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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.
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Transkribus
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Streszczenie

Celem artykutu jest ukazanie potencjatu i ograniczen technologii rozpoznawa-
nia pisma odrgcznego w badaniach nad rekopisami historycznymi oraz wska-
zanie, w jaki sposob platforma Transkribus moze wspiera¢ warsztat badacza
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humanistyki. Przedstawiono zaréwno proces przygotowania danych wzorcowych
i trenowania modeli, jak i praktyczne strategie pracy z réznymi stylami pisma
oraz opracowywaniem réznorodnych materiatow zroédtowych. Szczegolng
uwage zwrocono na role recznej korekty, jako$¢ danych treningowych oraz
konieczno$¢ krytycznej weryfikacji wynikow automatycznych transkrypcji.
W artykule zostato podkreslone, ze celem zastosowania technologii HTR nie
jest zastgpienie tradycyjnego warsztatu zrodloznawczego, lecz uzupetnienie go
o narzgdzia cyfrowe, ktore pozwalaja przyspieszy¢ kwerendy, zwigkszy¢ do-
stepnos¢ zrodet i otworzy¢ nowe perspektywy analityczne.

Stowa kluczowe: dziedzictwo kulturowe; digitalizacja; rozpoznawanie pisma
odrecznego; Transkribus

L

Archiwa na catym §wiecie coraz czesciej podejmuja dzialania zmierzajace do
digitalizacji zasobow rgkopismiennych, takze w Polsce, gdzie realizowane sa liczne
projekty digitalizacyjne obejmujace zbiory archiwalne i biblioteczne!. Przez dtugi
czas cyfrowe odwzorowania dokumentow pozostawaty jednak jedynie obrazami —
dostgpnymi wytacznie dla tych, ktérzy byli gotowi samodzielnie je studiowaé
i przepisywac. Zastosowanie technologii rozpoznawania pisma odrgcznego (HTR)
w polaczeniu z komputerowym przetwarzaniem i wyszukiwaniem tresci otworzyto
mozliwo$¢ zasadniczej zmiany w dostepie do pisemnego dziedzictwa: nie tylko
dla srodowiska naukowego, lecz takze dla instytucji kultury i szerokiego grona
odbiorcow. Szczegdlne znaczenie w tym procesie zyskata platforma Transkribus?,
ktora w krotkim czasie stata si¢ jednym z najwazniejszych narzedzi w projektach
digitalizacyjnych. Zostata ona rowniez wykorzystana w polskich inicjatywach
archiwalnych’®, a takze w dziataniach Archiwum Uniwersytetu Warszawskiego
czy Instytutu Badan Literackich PAN i wielu innych instytucji*.

Roéwnolegle rozwdj cyfrowych repozytoriow umozliwit badaczom dostegp do
rozleglych kolekcji zrodet i opracowan, co przyspieszylo proces naukowy i utatwito
wspotprace migdzynarodowa. Zazwyczaj jednak projekty digitalizacyjne koncza si¢
na udostgpnieniu obrazéw dokumentéw opatrzonych metadanymi. Dla komputera
pozostaja one jednak wizualnymi reprezentacjami, a nie edytowalnym tekstem.
O ile specjalisci potrafig odczytac ich tres¢, o tyle dla wiekszosci uzytkownikoéw

! Przyktadem polskich inicjatyw tego typu sa m.in. Cyfrowe AGAD, https://agad.gov.pl (dostep:
1.08.2025); Szukaj w Archiwach, https://www.szukajwarchiwach.gov.pl (dostgp: 1.08.2025); Polo-
na, https://polona.pl (dostep: 1.08.2025); RCIN Repozytorium Cyfrowe Instytutéw Naukowych,
https://rcin.org.pl/dlibra (dostep: 1.08.2025).

2 Oficjalna witryna platformy Transkribus — https://www.transkribus.org (dostep: 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
(dostep: 9.08.2025); Centrum Humanistyki Cyfrowej IBL PAN, https://chc.ibl.waw.pl (dostep:
9.08.2025); Cyfrowe Archiwum Archidiecezji Krakowskiej, https://caak.upjp2.edu.pl (dostep:
9.08.2025).
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pozostaja one niedostepne, ograniczajac si¢ do waloru wizualnego. Dodatkowa
barierg stanowi niekiedy takze jezyk zrodta’.

Transkrypcja radykalnie zmienia t¢ sytuacje, przeksztatcajac obrazy w tekst,
ktory mozna nie tylko odczytac, lecz rowniez analizowac — filtrowac, przeszukiwac,
zestawia¢ ilosciowo czy wizualizowac. Dzigki temu znaczgco poszerza si¢ krag
odbiorcow zdigitalizowanych kolekcji, a same zasoby zyskuja nowa funkcjonal-
no$¢. Problemem pozostaje jednak skala: reczna transkrypcja duzych zbiorow jest
procesem skrajnie czasochtonnym i w praktyce n1ewykonalnym w rozsadnym
czasie. To wlasnie ta trudnos$¢ uzasadnia potrzebe opracowywania niezawodnych
algorytmow rozpoznawania pisma odrecznego, ktore pozwalaja na automatyzacje
kluczowego etapu opracowania zrodet.

Technologia HTR

Rozpoznawanie pisma w zrodtach historycznych to jedno z kluczowych wyzwan
digitalizacji i humanistyki cyfrowej. Cho¢ technologia OCR od lat z powodzeniem
stosowana jest do drukow, quopisy wymagaja innego podejécia. Do transkrypcji
drukow najczesciej stosuje si¢ technologiec OCR (optyczne rozpoznawame Zna-
koéw). Wspotczesne systemy tego typu oparte na uczeniu maszynowym, 0siagaja
bardzo wysoka skuteczno$¢, gdyz opierajg si¢ na powtarzalnych wzorcach: statych
ksztaltach liter i powtarzalnej typografii’. Zupelnie inaczej wyglada sytuacja w przy-
padku rekopisow, gdzie tradycyjny OCR okazuje si¢ mato efektywny?®. To wlasnie
z tej potrzeby wyrosty systemy HTR, projektowane specjalnie do pracy z pismem
odrecznym. Ich przewaga polega na uczeniu si¢ na przyktadach, co pozwala lepiej
radzi¢ sobie z nieregularnoscig zapisu, ligaturami czy skrotami oraz dostosowy-
wac¢ modele do specyfiki konkretnego korpusu’. Kluczowa réznica migdzy OCR
a HTR wynika z natury samego materialu: druk wykorzystuje niezmienne kroje
1 typograficzng powtarzalnos$¢, podczas gdy pismo odreczne cechuje si¢ znaczng
zmiennos$cig — zarowno migdzy réoznymi autorami, jak i w obrgbie jednego reko-
pisu — oraz obecnoscig indywidualnych nawykow pisarskich.

> Alvermann, Gut, Transkribus im Archiv, s. 131-132.

¢ B.K. Barakat, R. Cohen, A. Droby, 1. 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 (dostep: 4.08.2025).

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

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

® W latach 90. XX wieku, z pojawieniem si¢ technologii optycznego rozpoznawania znakow
OCR do odczytu materiatdow drukowanych, przypuszczano, ze szybko osiagnie si¢ podobne rezul-
taty dla pisma recznego. Jednak OCR, efektywne tylko dla standardowych, izolowanych znakow,
nie poradzito sobie z tekstami regkopismiennymi. Dopiero wprowadzenie sieci neuronowych i metod
glebokiego uczenia w 2010 roku znaczaco poprawito mozliwosci rozpoznawania tekstu odrgcznego.
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 zmienno$¢ sprawia, ze ten sam tekst zapisany przez réznych pisarzy moze
wyglada¢ zupehie inaczej: r6zni si¢ wielkoscig liter, ich nachyleniem, a nawet
sposobem taczenia znakow. W rekopisach, w odroznieniu od drukéw, nie obowigzuja
tez jednolite zasady dotyczace odstepow — jeden autor potrafi zapisac kilka liter
jednym pociaggnieciem pidra, podczas gdy inny rozdziela je kilkoma przerwami.
Dodatkowym wyzwaniem s3 zmiany stylu pisma w obrgbie jednego dokumentu,
naktadajace si¢ znaki, nietypowe ligatury czy adnotacje marginalne'.

