegają w tle, dzięki czemu użytkownik skupia 
się przede wszystkim na korekcie i interpretacji tekstu. Takie rozwiązanie spra-
wia, że Transkribus pełni funkcję pomostu między automatyzacją a  tradycyjną 

43  The Paris Bible Project and Transkribus: Getting Started, https://parisbible.github.io/
2021-07-06-TheParisBibleProjectAndTranskribusGettingStarted/ (dostęp: 4.08.2025).

44  Latin and German gothic book scripts, https://www.transkribus.org/en/model/latin-and- 
german-gothic-book-scripts (dostęp: 18.08.2025).
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praktyką źródłoznawczą, jako narzędzie pozwalające szybko uzyskać wstępną 
transkrypcję, która następnie staje się punktem wyjścia do krytycznej analizy. 
Właśnie to połączenie szybkości działania i konieczności świadomej weryfikacji 
sprawia, że Transkribus znajduje dziś stałe miejsce w projektach humanistyki 
cyfrowej i edytorstwa źródeł.

Istotnym aspektem pracy z Transkribusem jest także wymiar zespołowy, 
umożliwiający współpracę w ramach projektów międzynarodowych, rozwój sieci 
badawczych oraz wymianę wiedzy i dobrych praktyk . Udostępnianie dokumen-
tów innym użytkownikom sprzyja wspólnej transkrypcji i wzajemnej weryfikacji, 
a tym samym pozwala łączyć wiedzę specjalistów zajmujących się różnymi typami 
materiałów źródłowych. W praktyce oznacza to, że platforma wspiera nie tylko 
indywidualne badania, lecz również inicjatywy kolektywne, w których możliwe 
staje się równoległe opracowywanie obszernych kolekcji rękopisów i stopniowe 
doskonalenie modeli. Transkribus jawi się tu jako narzędzie elastyczne, łączące 
automatyzację z krytyczną refleksją badacza oraz współpracą krajowych i mię-
dzynarodowych zespołów, co czyni go wartościowym zarówno w badaniach 
jednostkowych, jak i w dużych przedsięwzięciach humanistyki cyfrowej.

Warto zaznaczyć, że w środowisku Transkribusa pojawiły się także modele do 
rozpoznawania pisma w języku polskim, opracowane przez krajowych badaczy. 
Dwa z nich uzyskały status Super Model, nadawany rozwiązaniom o szczególnie 
wysokiej jakości i szerokiej uniwersalności, co stanowi ważny krok dla polskich 
projektów edytorskich i archiwalnych45 (zob. il. 5).

Il. 5. Zrzut ekranu z opisu modelu rozpoznającego polskie pismo odręczne, opracowany przez 
polskich badaczy, źródło: https://app.transkribus.org/models/text/polski-bizon-super-model

Wyzwania i strategie badawcze w pracy z rękopisami
Praca z rękopisami w środowisku Transkribusa nie sprowadza się jedynie do 

obsługi narzędzia, lecz staje się doświadczeniem badawczym, w którym ujawniają 
się liczne wyzwania wynikające zarówno z materialnych właściwości źródeł, jak 

45  Modele opisane jako posiadające status Super Model zwykle osiągają bardzo niski CER 
w testach (zazwyczaj poniżej 5%). Ponadto przeszły one dodatkową weryfikację i szkolenie na 
dużej, zróżnicowanej bazie materiałów. Często są to modele ogólnego zastosowania dla danego 
języka czy epoki, przy czym radzą sobie one dobrze nawet z dokumentami spoza pierwotnego ze-
stawu treningowego. 
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i z uwarunkowań technicznych oraz metodologicznych. Już sama kondycja źró-
deł bywa istotną barierą: blaknący atrament, zabrudzenia, rozdarcia papieru czy 
nakładające się dopiski potrafią znacząco utrudniać odczyt i segmentację tekstu. 
W takich sytuacjach kluczową rolę odgrywają wysokiej jakości skany oraz dodat-
kowe techniki obrazowania, takie jak zdjęcia w świetle podczerwonym czy UV, 
umożliwiające uwidocznienie fragmentów ledwie dostrzegalnych gołym okiem46.