Skutecznos¢ OCR jest bardzo wysoka dzigki oparciu na powtarzalnych wzor-
cach: statych ksztattach liter i regularnej typografii. W przypadku rekopisow
tradycyjny OCR okazuje si¢ jednak mato efektywny, poniewaz musi zmierzy¢
si¢ z duza zmiennoscig pisma, brakiem jednolitych odstgpow i indywidualnymi
nawykami pisarskimi. W przeciwienstwie do OCR, ktéry dopasowuje obrazy liter
do wezeséniej zdefiniowanych znakow, HTR uczy si¢ na przyktadach, co pozwala
radzi¢ sobie z nieregularnoscia zapisu, ligaturami, skrotami i archaicznymi wa-
riantami ortograficznymi''.

Ta roznorodnos$¢ sprawia, ze standaryzacja procedur rozpoznawania jest wyjat-
kowo trudna: ten sam tekst zapisany przez réznych pisarzy moze wygladac zupetnie
inaczej, roznigc si¢ wielkoscig i nachyleniem liter czy sposobem ich laczenia.
Zmiany stylu pisma moga pojawia¢ si¢ nawet w obrebie jednego dokumentu,
a dodatkowe komplikacje wprowadzajg adnotacje marginalne, dopiski interlinearne
czy nietypowe ligatury'?. Rekopisy stanowig wige dla systemow rozpoznawania
znakow nieporownanie wigksze wyzwanie niz druki.

Cho¢ ogdlny schemat digitalizacji drukéw i manuskryptow pozostaje podobny,
roznice materialowe i uzytkowe wymuszajg stosowanie odmiennych metod ana-
lizy obrazu oraz modeli uczenia maszynowego. W obu przypadkach powaznym
problemem pozostaje jakos$¢ kopii cyfrowych, ograniczana przez stan materiatu
zrodlowego, jego uszkodzenia czy konieczno$¢ ostroznego obchodzenia si¢ z do-
kumentem w trakcie skanowania. Skutkiem bywa niepetna ekspozycja stron i utrata
czesci informacji wizualnej, co utrudnia dalsze etapy opracowania. Uzyskany obraz
stanowi nastgpnie punkt wyjscia do wstepnego przetwarzania, obejmujacego ko-
rekte kontrastu, wyrownywanie jasnosci, redukcje szumow tta czy rekonstrukcje
brakujacych fragmentow!'3. Dopiero tak przygotowane dane mogg zosta¢ 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 (dostgp: 5.06.2026).

' M. Terras, Inviting Al 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 opisata m.in. grupa kanadyjskich badaczy w publikacji przedstawiajacej
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 I’archive a l’ére numérique,
https://jdmdh.episciences.org/12556/pdf (dostep: 5.06.2026).

13 AlKendi, Gechte, Heyberger, Guyeux, Advancements and Challenges.
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automatycznej transkrypcji. W przypadku rekopisow oznacza to koniecznos¢ sto-
sowania modeli trenowanych na danych dostosowanych do konkretnego korpusu.

HTR wykorzystuje metody glebokiego uczenia, w tym rekurencyjne sieci
neuronowe (RNN) z warstwa CTC (Connectionist Temporal Classification), dzigki
czemu potrafi adaptacyjnie rozpoznawac pismo odreczne nawet wtedy, gdy dany
styl czy charakter pisma nie byt wczes$niej obecny w zbiorach treningowych'®.
Systemy te nie sg zatem pasywnymi narzedziami rozpoznawania obrazu, lecz
elastycznymi mechanizmami zdolnymi do uczenia si¢ nowych form juz na pod-
stawie kilkudziesieciu stron materiatu. Dzigki temu mozliwe staje si¢ efektywne
opracowywanie dokumentow, ktore w przypadku OCR pozostatyby nieczytelne'®.

W konsekwencji HTR stato si¢ technologia przetomowa, zwlaszcza w pro-
jektach masowej digitalizacji archiwow i bibliotek, gdzie dominujg unikatowe,
nielinearne i wielowariantowe zapisy. Jego znaczenie nie ogranicza si¢ jednak do
samej transkrypcji — stanowi ono réwniez narzedzie eksploracji danych historycz-
nych, umozliwiajac analizy tekstowe, iloSciowe i semantyczne, ktore wczesniej
byty praktycznie nieosiagalne.

Technologia HTR wobec specyfiki Zrodel historycznych

Pomimo duzego potencjalu badawczego technologia HTR napotyka istotne
trudnosci, zwlaszcza w pracy ze zrodtami historycznymi. Do najczesciej wska-
zywanych problemow nalezg znaczne zréznicowanie stylow pisma, degradacja
1 uszkodzenia no$nikéw wynikajgce z uptywu czasu, obecnos¢ archaicznych lub
niestandardowych form ortograficznych, a takze wielojezyczny charakter, ktory
niekiedy wystepuje juz w obrebie pojedynczego dokumentu's, Fragmenty w roznych
jezykach moga pojawiac si¢ nawet na tej samej stronie, co wymaga od modelu
plynnego przetaczania si¢ migdzy systemami jgzykowymi w czasie transkrypcji'’.
Do wyjatkowo trudnych nalezy odczyt starozytnych i wczesnos$redniowiecznych
rekopisow, w ktorych powszechnie stosowano tzw. scriptio continua, czyli zapis
tekstu bez odstgpoéw pomigdzy wyrazami i bez znakow interpunkcyjnych'®. Trud-
nosci nastreczaja rOwniez materiaty stenograficzne, obfitujace w réznorodne skroty
i znaki umowne, ktorych poprawna interpretacja wymaga specjalistycznej wiedzy
oraz kontekstu historyczno-jgezykowego. Skuteczne przezwyci¢zenie tych ograniczen
wymaga nie tylko zastosowania wysoko wyspecjalizowanych algorytmow, lecz

14 Zob. wiecej Couture, Verret, Gohier, Deslandres, The Challenges of HTR Model Training.

15 Zob. wigcej C. Garrido-Munoz, A. Rios-Vila, J. Calvo-Zaragoza, Handwritten Text Recognition:
A Survey, https://doi.org/10.48550/arXiv.2502.08417 (dostep: 5.02.2026).

16 Miihlberger et al., Transforming scholarship.

17 W przetwarzaniu j¢zyka dawnych zrodet brak ustandaryzowanej ortografii stanowi jedno
z najwiekszych wyzwan, gdyz to samo stowo moze wystgpowaé w wielu wariantach zapisu — nawet
w obrebie tego samego tekstu i u tego samego autora — co prowadzi do probleméw z tworzeniem
stownikow, analizg statystyczna, stemmingiem i wyszukiwaniem informacji. M. Piotrowski, Natural
Language Processing for Historical Texts, San Rafael 2012, s. 3.

'8 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
(dostep: 5.02.2026).
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takze $cistej wspotpracy ekspertow z zakresu historii, paleografii, jezykoznawstwa,
informatyki oraz humanistyki cyfrowe;j'’. Skala problemow, z ktérymi mierzy si¢
automatyczna transkrypcja rekopisow, jest szczeg6lnie dobrze widoczna na przy-
ktadzie dokumentoéw zawierajacych przebitki tekstu, skreslenia oraz nieregularny
uktad pisma (zob. il. 1).
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Il. 1. Fragment r¢kopisu ilustrujacy typowe trudnosci w procesie transkrypcji: przebitki
tekstu z odwrotu karty, przekreslenia oraz nieregularne prowadzenie linii

Rozpoznawanie pisma rgcznego jest jednym z najtrudniejszych problemow
badawczych w obszarze przetwarzania obrazu i rozpoznawania wzorcow. Proces
odczytu wigze si¢ z generowaniem licznych bledow, wynikajacych z réznorodnych
przyczyn®. Oprocz btedow charakterystycznych takze dla skanowania materiatow
drukowanych — takich jak: niewlasciwy dobor parametrow skanowania, obecno$¢
kurzu czy odciski palcow na dokumentach — badacze muszg mierzy¢ si¢ z dodat-
kowymi wyzwaniami. Do nich zaliczaja si¢ nierowne linie tekstu?', skreslenia oraz
czesto spotykane w dawnych dokumentach elementy dekoracyjne — np. inicjaty
czy nagtowki — ktore nie stanowig cze¢sci regularnego tekstu, lecz petnig wytacznie
funkcje ozdobng?.

Skuteczne rozpoznawanie pisma r¢cznego w materialach historycznych jest
$cisle uzaleznione od poprawnej analizy uktadu strony (ang. layout analysis),
obejmujacej m.in. segmentacje obszarow tekstowych, identyfikacj¢ wierszy i ko-
lumn oraz oddzielenie elementdw ilustracyjnych od partii tekstowych®. Bledy na
etapie segmentacji moga skutkowac nie tylko obnizeniem jako$ci rozpoznania

19 C.A. Romein, A. Rabus, G. Leifert, P.B. Strobel, 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 (dostep: 21.08.2025).

21 J. Hataczkiewicz, Zastosowanie sztucznej inteligencji w edytorstwie naukowym — przyklad
., Moraliow” Wactawa 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 (dostep: 12.08.2025). Zob. takze 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 (dostep: 12.08.2025).

2 AlKendi, Gechte, Heyberger, Guyeux, Advancements and Challenges.
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pojedynczych znakéw, lecz takze utratg integralnosci catych fragmentow tresci.
Precyzyjna analiza uktadu jest warunkiem niezbednym do uzyskania wiarygodnej
transkrypcji, szczegdlnie w kontekscie pracy ze zroédtami o ztozonej strukturze,
takimi jak: ksiegi sadowe, rekopisy wielojezyczne czy dokumenty zawierajace
marginalia.

Kluczowe znaczenie dla uzyskanych rezultatow w procesie automatycznego
rozpoznawania pisma r¢cznego ma jednak wlasciwy dobor silnika HTR, jako ze
poszczegdlne modele cechujg si¢ odmiennymi mocnymi i stabymi stronami w za-
kresie identyfikacji znakow oraz catych sekwencji znakowych. Réznice te wynikaja
m.in. z architektury zastosowanych algorytmoéw, rodzaju i jakosci zbiorow trenin-
gowych, a takze z dostosowania modelu do specyfiki jezyka czy epoki, z ktorej
pochodza transkrybowane teksty. W konsekwencji silnik zoptymalizowany pod
katem jednego typu pisma moze Wykazywac' obnizong skuteczno$¢ w odniesieniu
do materiatow charakteryzu]qcych si¢ odrn1ennym1 cechami paleograficznymi,
ortograﬁcznyml 1 grafemlcznyml a takze roznicami kodykologicznymi, jezyko-
wymi czy materialnymi®.

Ztozono$¢ wyzwan stojacych przed badaczami podkresla konieczno$¢ syste-
matycznego doskonalenia metod HTR oraz stalego zaangazowania srodowiska
naukowego w ich rozwdj i dostosowywanie do specyﬁki réznorodnych zasobow
zroédtowych. Szczegolowa analiza tego zagadnlenla nie zostanie tu jednak pod] cta,
gdyz 1stmejq juz opracowania, ktére omawiajg ten temat w sposob wyczerpujacy
i rzetelny?®.

Metoda ta wymaga od badacza szkolenia systemow rozpoznajacych, jednak
znaczaco redukuje potrzebg kompletnego transkrybowania tekstu przez cztowie-
ka?’. Jej zastosowanie umozliwia konwersj¢ duzej ilo$ci historycznych quopiséw
na w pehi czytelne teksty, co daje mozliwosc¢ ich doglebnej anahzy ilo§ciowej*.

Wstepne przetwarzanie obrazu obejmuje szereg operacji majqcych na celu
poprawe jakosci odwzorowania cyfrowego: korekte kontrastu i jasnos$ci, usuwanie
szumow, prostowanie i wyrownywanie stron. W niektorych systemach stosuje si¢
binaryzacjg, czyli sprowadzenie obrazu do czerni i bieli, jednak nowsze rozwigzania
czesciej wykorzystuja obrazy w skali szarosci 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 (dostep: 4.08.2025).

% 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 Przyktadowa literatura podejmujgca omawiang tematyke: Romein, Rabus, Leifert, Strobel,
Assessing advanced handwritten text recognition, s. 115-134; AlKendi, Gechte, Heyberger, Guyeux,
Advancements and Challenges.

27 Technologia ta rozwingta si¢ glownie dzigki wprowadzeniu do niej metod opartych na wy-
korzystaniu sieci neuronowych bedacych poddomeng sztucznej inteligencji. P.B. Strobel, 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 (dostep: 5.02.2026).

2 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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zachowac subtelne szczegdty pisma i wyrazniej oddzieli¢ tekst od tha. Na tym etapie
istotna jest takze segmentacja obrazu, rozumiana jako podzial na znaki, stowa,
linie i akapity. To wlasnie ona umozliwia odroznienie elementéw strony — tekstu
gléwnego, adnotacji marginalnych, ilustracji, podpiséw czy pieczeci — i otwiera
drogg do ich dalszego wyszukiwania, indeksowania oraz opatrywania metadanymi®’.

Cho¢ w teorii segmentacja i inne zabiegi wstgpnego przetwarzania nalezg do
najtrudniejszych zadan, wspotczesne narzedzia HTR wykonuja je w duzej mierze
automatycznie. Z perspektywy badacza proces ten pozostaje w tle, stanowigc nie-
zbgdny etap przygotowania materiatu do wlasciwej transkrypcji®. Kluczowe jest
jednak, by pamigtac, ze skutecznos$¢ pozniejszych analiz zalezy od jakosci tych
poczatkowych operacji — nawet jesli same pozostajg niewidoczne dla uzytkownika.

Pomimo trudnosci, na ktére wcigz natrafia badacz, technologia HTR staje si¢
coraz doskonalsza, czemu sprzyja rosnaca liczba publicznie dostgpnych zbiorow
danych treningowych i testowych. Sukcesywnie poprawia si¢ doktadno$¢ rozpo-
znawania tekstow, a cze$¢ btedow charakterystycznych dla wezesniejszych modeli
udaje si¢ obecnie wyeliminowaé. Réwnoczesnie jednak systemy wciaz generuja
pomytki — mylne odczytania liter, stow czy calych fragmentow. Dlatego uzyskane
wyniki, niezaleznie od postepu technologii, musza by¢ zawsze poddawane kry-
tycznej weryfikacji przez badacza’'.

Transkribus w badaniach zZrédel r¢kopiSmiennych

W ostatnich latach jednym z najczesciej wykorzystywanych narzgdzi w ba-
daniach nad r¢kopisami stal si¢ Transkribus — platforma rozwijana w ramach
szerokiej wspotpracy miedzynarodowej. Jej popularnos$¢ wigze si¢ z tym, ze laczy
funkcje automatycznego rozpoznawania pisma z mozliwos$cia recznej korekty oraz
stopniowego doskonalenia modeli. W efekcie badacz zyskuje narzedzie, ktore nie
tylko przyspiesza prace, lecz takze pozwala dostosowac rozwigzania do specyfiki
wiasnego korpusu zrodet.

Transkribus zostat zapoczatkowany w ramach projektu tranScriptorium (2013-
2015), finansowanego przez Uni¢ Europejska w programie FP7. Jego celem bylo
opracowanie narzgdzi zdolnych do rozpoznawania pisma odrgcznego w sposob
holistyczny, tj. bez wczesniejszej segmentacji znakow, co umozliwiato lepsze
odwzorowanie charakteru zrodet historycznych. Kontynuacjg tych prac byt pro-
jekt READ (Recognition and Enrichment of Archival Documents, 2016-2019),

¥ Warto rozwazy¢ przygotowanie prostego zestawu metadanych (matej ,,ontologii””) dostoso-
wanego do danego korpusu i dostgpnego open source. Taki zestaw opisywalby: co to za obiekt
i strona, jak powigzane sg obraz, wiersz i stowo, jaki jest jezyk, kto pisat (jesli rozrézniamy rézne
rece), jak pewny jest odczyt oraz z ktdra wersja transkrypcji to si¢ wiaze. TEI P5: Guidelines for
Electronic Text Encoding and Interchange, https://tei-c.org/release/doc/tei-p5-doc/en/Guidelines.pdf
(dostep: 20.08.2025); M. Doerr, The CIDOC Conceptual Reference Module: An Ontological Ap-
proach to Semantic Interoperability of Metadata, “Al Magazine”, 24 (2003) no. 3, s. 75-92.