Kolejnym wyzwaniem jest różnorodność graficzna pisma. W obrębie jedne-
go zbioru mogą współistnieć odmienne style skryptów (np. gotyk, kursywa czy 
pismo kancelaryjne), a także ręce pisarskie o wyraźnie zróżnicowanych cechach 
indywidualnych. Charakterystyczną trudnością są ponadto ligatury i skróty typowe 
dla epoki. W praktyce badawczej problem ten rozwiązuje się poprzez tworzenie 
odrębnych modeli HTR dla poszczególnych stylów pisma lub oznaczanie różnych 
rąk pisarskich jako osobnych writers w Transkribusie. Takie rozdzielenie materiału 
sprzyja spójności danych treningowych i zmniejsza liczbę błędów rozpoznawa-
nia, ponieważ model nie musi przyswajać skrajnie odmiennych form w ramach 
jednego korpusu. W pracy zespołowej równie istotne okazuje się przygotowanie 
glosariusza skrótów i ligatur, który zapewnia spójność transkrypcji i ułatwia po-
równywanie wyników47.

Jednym z poważniejszych wyzwań jest segmentacja tekstu. W rękopisach linie 
bywają nieregularne, a obecność marginaliów, dopisków interlinearnych czy pieczęci 
zaburza standardowy układ strony. W takich sytuacjach automatyczna segmentacja 
oferowana przez Transkribus okazuje się niewystarczająca i musi zostać poddana 
weryfikacji. Szczególne znaczenie ma tu określenie zasad edytorskich: czy mar-
ginalia i dopiski należy włączać do głównej transkrypcji czy też traktować je jako 
odrębne jednostki. Rozstrzygnięcie tego problemu nie tylko wpływa na przebieg 
segmentacji, ale też determinuje sposób późniejszego opracowania źródła48.

Nie mniej istotne okazują się wyzwania językowe. Rękopisy bardzo często ce-
chuje wielojęzyczność (np. łacina w połączeniu z językami narodowymi), obecność 
archaicznych form ortograficznych czy rozbudowany system skrótów kancelaryj-
nych49. Transkribus pozwala na oznaczanie języka na poziomie poszczególnych 
linii, co ma znaczenie zarówno dla trenowania modeli, jak i późniejszej analizy 
filologicznej. W praktyce edytorskiej kluczowe pozostaje także przyjęcie spójnych 
zasad rozwijania skrótów – można je rozwijać w nawiasach kwadratowych albo 
pozostawić w formie oryginalnej, z objaśnieniem w aparacie krytycznym. Tego 
rodzaju decyzje mają charakter metodologiczny i przesądzają o stopniu wierności 
transkrypcji wobec źródła50.

46  Mühlberger et al., Transforming scholarship, s. 954-976.
47  P. Kahle, S. Colutto, Transkribus – A Service Platform for Transcription, Recognition and 

Retrieval of Historical Documents, 2017 14th IAPR International Conference on Document Analy-
sis and Recognition (ICDAR), Kyoto 2017.

48  READ-COOP, Transkribus Guidelines for Handwritten Text Recognition Projects, Innsbruck 
2020.

49  Romein, Rabus, Leifert, Ströbel, Assessing advanced handwritten text recognition, s. 117.
50  Textual Tags, https://help.transkribus.org/textual-tags (dostęp: 06.02.2026).
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Od strony technicznej praca w środowisku Transkribusa wiąże się z koniecz-
nością szczegółowego opracowania materiału: rysowania regionów tekstowych, 
korygowania błędów segmentacji czy uzupełniania znaków specjalnych. Z per-
spektywy badawczej istotne jest znalezienie równowagi między automatyczną 
analizą układu strony a ręczną ingerencją – ta ostatnia powinna koncentrować się 
na fragmentach rzeczywiście problematycznych. Doświadczenie pokazuje również, 
że korzystanie z indywidualnych zestawów znaków specjalnych oraz narzędzi 
usprawniających edycję pozwala zachować spójność transkrypcji i zwiększyć jej 
wartość analityczną51.