3% 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 (dostegp: 4.08.2025).
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finansowany z programu Horizon 2020, w ramach ktoérego w 2015 roku urucho-
miono publiczng wersj¢ systemu. Od 2019 roku rozwoj i utrzymanie Transkribusa
prowadzi spoldzielnia europejska READ-COOP, zrzeszajaca instytucje i badaczy
z calego $wiata, co zapewnia zarowno stabilnos¢ technologiczng platformy, jak i jej
dalsze otwieranie na potrzeby srodowiska naukowego?®?. Od poczatku Transkribusa
projektowano z mysla o wspieraniu instytucji dziedzictwa — archiwow, bibliotek
i muzedw — oraz badaczy zajmujacych si¢ edytorstwem zrodet®.

Na tle innych systemow HTR Transkribus wyrdznia si¢ skala wykorzystania
i szerokoscig funkcjonalnosci. O ile istniejg takze platformy IDP (Intelligent
Document Processing), takie jak Konfuzio, Docsumo czy Ocrolus, ich celem jest
przede wszystkim przetwarzanie dokumentow wspotczesnych — faktur, wyciggow
bankowych czy §wiadectw — i nie odpowiadaja one potrzebom pracy z r¢kopisami
historycznymi**. Transkribus za$ zyskat trwalg pozycje w humanistyce cyfrowej
dzigki temu, ze wokot niego uksztaltowala si¢ aktywna spotecznos¢ badaczy.
Tworzone w jej ramach modele nie tylko stuza autorom projektow, lecz takze —
po udostgpnieniu — stajg si¢ zasobem wspolnym, z ktérego moga korzysta¢ inni
uzytkownicy. W ten sposob Transkribus odgrywa rolg nie tylko narzedzia tech-
nologicznego, lecz takze przestrzeni wymiany doswiadczen i dobrych praktyk™.

Szczegolnie istotng cechg platformy jest mozliwo$¢ trenowania wtasnych modeli
HTR. Proces ten rozpoczyna si¢ od przygotowania tzw. zbioru wzorcowego (ang.
ground truth), czyli r¢cznie zweryfikowanych transkrypcji fragmentow materiatu
zrodtowego. Na tej podstawie system uczy si¢ rozpoznawania pisma, a kolejne
poprawione strony wzmacniaja model i podnosza jego skuteczno$¢. Mechanizm ten
dziata zar6wno w przypadku pisma jednego autora, jak i w odniesieniu do zbiorow
obejmujacych wiele rak pisarskich. W pierwszym przypadku system stopniowo
lepiej odwzorowuje charakterystyczne cechy grafii — ksztatty liter, skroty, ligatury —
w drugim za$ uczy si¢ identyfikowa¢ elementy wspolne roznych stylow, zyskujac
uniwersalno$¢ kosztem nieco mniejszej precyzji w szczegotach. Ten sposob dziatania
pokazuje zarazem, ze skuteczno$s¢ HTR zalezy nie tylko od samej technologii, lecz
réwniez od jakosci i spojnosci pracy ludzkiej, w tym od jasno okre$lonych zasad
transkrypcji i konsekwentnej korekty*.

Transkribus jest tez platforma otwartg na innowacje i dodatkowe moduty, takie
jak: narzedzia do identyfikacji autorstwa pisma, aplikacje e-learningowe wspierajace
nauke paleografii czy rozwigzania crowdsourcingowe umozliwiajagce angazowanie

32 Wigcej 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 (dostep: 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.

3* AlKendi, Gechte, Heyberger, Guyeux, Advancements and Challenges.

35 Terras, Inviting Al into the Archives, s. 180.

36 G. Miihlberger et al., Inviting Al into the Archives the archives through handwritten text re-
cognition, “Journal of Documentation”, 75 (2019) no. 5, s. 959.



510 DANUTA SMOLUCHA

wolontariuszy w proces korekty. Do tego dochodzi stale powickszajaca si¢ ko-
lekcja danych treningowych, tworzona przez uzytkownikow w trakcie pracy nad
wlasnymi projektami. Ten aspekt ma znaczenie szczegolne: baza modeli i danych
nie jest bowiem statyczna, lecz rosnie wraz z kazdym kolejnym przedsigwzigciem,
co przekltada si¢ na coraz lepsza jako$¢ narzedzia®'.

W kontekscie badan nad zroédtami rekopismiennymi w jezyku polskim istotne
znaczenie majg rowniez modele tworzone przez krajowych badaczy. Ogolny mo-
del dla jezyka polskiego (Polish General Model) zostat opracowany na podstawie
zroéznicowanego zbioru materialow rekopismiennych, zarowno historycznych,
jak 1 wspotczesnych. Moze on stanowi¢ punkt wyjscia w pracy z réznymi typami
zrodet, cho¢ jego skutecznos$¢ zalezy od stopnia dopasowania do konkretnego ma-
teriatu. Innym przyktadem jest Text Titan I, nalezacy do grupy tzw. Super Modeli
opartych na architekturze transformatorow. Umozliwia on transkrypcje rekopisow
i drukow w wielu jezykach, w tym takze w jezyku polskim, lecz jego dostgpnosé¢
ograniczona jest do uzytkownikow korzystajacych z ptatnych pakietow. Przyktady
te pokazuja, ze — mimo globalnego charakteru platformy — istnieje potrzeba roz-
wijania rozwigzan uwzgledniajacych specyfike poszczegdlnych jezykow i tradycji
paleograficznych?®.

Metodologia pracy z platforma Transkribus

Opisane powyzej cechy wyznaczaja miejsce Transkribusa w badaniach nad
zrodtami rekopis$miennymi. RoOwnie wazne jest jednak to, jak wyglada praktyczna
praca z tym narzedziem. Rozpoczyna si¢ ona od wgrania skanow lub zdje¢ tekstow,
najlepiej w wysokiej rozdzielczosci, co zwicksza szanse na uzyskanie precyzyjnych
wynikow. Nastepnie uruchamiana jest analiza uktadu strony: system automatycznie
wykrywa obszary tekstowe i linie bazowe (baselines), ktére wyznaczaja przebieg
poszczegolnych wierszy tekstu i stanowig podstawe dziatania algorytmu HTR.
Ich doktadno$¢ ma kluczowe znaczenie, poniewaz btednie poprowadzona linia —
np. przecinajgca litery albo taczaca dwa rzgdy — obniza jako$¢ transkrypcji. W prak-
tyce badawczej oznacza to konieczno$¢ weryfikacji automatycznego wykrywania
1—w razie potrzeby — rgcznej korekty przebiegu linii, co pozwala uzyskac bardziej
wiarygodne wyniki rozpoznawania pisma (zob. il. 2)*.

Kolejnym etapem pracy z dokumentem jest wiasciwa transkrypcja. Uzytkow-
nik wybiera model HTR — moze to by¢ jeden z dostgpnych modeli publicznych,
stworzonych przez spoleczno$¢ Transkribusa, albo model wtasny, wytrenowany
specjalnie dla danego zbioru. Co wazne, nie zawsze trzeba zaczynac od zera: istnieje
mozliwos¢ dostrojenia juz gotowego modelu do specyfiki wlasnych dokumentow

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

38 READ-COOP, A1 models for reading Polish cursive and printed texts, https://blog.transkribus.
org/en/ai-models-for-reading-polish-cursive-and-printed-texts (dostep: 7.08.2025).

¥ Przy recznej korekcie linii bazowych nie chodzi o doktadne obejmowanie wszystkich wy-
dluzen dolnych, lecz o stabilne poprowadzenie linii wzdluz podstaw liter. Baseline pelni funkcje
orientacyjng dla algorytmu, a jej nadmierne dopasowywanie do pojedynczych zawijasow moze
obnizy¢ skutecznos¢ segmentacji.
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I1. 2. Przyktad blednie wykrytej linii bazowej
(po lewej) oraz jej recznej korekty (po prawej)

poprzez dodanie przyktadowych stron. Poczatkujacy badacze zwykle korzystaja
z gotowych modeli publicznych, ktore zapewniaja zadowalajacg jako$¢ transkryp-
cji bez koniecznos$ci tworzenia danych treningowych. Bardziej zaawansowani
uzytkownicy, dazac do uzyskania jak najwiekszej doktadnosci, mogg opracowy-
wac wlasne modele dostosowane do specyfiki pisma, jezyka i epoki, co pozwala
zwickszy¢ dokladno$¢ transkrypcji. Interfejs Transkribusa wyswietla podstawowe
informacje o kazdym publicznym modelu HTR, takie jak: jego nazwa, tworca,
czas utworzenia, zestaw treningowy i wskaznik CER* (zob. il. 3).

MODEL TITLE LANGUAGES WORDS cer

The Text Titan I ter

Featured

Danish, Dutch; Flemish 31127219 A

Transkribus Print M1 Featured German, English 5068 310 2.20% ¥

Polish XVIIT Diary Polish 36466 5.78% g

Public Madel

Polski Bizon (CIEITED

Polski Bizon (EF L) Polish 1248439 430% e

The Polish Schwabacher Polish 16407 0.87% kg
y Transkribus Feb7

Transkribus Polish M2 Polish 764 469 410% ¥
% Languag

@ Training Set Size
Words 1248 439
% CER (Accuracy) 430%

B Trained on handwritten

I1. 3. Zrzut ekranu z katalogu modeli w Transkribusie. Widoczny model Polski Bizon
posiada status Super Model i zostat wytrenowany na duzym zbiorze polskich rgkopisow

Do samych kwerend w duzych zbiorach zrodet czgsto wystarcza zastosowa-
nie gotowego modelu publicznego, nawet jesli nie jest on idealnie dopasowany
do danego pisma. W przypadku za$ przygotowywania edycji krytycznej, gdzie

40 Zakres metadanych udostgpnianych przy poszczegdlnych modelach w Transkribusie jest
zréznicowany. W czeséci przypadkow dostepne sa szczegdtowe informacje o tworcach, dacie po-
wstania czy charakterze zbioréw treningowych, w innych za$ ogranicza si¢ on do podstawowych
wskaznikow, takich jak liczba stéw w zbiorze i wskaznik CER. Taka niejednolitos¢ dokumentacji
modeli utrudnia pelng oceng ich przydatnosci i wskazuje na potrzebe dalszej standaryzacji opisow.
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potrzebna jest wigksza precyzja i spojnos$¢ zapisu, wskazane jest wytrenowanie
wlasnego modelu Iub dostrojenie istniejacego (tzw. fine-tuning). Proces ten sktada
si¢ z kilku etapow, z ktorych tylko pierwszy wymaga intensywnej pracy badacza,
a kolejne przebiegaja juz automatycznie. Do systemu wprowadza si¢ okreslony
zestaw stron — w literaturze czesto przyjmuje si¢ ok. 50, ale w praktyce liczba ta
zalezy od charakteru zrédel, ich stopnia ztozonosci graficznej czy wystepujacych
skrotow. Wyniki wstepnego rozpoznania korygowane sg recznie, tak aby powstat
tzw. zloty standard, uzupeliony o informacje o przebiegu linii tekstu.

Na tej podstawie system przystepuje do wlasciwego uczenia modelu, wielo-
krotnie przetwarzajac ten sam materiat w tzw. epokach treningowych — zwykle
kilkudziesigciu lub nawet ponad stu. Kazda epoka oznacza ponowne ,,przeczytanie”
zestawu stron i dostosowanie parametrow. Cho¢ proces ten przebiega catkowicie
automatycznie, jego skuteczno$¢ zalezy w istotnym stopniu od jakos$ci materiatu
wzorcowego przygotowanego przez badacza.

W efekcie powstaje model dostrojony do charakterystyki pisma w danym zbio-
1ze, zazwyczaj Z wyraznie nizszym wskaznikiem bt¢du znakowego (CER) niz model
bazowy. CER, powszechnie stosowany w ocenie systeméw OCR i HTR, okresla
odsetek btednie rozpoznanych znakéw w stosunku do liczby znakow w tekscie
wzorcowym i stanowi podstawowa miar¢ jakosci automatycznej transkrypcji*!.
Na ilustracji 4 wida¢ typowy przebieg tego procesu: gwattowny spadek wartosci
CER w pierwszych epokach oraz pdzniejsza stabilizacj¢ ponizej 10%, co wskazuje
na skuteczno$¢ uczenia i mozliwos¢ praktycznego zastosowania modelu. Trzeba
jednak podkresli¢, ze nawet przy niskim CER system nie eliminuje wszystkich
bledow, dlatego niezbedna pozostaje reczna korekta wynikow*.

Automatyczna transkrypcja wymaga zatem interwencji badacza: poprawione
strony stajg si¢ zbiorem wzorcowym, ktory stanowi punkt odniesienia dla algorytmu
uczacej si¢ osoby. Niespojnosci w zasadach zapisu, formatowaniu czy oznacza-
niu skrotow i znakow diakrytycznych moga jednak prowadzi¢ do wzrostu CER.
Dlatego jako$¢ tych danych ma zasadnicze znaczenie dla dalszego doskonalenia
modelu i pokazuje, Ze rola badacza nie ogranicza si¢ do korzystania z gotowego
narzgdzia, lecz polega rowniez na aktywnym wspoltworzeniu jego skutecznosci.

Przyjmuje si¢, ze w praktyce badawczej modele o CER ponizej 10% zazwy-
czaj daja wyniki wystarczajaco dobre, by ich poprawa byla szybsza niz rgczna
transkrypcja. Prog ten jest jednak jedynie orientacyjng regutg i zalezy od rodzaju
pisma oraz celu badan.

Starannie przygotowany zbior wzorcowy obejmuje nie tylko poprawng tran-
skrypcje, lecz takze precyzyjne odwzorowanie uktadu dokumentu — podziat na
kolumny, identyfikacj¢ nagtowkow, przypisow czy rnarglnahow Tak opracowane
dane tremngowe znaczgco redukuja liczbe bledow w procesie rozpoznawania, ob-
nizaja CER i zwigkszaja uzytecznos¢ uzyskanych wynikow, a proces trenowania
pozwala systematycznie obniza¢ liczbg bledow.

4 Wiecej o wskazniku CER — https://help.transkribus.org/character-error-rate-and-learning-
curve (dostep: 18.08.2025).

42 Opis tworzenia przyktadowych modeli w Couture, Verret, Gohier, Deslandres, The Challen-
ges of HTR Model.
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1. 4. Krzywe spadku wskaznika btedu znakowego
podczas treningu modelu w Transkribusie

W praktyce uzytkownicy Transkribusa szybko zauwazaja efekty swojej pracy.
Juz po kilku recznie poprawionych stronach system wyraznie lepiej radzi sobie
z kolejnymi fragmentami. W praktyce badawczej czesto poréwnuje si¢ dziatanie
r6znych modeli na tym samym materiale, wybierajac rozwigzanie, ktére minima-
lizuje CER. Cenna funkcja jest takze wyszukiwanie stow kluczowych w catym
korpusie — pozwala ono w kilka sekund natrafi¢ na pojecia, ktére dawniej wy-
magalyby wielogodzinnego kartkowania ksiag czy akt sadowych. Dzigki temu
Transkribus staje si¢ nie tylko narzedziem transkrypcyjnym, lecz takze impulsem
do odkrywania inspirujacych tresci i tematéw badawczych.

W badaniach nad $redniowiecznymi i nowozytnymi rekopisami Transkribus
dat bardzo dobre rezultaty — np. zespot projektu Paris Bible rozpoczat prace z mo-
delem gotyckim dla rekopisow tacinskich i niemieckich, osiagajac duze obnizenie
CER juz po 20-40 stronach skorygowanych recznie, nawet przy skomplikowanych
formach literniczych, takich jak long s czy insularne 0*. Takie przyktady poka-
Zuja, ze system sprawdza si¢ rOwniez w pracy z materiatami o wysokim stopniu
trudnosci paleograficznej. Innym przyktadem jest model Latin and German Gothic
Book Scripts, opracowany dla rekopiséw gotyckich z XIII-XV wieku. W testach
osiaggnat on bardzo dobra doktadnos¢ — wskaznik CER wynosit ok. 4%*.