Wreszcie, istotnym elementem pozostaje czynnik ludzki. Ręczna transkryp-
cja zawsze obarczona jest ryzykiem rozbieżności w odczycie i braku spójności 
między transkrybentami. Dlatego w badaniach zespołowych kluczowe znaczenie 
zyskują jasne zasady pracy: opracowanie szczegółowych instrukcji i wytycznych 
transkrypcyjnych, stosowanie systemu podwójnej weryfikacji oraz korzystanie 
z funkcji porównywania wersji transkrypcji dostępnej w Transkribusie. Rozwiązania 
te nie eliminują całkowicie różnic interpretacyjnych, ale pozwalają je kontrolować 
i czynią proces transkrypcji bardziej przejrzystym oraz wiarygodnym52.

Część zasygnalizowanych tu problemów warto rozwiązywać nie na etapie edycji 
tekstu, lecz poprzez poprawę samego obrazu rękopisu. Służy temu obrazowanie 
wielospektralne (MSI), obejmujące m.in. zdjęcia w ultrafiolecie (UV) i podczer-
wieni (IR)53. Technika ta zwiększa czytelność: wzmacnia kontrast pisma, częściowo 
oddziela atrament od podłoża i wydobywa słabo widoczne dopiski. Ujęcia w UV 
pozwalają ujawnić fluorescencję niektórych atramentów i zabrudzeń, zaś IR poma-
ga odczytać fragmenty prześwietlone, zasłonięte lub ukryte przy szwach, a także 
rozróżniać różne media pisarskie. Metody te warto stosować selektywnie – tam, 
gdzie standardowy skan nie wystarcza54. Trzeba jednak podkreślić, że obrazowa-
nie wielospektralne nie zawsze przynosi wymierne efekty; skuteczność zależy od 
rodzaju atramentu i nośnika, a dostępność takich technologii w archiwach bywa 
ograniczona.

Podsumowując, choć proces transkrypcji w Transkribusie nie jest wolny od 
trudności, wiele z nich można przezwyciężyć dzięki odpowiednim strategiom: 
wysokiej jakości digitalizacji, trenowaniu wyspecjalizowanych modeli, jasnym 
regułom transkrypcji i narzędziom wspierającym pracę zespołową. Wyzwania te 
nie powinny być jednak traktowane wyłącznie jako bariery techniczne, lecz jako 
istotny element szerszej refleksji metodologicznej nad sposobami prowadzenia 
badań źródeł rękopiśmiennych. Konieczność łączenia automatyzacji z krytyczną 
kontrolą badacza sprawia, że proces transkrypcji staje się integralną częścią pra-
cy źródłoznawczej, a nie tylko etapem przygotowawczym. Warto też podkreślić, 
że wiele problemów nie ma jednego uniwersalnego rozwiązania. Sposób ich 

51  J.A. Sánchez et al., Ground Truth for Training Handwritten Text Recognition Systems in 
Historical Documents, “Pattern Recognition”, (2019) no. 94, s. 122-134.

52  READ-COOP, Transcription Conventions and Best Practices in Transkribus, Innsbruck 2021.
53  O technice tej więcej A. Seweryn, Obrazowanie wielospektralne fotografii, „Notes Konser-

watorski”, (2024) nr 24, s. 144-146.
54  Tamże, s. 143-161.
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przezwyciężania zależy od liczebności i doświadczenia zespołu, przyjętych prio-
rytetów badawczych czy indywidualnych predyspozycji transkrybentów. Każdy 
zespół wypracowuje więc własne procedury i strategie, które najlepiej odpowiadają 
specyfice źródeł i celom badawczym. To właśnie w tym zróżnicowaniu praktyk 
ujawnia się żywy charakter badań archiwalnych – łączących wymiar technologiczny, 
organizacyjny i humanistyczny.

Post-HTR – korekta i doskonalenie wyników
Automatyczne systemy rozpoznawania pisma ręcznego, w tym Transkribus, 

oferują nowe możliwości transkrypcji, ale uzyskany rezultat rzadko bywa wolny 
od błędów. Coraz większe znaczenie zyskują zatem techniki post-HTR, czyli 
zestaw metod służących do korygowania i udoskonalania wyników transkrypcji. 
Ich celem jest eliminacja zniekształceń wprowadzonych przez system rozpozna-
wania – od błędnych znaków i niewłaściwego segmentowania wyrazów, po utratę 
znaków diakrytycznych czy problemy charakterystyczne dla rękopisów: ligatury, 
skróty i archaiczne warianty ortograficzne. Korekta tego typu nie tylko podnosi 
dokładność zapisu, ale decyduje również o  jego naukowej wartości, przesądza-
jąc o tym, czy dany materiał może być wiarygodnie wykorzystany w badaniach 
i projektach digitalizacyjnych.

Najnowsza literatura poświęcona tym zagadnieniom wskazuje na szeroką 
gamę podejść do korekty wyników HTR, które można podzielić na trzy główne 
kategorie: manualne, półautomatyczne i automatyczne, w zależności od stopnia 
zaangażowania użytkownika w proces poprawy transkrypcji55. 

Szczególnie dynamiczny rozwój w ostatnich latach związany jest z modelami 
opartymi na crowdsourcingu. W tego typu rozwiązaniach wolontariusze włączani 
są w proces poprawy zdigitalizowanych tekstów, co pozwala znacząco podnieść 
jakość transkrypcji przy relatywnie niskich kosztach. Do najbardziej znanych ini-
cjatyw należą m.in.: Trove, uruchomione w 2009 roku przez Bibliotekę Narodową 
Australii i angażujące użytkowników w korektę historycznych gazet linijka po 
linijce; Kokos, zastosowane do wielojęzycznych roczników Szwajcarskiego Klu-
bu Alpejskiego, gdzie w ciągu 7 miesięcy skorygowano ponad 180 000 znaków, 
osiągając 99,7% dokładności56; Digitalkoot, projekt fińskiej Biblioteki Narodowej, 
który wkomponował zadania korekty w proste gry, przyciągając tysiące uczest-
ników i uzyskując dokładność przekraczającą 99%. Przykłady te pokazują, że 
wykorzystanie mechanizmów partycypacyjnych nie tylko obniża koszty korekty, 
lecz także włącza społeczności w proces tworzenia zasobów cyfrowych, nadając 
mu wymiar edukacyjny i społeczny57.

55  Zob. więcej T.T.H. Nguyen, A. Jatowt, M. Coustaty, A. Doucet, Survey of Post-OCR Proces-
sing Approaches, “ACM Computing Surveys”, 54 (2021) no. 6, s. 1-37.

56  S. Clematide, L. Furrer, M. Volk, Crowdsourcing an OCR gold standard for a german and 
french heritage corpus, w: Proceedings of the 10th International Conference on Language Resour-
ces and Evaluation (LREC’16), eds. N. Calzolari et al., Portorož 2016, s. 975-982.

57  O. Chrons, S. Sundell, Digitalkoot: Making old archives accessible using crowdsourcing, 
https://www.primaresearch.org/www/assets/papers/ICDAR2011_Clausner_Aletheia.pdf (dostęp: 
5.06.2026).
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Interesującym rozwiązaniem była platforma reCAPTCHA, która łączyła uwie-
rzytelnianie użytkowników w sieci z korektą trudnych fragmentów tekstów. Każdo-
razowe przepisywanie przez internautów krótkich słów lub znaków, wyświetlanych 
w ramach testu potwierdzającego, że nie są botami, służyło równocześnie do 
weryfikacji odczytu historycznych skanów. Dzięki temu miliony użytkowników 
nieświadomie uczestniczyły w procesie poprawy odczytanych treści. Imponująca 
była dokładność, jaką uzyskano w projekcie – sięgała nieco ponad 99%. Projekt 
zakończono w 2018 roku, pozostaje on jednak jednym z najciekawszych przy-
kładów integracji codziennych praktyk internetowych z masową korektą zasobów 
kulturowych58. 