Interfejs Transkribusa zaprojektowano w sposob intuicyjny, co pozwala ko-
rzysta¢ z niego roéwniez badaczom humanistom bez specjalistycznego przygo-
towania technicznego. Ztozone procesy — segmentacja, uczenie maszynowe czy
optymalizacja parametrow — przebiegaja w tle, dzigki czemu uzytkownik skupia
si¢ przede wszystkim na korekcie i interpretacji tekstu. Takie rozwigzanie spra-
wia, ze Transkribus peni funkcje pomostu miedzy automatyzacja a tradycyjna

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

4 Latin and German gothic book scripts, https://www.transkribus.org/en/model/latin-and-
german-gothic-book-scripts (dostgp: 18.08.2025).
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praktyka zrodtoznawcza, jako narzedzie pozwalajgce szybko uzyska¢ wstepna
transkrypcje¢, ktora nastepnie staje si¢ punktem wyjscia do krytycznej analizy.
Wiasénie to potaczenie szybkosci dziatania i koniecznos$ci $wiadomej weryfikacji
sprawia, ze Transkribus znajduje dzi$ state miejsce w projektach humanistyki
cyfrowej i edytorstwa zrodet.

Istotnym aspektem pracy z Transkribusem jest takze wymiar zespotowy,
umozliwiajacy wspotprace w ramach projektow migdzynarodowych, rozwdj sieci
badawczych oraz wymiane¢ wiedzy i dobrych praktyk . Udostgpnianie dokumen-
tow innym uzytkownikom sprzyja wspoélnej transkrypcji i wzajemnej weryfikacji,
a tym samym pozwala laczy¢ wiedzg specjalistow zajmujacych si¢ réznymi typami
materiatow zrodtowych. W praktyce oznacza to, ze platforma wspiera nie tylko
indywidualne badania, lecz rowniez inicjatywy kolektywne, w ktorych mozliwe
staje si¢ rownolegle opracowywanie obszernych kolekcji rekopisow i stopniowe
doskonalenie modeli. Transkribus jawi si¢ tu jako narze¢dzie elastyczne, taczace
automatyzacje z krytyczng refleksjg badacza oraz wspotpraca krajowych i mie-
dzynarodowych zespotow, co czyni go wartosciowym zaro6wno w badaniach
jednostkowych, jak i w duzych przedsiewzigciach humanistyki cyfrowe;.

Warto zaznaczy¢, ze w srodowisku Transkribusa pojawity si¢ takze modele do
rozpoznawania pisma w jezyku polskim, opracowane przez krajowych badaczy.
Dwa z nich uzyskaty status Super Model, nadawany rozwigzaniom o szczeg6lnie
wysokiej jakosSci i szerokiej uniwersalnosci, co stanowi wazny krok dla polskich
projektow edytorskich i archiwalnych® (zob. il. 5).

Polski Bizon vr < [ options ~

Model description

Polski Bizon is a highly capable ranskribus Super Model for recognising handwritten and printed Polish texts. Trained on an extensive
Polish-language dataset enriched with community contributions (special thanks to the L'Dor V'Dor Foundation), it s designed to handle a
wide variety of documents, from medieval manuscripts to modern printed works. The model excels across different styles and periods of
Polish writing, offering reliable performance for historical research, archival work, and contemporary projects alike. Super Models are

| generalists and usually provide great out-of-the-box performance on a wide variety of materials. Users can then leverage the processing
output of the Super Model for correcting and using it as training material for dedicated specialist models.

Training data

Quick Text Recognition
% CER (Accuracy) 4304 Al Model: Polski Bizon (Super Model)

I1. 5. Zrzut ekranu z opisu modelu rozpoznajacego polskie pismo odrgczne, opracowany przez
polskich badaczy, zrodto: https://app.transkribus.org/models/text/polski-bizon-super-model

Wyzwania i strategie badawcze w pracy z rekopisami

Praca z rekopisami w §rodowisku Transkribusa nie sprowadza si¢ jedynie do
obstugi narzedzia, lecz staje si¢ doswiadczeniem badawczym, w ktorym ujawniaja
si¢ liczne wyzwania wynikajace zarowno z materialnych wtasciwosci zrodet, jak

4 Modele opisane jako posiadajace status Super Model zwykle osiagaja bardzo niski CER
w testach (zazwyczaj ponizej 5%). Ponadto przeszty one dodatkowa weryfikacj¢ i szkolenie na
duzej, zréznicowanej bazie materialow. Czesto sa to modele ogdlnego zastosowania dla danego
jezyka czy epoki, przy czym radza sobie one dobrze nawet z dokumentami spoza pierwotnego ze-
stawu treningowego.
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i z uwarunkowan technicznych oraz metodologicznych. Juz sama kondycja zro-
det bywa istotng bariera: blaknacy atrament, zabrudzenia, rozdarcia papieru czy
naktadajace si¢ dopiski potrafiag znaczaco utrudnia¢ odczyt i segmentacje tekstu.
W takich sytuacjach kluczowa rol¢ odgrywaja wysokiej jakosci skany oraz dodat-
kowe techniki obrazowania, takie jak zdjecia w Swietle podczerwonym czy UV,
umozliwiajace uwidocznienie fragmentoéw ledwie dostrzegalnych gotym okiem®*.

Kolejnym wyzwaniem jest roznorodno$¢ graficzna pisma. W obrebie jedne-
go zbioru moga wspotistnie¢ odmienne style skryptow (np. gotyk, kursywa czy
pismo kancelaryjne), a takze r¢ce pisarskie o wyraznie zréznicowanych cechach
indywidualnych. Charakterystyczna trudnos$cig sg ponadto ligatury i skroty typowe
dla epoki. W praktyce badawczej problem ten rozwigzuje si¢ poprzez tworzenie
odrebnych modeli HTR dla poszczegdlnych stylow pisma lub oznaczanie roznych
rak pisarskich jako osobnych writers w Transkribusie. Takie rozdzielenie materiatu
sprzyja sp0]n0s01 danych tremngowych 1 zmnle]sza liczbg btedéw rozpoznawa-
nia, poniewaz model nie musi przyswajac skrajnle odmlennych form w ramach
jednego korpusu. W pracy zespolowej rownie istotne okazuje si¢ przygotowanie
glosariusza skrotow i ligatur, ktory zapewnia spojnosc transkrypcji i utatwia po-
réwnywanie wynikow?.

Jednym z powazniejszych wyzwan jest segmentacja tekstu. W r@kopisach linie
bywajg nieregularne, a obecnos¢ marginaliow, dopiskow interlinearnych czy pieczeci
zaburza standardowy uktad strony. W takich sytuacjach automatyczna segmentacja
oferowana przez Transkribus okazuje si¢ niewystarczajaca i musi zosta¢ poddana
weryfikacji. Szczegoélne znaczenie ma tu okreslenie zasad edytorskich: czy mar-
ginalia i dopiski nalezy wiaczac do glownej transkrypcji czy tez traktowac je jako
odrebne jednostki. Rozstrzygnigcie tego problemu nie tylko wptywa na przebieg
segmentacji, ale tez determinuje sposob pdzniejszego opracowania zrodta*®.

Nie mniej istotne okazuja si¢ wyzwania jezykowe. Rekopisy bardzo czesto ce-
chuje wielojezyczno$¢ (np. facina w potaczeniu z jezykami narodowymi), obecnos¢
archaicznych form ortograficznych czy rozbudowany system skrotow kancelaryj-
nych®. Transkribus pozwala na oznaczanie jg¢zyka na poziomie poszczegoélnych
linii, co ma znaczenie zaré6wno dla trenowania modeli, jak i p6zniejszej analizy
filologicznej. W praktyce edytorskiej kluczowe pozostaje takze przyjgcie spojnych
zasad rozwijania skrotow — mozna je rozwija¢ w nawiasach kwadratowych albo
pozostawi¢ w formie oryginalnej, z objasnieniem w aparacie krytycznym. Tego
rodzaju decyzje maja charakter metodologiczny i przesadzaja o stopniu wiernosci
transkrypcji wobec zrodta®.