Na gruncie HTR szczególne znaczenie miał projekt Crowd leert computer 
lezen, realizowany przez Amsterdam City Archives we współpracy z platfor-
mą VeleHanden. W jego ramach dokumenty rękopiśmienne (np. akty notarialne 
z XVI-XX w.) były najpierw rozpoznawane przez modele Transkribusa, a następ-
nie poprawiane przez wolontariuszy. Korekty wprowadzane przez człowieka nie 
tylko podnosiły jakość bieżących transkrypcji, lecz także zasilały system nowym 
zbiorem wzorcowym, wykorzystywanym do dalszego trenowania modeli. Dzięki 
temu crowdsourcing stawał się nie tylko narzędziem poprawy, ale i elementem 
procesu uczenia maszynowego59. 

Choć wspomniane projekty różniły się zakresem i metodologią, łączy je skutecz-
ne wykorzystanie pracy zbiorowej oraz mechanizmy motywowania uczestników. 
Warto jednak podkreślić, że w przypadku post-HTR prace korekcyjne wymagają 
często specjalistycznej wiedzy filologicznej i paleograficznej, umożliwiającej po-
prawną interpretację form graficznych, skrótów i archaizmów językowych. Oznacza 
to, że crowdsourcing, choć niezwykle użyteczny, nie zawsze może być traktowany 
jako kompleksowe zastępstwo pracy eksperckiej. Jego największy potencjał ujawnia 
się w połączeniu kompetencji rozproszonych i wiedzy specjalistów, co prowadzi 
do bardziej wiarygodnych i zrównoważonych rezultatów. Tym samym post-HTR 
staje się nie wyłącznie etapem technicznej korekty, lecz także polem współpracy 
między technologią, społecznością i środowiskiem naukowym.

Konkluzja
Popularyzacja technologii HTR przeniosła badania naukowe na nowy, wyższy 

poziom. Spektakularne rezultaty w transkrypcji nawet bardzo starych tekstów, za-
pisanych trudnym do odczytania pismem, osiąga się dzisiaj dzięki wykorzystaniu 
metod sztucznej inteligencji. Dzięki tym narzędziom proces analizy i edycji źródeł 
uległ znacznemu przyspieszeniu, a ponadto możliwe stało się odczytywanie tekstów, 
których interpretacja stanowi wyzwanie nawet dla doświadczonych paleografów. 
Na szczególną uwagę zasługuje platforma Transkribus, która w ciągu zaledwie 
kilku lat wyrosła na jedno z kluczowych narzędzi pracy zespołów badawczych. 

58  L. von Ahn, B. Maurer, C. McMillen, D. Abraham, M. Blum, reCAPTCHA: Human-Based 
Character Recognition via Web Security Measures, “Science”, 321 (2008) s. 1465-1468, https://
www.science.org/doi/10.1126/science.1160379 (dostęp: 4.08.2025).

59  Tekstherkenning (4): Crowd leerde AI lezen, https://www.amsterdam.nl/stadsarchief/ 
organisatie/blog-bronnen-bytes/tekstherkenning-%284%29-crowd-leerde-ai (dostęp: 4.08.2025).
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Umożliwia ona nie tylko automatyczną transkrypcję, ale również trenowanie 
własnych modeli na wybranych korpusach źródeł. W przypadku materiałów rę-
kopiśmiennych oznacza to możliwość dostosowania narzędzia do specyficznych 
cech grafii poszczególnych skryptoriów, epok czy tradycji językowych. W praktyce 
badawczej prowadzi to do otwarcia nowych perspektyw teksty, które dawniej 
wymagały żmudnych i czasochłonnych odczytów – dziś stają się one dostępne 
w postaci cyfrowej transkrypcji w znacznie krótszym czasie.