46 Miihlberger 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.

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

4 Romein, Rabus, Leifert, Strobel, Assessing advanced handwritten text recognition, s. 117.

50 Textual Tags, https://help.transkribus.org/textual-tags (dostgp: 06.02.2026).
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Od strony technicznej praca w srodowisku Transkribusa wiaze si¢ z koniecz-
noscig szczegodtowego opracowania materiatu: rysowania regionéw tekstowych,
korygowania btgdow segmentacji czy uzupehniania znakéw specjalnych. Z per-
spektywy badawczej istotne jest znalezienie rownowagi migdzy automatyczng
analizg uktadu strony a r¢czng ingerencja — ta ostatnia powinna koncentrowac si¢
na fragmentach rzeczywiscie problematycznych. Doswiadczenie pokazuje rowniez,
ze korzystanie z indywidualnych zestawow znakow specjalnych oraz narzedzi
usprawniajacych edycj¢ pozwala zachowac spdjnosc¢ transkrypcji i zwigkszy¢ jej
warto$¢ analityczng’'.

Wreszcie, istotnym elementem pozostaje czynnik ludzki. Reczna transkryp-
cja zawsze obarczona jest ryzykiem rozbieznosci w odczycie i braku spdjnosci
miedzy transkrybentami. Dlatego w badaniach zespotowych kluczowe znaczenie
zyskuja jasne zasady pracy: opracowanie szczegotowych instrukeji i wytycznych
transkrypcyjnych, stosowanie systemu podwojnej weryfikacji oraz korzystanie
z funkcji porownywania wersji transkrypcji dostgpnej w Transkribusie. Rozwigzania
te nie eliminujg catkowicie roznic interpretacyjnych, ale pozwalaja je kontrolowac
i czynig proces transkrypcji bardziej przejrzystym oraz wiarygodnym?.

Cze$¢ zasygnalizowanych tu problemow warto rozwigzywac nie na etapie edycji
tekstu, lecz poprzez poprawe samego obrazu r¢kopisu. Stuzy temu obrazowanie
wielospektralne (MSI), obejmujace m.in. zdjgcia w ultrafiolecie (UV) i podczer-
wieni (IR)*. Technika ta zwigksza czytelno$¢: wzmacnia kontrast pisma, czg§ciowo
oddziela atrament od podtoza i wydobywa stabo widoczne dopiski. Ujecia w UV
pozwalajg ujawni¢ fluorescencje niektorych atramentow i zabrudzen, za$ IR poma-
ga odczyta¢ fragmenty przeswietlone, zastonigte lub ukryte przy szwach, a takze
rozroznia¢ roézne media pisarskie. Metody te warto stosowa¢ selektywnie — tam,
gdzie standardowy skan nie wystarcza®*. Trzeba jednak podkresli¢, ze obrazowa-
nie wielospektralne nie zawsze przynosi wymierne efekty; skutecznos¢ zalezy od
rodzaju atramentu i nos$nika, a dostgpnosc¢ takich technologii w archiwach bywa
ograniczona.

Podsumowujac, cho¢ proces transkrypcji w Transkribusie nie jest wolny od
trudnosci, wiele z nich mozna przezwyciezy¢ dzicki odpowiednim strategiom:
wysokiej jakosci digitalizacji, trenowaniu wyspecjalizowanych modeli, jasnym
regutom transkrypcji i narzedziom wspierajacym pracg zespolowa. Wyzwania te
nie powinny by¢ jednak traktowane wylacznie jako bariery techniczne, lecz jako
istotny element szerszej refleksji metodologicznej nad sposobami prowadzenia
badan Zrodet rgkopismiennych. Konieczno$¢ taczenia automatyzacji z krytyczng
kontrolg badacza sprawia ze proces transkrypcji staje si¢ integralng czescig pra-
cy zrodtoznawczej, a nie tylko etapem przygotowawczym. Warto tez podkreslic,
ze wiele problemow nie ma jednego uniwersalnego rozwigzania. Sposob ich

SLJ.A. Sanchez 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 wigeej A. Seweryn, Obrazowanie wielospektralne fotografii, ,,Notes Konser-
watorski”, (2024) nr 24, s. 144-146.

* Tamze, s. 143-161.
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przezwyci¢zania zalezy od liczebnosci 1 doswiadczenia zespotu, przyjetych prio-
rytetow badawczych czy indywidualnych predyspozycji transkrybentow. Kazdy
zespot wypracowuje wigc wlasne procedury i strategie, ktore najlepiej odpowiadaja
specyfice zrodet i celom badawczym. To wiasnie w tym zréznicowaniu praktyk
ujawnia si¢ Zywy charakter badan archiwalnych —taczacych wymiar technologiczny,
organizacyjny i humanistyczny.

Post-HTR — korekta i doskonalenie wynikéw

Automatyczne systemy rozpoznawania pisma r¢cznego, w tym Transkribus,
oferuja nowe mozliwosci transkrypcji, ale uzyskany rezultat rzadko bywa wolny
od bledow. Coraz wigksze znaczenie zyskuja zatem techniki post-HTR, czyli
zestaw metod stuzacych do korygowania i udoskonalania wynikéw transkrypcji.
Ich celem jest eliminacja znieksztatcenn wprowadzonych przez system rozpozna-
wania — od btednych znakoéw i1 niewlasciwego segmentowania wyrazow, po utrate
znakow diakrytycznych czy problemy charakterystyczne dla rekopisow: ligatury,
skroty i archaiczne warianty ortograficzne. Korekta tego typu nie tylko podnosi
doktadno$¢ zapisu, ale decyduje rowniez o jego naukowej wartosci, przesadza-
jac o tym, czy dany material moze by¢ wiarygodnie wykorzystany w badaniach
i projektach digitalizacyjnych.

Najnowsza literatura poswigcona tym zagadnieniom wskazuje na szeroka
gamg podejs¢ do korekty wynikow HTR, ktore mozna podzieli¢ na trzy gldwne
kategorie: manualne, potautomatyczne i automatyczne, w zaleznosci od stopnia
zaangazowania uzytkownika w proces poprawy transkrypcji*.

Szczegolnie dynamiczny rozwoj w ostatnich latach zwigzany jest z modelami
opartymi na crowdsourcingu. W tego typu rozwigzaniach wolontariusze wiaczani
sa w proces poprawy zdigitalizowanych tekstow, co pozwala znaczaco podniesc¢
jako$¢ transkrypcji przy relatywnie niskich kosztach. Do najbardziej znanych ini-
cjatyw nalezg m.in.: Trove, uruchomione w 2009 roku przez Biblioteke Narodowa
Australii i angazujace uzytkownikow w korekte historycznych gazet linijka po
linijce; Kokos, zastosowane do wielojezycznych rocznikow Szwajcarskiego Klu-
bu Alpejskiego, gdzie w ciggu 7 miesigcy skorygowano ponad 180 000 znakow,
osiagajac 99,7% doktadnosci®®; Digitalkoot, projekt finskiej Biblioteki Narodowej,
ktory wkomponowat zadania korekty w proste gry, przyciagajac tysiace uczest-
nikéw 1 uzyskujac doktadnos¢ przekraczajaca 99%. Przykiady te pokazuja, ze
wykorzystanie mechanizméw partycypacyjnych nie tylko obniza koszty korekty,
lecz takze wlacza spotecznosci w proces tworzenia zasobow cyfrowych, nadajac
mu wymiar edukacyjny i spoteczny”’.

53 Zob. wigcej 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.

3¢ 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., Portoroz 2016, s. 975-982.

57.0. Chrons, S. Sundell, Digitalkoot: Making old archives accessible using crowdsourcing,
https://www.primaresearch.org/www/assets/papers/ICDAR2011_Clausner_ Aletheia.pdf (dostep:
5.06.2026).
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Interesujgcym rozwigzaniem byta platforma reCAPTCHA, ktora taczyta uwie-
rzytelnianie uzytkownikow w sieci z korektg trudnych fragmentow tekstow. Kazdo-
razowe przepisywanie przez internautow krotkich stow lub znakow, wyswietlanych
w ramach testu potwierdzajacego, Ze nie sg botami, stuzylo rownoczesnie do
weryfikacji odczytu historycznych skanow. Dzieki temu miliony uzytkownikow
nieswiadomie uczestniczyly w procesie poprawy odczytanych tresci. Imponujaca
byta doktadno$¢, jaka uzyskano w projekcie — siggata nieco ponad 99%. Projekt
zakonczono w 2018 roku, pozostaje on jednak jednym z najciekawszych przy-
ktadow integracji codziennych praktyk internetowych z masowa korektg zasobow
kulturowych3.

Na gruncie HTR szczegdlne znaczenie miat projekt Crowd leert computer
lezen, realizowany przez Amsterdam City Archives we wspotpracy z platfor-
ma VeleHanden. W jego ramach dokumenty rekopi$mienne (np. akty notarialne
z XVI-XX w.) byly najpierw rozpoznawane przez modele Transkribusa, a nastep-
nie poprawiane przez wolontariuszy. Korekty wprowadzane przez cztowieka nie
tylko podnosily jakos¢ biezacych transkrypcji, lecz takze zasilaty system nowym
zbiorem wzorcowym, wykorzystywanym do dalszego trenowania modeli. Dzigki
temu crowdsourcing stawat si¢ nie tylko narzgdziem poprawy, ale i elementem
procesu uczenia maszynowego>.

Cho¢ wspomniane projekty roznily si¢ zakresem i metodologia, taczy je skutecz-
ne wykorzystanie pracy zbiorowej oraz mechanizmy motywowania uczestnikow.
Warto jednak podkresli¢, ze w przypadku post-HTR prace korekcyjne wymagaja
czgsto specjalistycznej wiedzy filologicznej i paleograficznej, umozliwiajacej po-
prawng interpretacj¢ form graficznych, skrotow i archaizméw jezykowych. Oznacza
to, ze crowdsourcing, cho¢ niezwykle uzyteczny, nie zawsze moze by¢ traktowany
Jako kompleksowe zastepstwo pracy eksperckiej. Jego najwigkszy potencjat ujawnia
si¢ w polaczeniu kompetencji rozproszonych i wiedzy specjalistow, co prowadzi
do bardziej wiarygodnych i zrownowazonych rezultatow. Tym samym post-HTR
staje si¢ nie wylacznie etapem technicznej korekty, lecz takze polem wspotpracy
miedzy technologia, spotecznos$cig i sSrodowiskiem naukowym.

Konkluzja

Popularyzacja technologii HTR przeniosta badania naukowe na nowy, wyzszy
poziom. Spektakularne rezultaty w transkrypcji nawet bardzo starych tekstow, za-
pisanych trudnym do odczytania pismem, osiaga si¢ dzisiaj dzicki wykorzystaniu
metod sztucznej inteligencji. Dzigki tym narzgdziom proces analizy i edycji zrodet
ulegl znacznemu przyspieszeniu, a ponadto mozliwe stato si¢ odczytywanie tekstow,
ktorych interpretacja stanowi wyzwanie nawet dla doswiadczonych paleografow.
Na szczegolng uwage zastuguje platforma Transkribus, ktora w ciggu zaledwie
kilku lat wyrosta na jedno z kluczowych narzedzi pracy zespoléw badawczych.

8 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 (dostgp: 4.08.2025).

59 Tekstherkenning (4): Crowd leerde Al lezen, https://www.amsterdam.nl/stadsarchief/
organisatie/blog-bronnen-bytes/tekstherkenning-%284%29-crowd-leerde-ai (dostep: 4.08.2025).
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Umozliwia ona nie tylko automatyczng transkrypcje, ale rowniez trenowanie
wlasnych modeli na wybranych korpusach zrodet. W przypadku materiatow reg-
kopismiennych oznacza to mozliwo$¢ dostosowania narzedzia do specyficznych
cech grafii poszczeg6lnych skryptoridw, epok czy tradycji jezykowych. W praktyce
badawczej prowadzi to do otwarcia nowych perspektyw teksty, ktore dawniej
wymagaty zmudnych i czasochtonnych odczytow — dzi$ staja si¢ one dostepne
w postaci cyfrowej transkrypcji w znacznie krotszym czasie.

Digitalizacja archiwaliow przynosi realne korzysci badawcze: utatwia dostep,
zwieksza przeszukiwalnosc i otwiera mozliwos$¢ prowadzenia analiz na skalg, ktora
wczesniej nie byla osiggalna. Jednak jej wartos¢ zalezy w duzej mierze od jakosci
danych i od $wiadomego taczenia narze;dm cyfrowych z pracg przy oryginale. HTR
wspomaga proces transkrypcji, lecz jego skutecznosc¢ jest uzalezniona od jakos$ci
danych treningowych, liczby dostepnych probek oraz od specyfiki samych zrodet —
zwlaszcza tam, gdzie tekst jest zapisany pismem nieregularnym, zdegradowanym
lub tgczacym rézne style.

Algorytmy nie sa wolne od ograniczen i nie gwarantuja w petni wiarygodnych
rezultatow. Poniewaz nawet najlepsze modele generuja bledy, kazda automatyczna
transkrypcja wymaga recznej korekty. Dlatego kluczowe pozostaje to, by traktowac
HTR jako narzedzie wspierajace, a nie zastepujace indywidualng analizg Zzrodtowa.
W kontekscie badan nad $redniowiecznymi rekopisami oznacza to koniecznosé
laczenia wynikow uzyskanych w Transkribusie z tradycyjnymi metodami paleogra-
ficznymi i filologicznymi. Dopiero takie podejscie daje podstawy do wiarygodnej
interpretacji zrodet.

Nalezy podkresli¢, ze nawet najbardziej zaawansowane technologie OCR i HTR
nie zastgpujg tradycyjnych badan kancelaryjno-archiwalnych. Tylko samodzielna
praca z oryginalnym rgkopisem umozliwia pelny opis zrodia, obejmujacy jego
wymiary, oprawe, uktad sktadek czy — w przypadku papieru — analize filigranow.
Elementy te sg kluczowe zaréwno dla wtasciwego datowania i kontekstualizacji
dokumentu, jak i dla rozstrzygania watpliwosci pojawiajacych si¢ podczas tran-
skrypcji. W praktyce oznacza to koniecznos$¢ weryfikacji rekopisu w pracowni
archiwum lub biblioteki, zwtaszcza tam, gdzie jakos¢ skanu uniemozliwia odczy-
tanie fragmentow ukrytych przy mocnym zszyciu kart. W przypadku zatartego lub
blakngcego pisma pomocne mogag by¢ takze dodatkowe techniki obrazowania,
np. fotografia w §wietle ultrafioletowym, pozwalajaca wydoby¢ detale niewidoczne
w standardowych skanach.

Integracja nowych technologii z klasycznym warsztatem badacza prowadzi do
powstawania projektow interdyscyplinarnych, ktoére tacza humanistow, informa-
tykow i archiwistow. Wspotpraca migdzynarodowa oraz wymiana do$wiadczen
inajlepszych praktyk sprawiaja, ze mozliwe staje si¢ tworzenie modeli coraz bardziej
uniwersalnych, a zarazem wyspecjalizowanych dla okreslonych korpusow zrodet.

W tym kontekscie rozwdj HTR nalezy postrzegac nie tylko jako innowacje
technologiczng, ale takze jako czynnik redefiniujacy wspotczesny warsztat huma-
nisty i historyka. Technologie te bowiem zmieniajg nie tylko tempo pracy, lecz
takze zakres stawianych pytan i sposoby interpretacji zrodet. To, co dawniej byto
mozliwe jedynie na drodze jednostkowych analiz, dzi$ staje si¢ przedmiotem badan
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ilosciowych i poréwnawczych, obejmujacych tysiagce dokumentéw. Rownocze-
$nie pozostaje jasne, ze bez krytycznej refleks;ji i wiedzy eksperckiej efekty HTR
moga prowadzi¢ do uproszczen i btednych interpretacji. Dlatego warto widzie¢ te
technologig nie jako substytut badacza, lecz jako jego partnera — narzedzie otwie-
rajace nowe mozliwosci, ktore jednak wymaga swiadomego i odpowiedzialnego
wykorzystania.

Tak rozumiany rozwdj HTR i platformy Transkribus daje nadzieje, ze coraz
wigksza czgs¢ dziedzictwa pismienniczego stanie si¢ dostepna, czytelna i zrozu-
miata — zaré6wno dla badaczy, jak i dla przysztych pokolen.
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