Digitalizacja archiwaliów przynosi realne korzyści badawcze: ułatwia dostęp, 
zwiększa przeszukiwalność i otwiera możliwość prowadzenia analiz na skalę, która 
wcześniej nie była osiągalna. Jednak jej wartość zależy w dużej mierze od jakości 
danych i od świadomego łączenia narzędzi cyfrowych z pracą przy oryginale. HTR 
wspomaga proces transkrypcji, lecz jego skuteczność jest uzależniona od jakości 
danych treningowych, liczby dostępnych próbek oraz od specyfiki samych źródeł – 
zwłaszcza tam, gdzie tekst jest zapisany pismem nieregularnym, zdegradowanym 
lub łączącym różne style.

Algorytmy nie są wolne od ograniczeń i nie gwarantują w pełni wiarygodnych 
rezultatów. Ponieważ nawet najlepsze modele generują błędy, każda automatyczna 
transkrypcja wymaga ręcznej korekty. Dlatego kluczowe pozostaje to, by traktować 
HTR jako narzędzie wspierające, a nie zastępujące indywidualną analizę źródłową. 
W kontekście badań nad średniowiecznymi rękopisami oznacza to konieczność 
łączenia wyników uzyskanych w Transkribusie z tradycyjnymi metodami paleogra-
ficznymi i filologicznymi. Dopiero takie podejście daje podstawy do wiarygodnej 
interpretacji źródeł.

Należy podkreślić, że nawet najbardziej zaawansowane technologie OCR i HTR 
nie zastępują tradycyjnych badań kancelaryjno-archiwalnych. Tylko samodzielna 
praca z oryginalnym rękopisem umożliwia pełny opis źródła, obejmujący jego 
wymiary, oprawę, układ składek czy – w przypadku papieru – analizę filigranów. 
Elementy te są kluczowe zarówno dla właściwego datowania i kontekstualizacji 
dokumentu, jak i dla rozstrzygania wątpliwości pojawiających się podczas tran-
skrypcji. W praktyce oznacza to konieczność weryfikacji rękopisu w pracowni 
archiwum lub biblioteki, zwłaszcza tam, gdzie jakość skanu uniemożliwia odczy-
tanie fragmentów ukrytych przy mocnym zszyciu kart. W przypadku zatartego lub 
blaknącego pisma pomocne mogą być także dodatkowe techniki obrazowania,  
np. fotografia w świetle ultrafioletowym, pozwalająca wydobyć detale niewidoczne 
w standardowych skanach.

Integracja nowych technologii z klasycznym warsztatem badacza prowadzi do 
powstawania projektów interdyscyplinarnych, które łączą humanistów, informa-
tyków i archiwistów. Współpraca międzynarodowa oraz wymiana doświadczeń 
i najlepszych praktyk sprawiają, że możliwe staje się tworzenie modeli coraz bardziej 
uniwersalnych, a zarazem wyspecjalizowanych dla określonych korpusów źródeł.

W tym kontekście rozwój HTR należy postrzegać nie tylko jako innowację 
technologiczną, ale także jako czynnik redefiniujący współczesny warsztat huma-
nisty i historyka. Technologie te bowiem zmieniają nie tylko tempo pracy, lecz 
także zakres stawianych pytań i sposoby interpretacji źródeł. To, co dawniej było 
możliwe jedynie na drodze jednostkowych analiz, dziś staje się przedmiotem badań 
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ilościowych i porównawczych, obejmujących tysiące dokumentów. Równocze-
śnie pozostaje jasne, że bez krytycznej refleksji i wiedzy eksperckiej efekty HTR 
mogą prowadzić do uproszczeń i błędnych interpretacji. Dlatego warto widzieć tę 
technologię nie jako substytut badacza, lecz jako jego partnera – narzędzie otwie-
rające nowe możliwości, które jednak wymaga świadomego i odpowiedzialnego 
wykorzystania.

Tak rozumiany rozwój HTR i platformy Transkribus daje nadzieję, że coraz 
większa część dziedzictwa piśmienniczego stanie się dostępna, czytelna i zrozu-
miała – zarówno dla badaczy, jak i dla przyszłych pokoleń.
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