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Einfihrung

Kinstliche Intelligenz (KI) oder englisch
JArtificial Intelligence® (Al) wird nicht nur
bei speziellen Anwendungsfallen einge-
setzt, sondern begegnet uns zunehmend

auch im Alltag und beruflichen Umfeld.

Die Entwicklung im Bereich Kl, die ein Ge-
biet der Informatik ist, schreitet mit immen-
ser Geschwindigkeit voran. Es vergeht fast
kein Tag, an dem man nicht in einschlagi-
gen IT-Nachrichtenportalen einen Artikel zu
einem Thema mit KI-Bezug lesen kann. Ne-
ben autonomen Robotern und Fahrzeugen
sticht auch das Gebiet der Bilderkennung
(Musteranalyse) und Bilderzeugung hervor.
Zu nennen ist hier bspw. ,DALL-E ein
Computerprogramm, das aus Texteinga-
ben selbststandig computergenerierte Bil-
der in teilweise beeindruckender Qualitat

erzeugt.

Insbesondere im Zeitalter der digitalen

Transformation und durch immer

leistungsfahigere Prozessoren spielt Ki
auch als Hilfsmittel in der Arbeitswelt eine

wesentliche Rolle.

So auch in der Archaologie bei der Erken-
nung und Interpretation von antiken Schrif-
ten. Das vorliegende White Paper be-
schreibt die aktuellen Entwicklungen im Be-
reich der Hieroglyphen-Erkennung und gibt
einen Uberblick Uber aktuelle Software und
Forschungsprojekte.

Von der Sprache zur Schrift

Die Erfindung der Schrift bedeutete in der
Geschichte der Menschheit ein Umbruch.
Bis zu diesem Zeitpunkt konnte Wissen nur
mundlich weitergeben werden. Prinzipbe-
dingt gingen dabei im Laufe der Zeit Infor-
mationen verloren, weil diese beim Weiter-
erzahlen vergessen, flr nicht wichtig gehal-
ten, absichtlich verandert oder vom Emp-

fanger nicht richtig verstanden worden sind.

In der Informationstheorie spricht man da-
bei von einer Verminderung des Werts von
Informationen wéahrend eines Informations-

flusses einer Kommunikation.

Anfangs bestand die Schrift noch aus rei-
nen bildlichen Darstellungen (Piktogram-

men). Daraus entwickelten sich die
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Keilschrift, verschiedene Hieroglyphen und

weitere Schriften.

Zu den bekanntesten Hieroglyphen zahlen
die agyptischen Hieroglyphen. Diese von
ca. 3200 v. Chr. bis 394 n. Chr. verwendete
Schrift ist sehr komplex, da sie sowohl Pik-
togramme enthalt, als auch Zeichen, die
Laute kennzeichnen (Phonogramme) so-
wie Zeichen, die eine Unterscheidung zwi-
schen Piktogrammen und Phonogrammen

bezwecken (Determinative).
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Abb. 1: Elemente agyptischer Hieroglyphen

Anforderungen an die Kl

Eine Kl zur Erkennung von Hieroglyphen
muss also auch die Bedeutung der jeweili-
gen Zeichen im Kontext ,verstehen“ und
bertcksichtigen, dass es verschiedene Le-
serichtungen gibt: von links nach rechts,
von oben nach unten, umgekehrt oder ver-

schiedene Richtungen kombiniert.

Eine weitere Herausforderung stellt das
fehlen von Zeichen dar, wenn bspw. eine

Schrifttafel beschadigt ist.
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Abb. 2: Rekonstruktion einer beschadigten Inschrift

Die KI muss jedoch keine komplett unbe-
kannte Schrift verarbeiten und entschlis-
seln, sondern kann in der Regel auf bereits
vorhandene Ubersetzungen als Grundlage

zurlckgreifen.

In Bezug auf die agyptischen Hieroglyphen
gelang es dem Franzosen Jean-Frangois
Champollion vor 200 Jahren, im Jahr 1822,
diese Hieroglyphen im Wesentlichen zu

entziffern.

Am Anfang steht die Zeichenerkennung

Die Zeichenerkennung per OCR-Software
(Optical Character Recognition) war an-
fangs darauf beschrankt, Zeichen fir Zei-
chen, d.h. Pixel fur Pixel, mit vorgegeben
Musterzeichen zu vergleichen und dann bei
mdglichst hoher Ubereinstimmung den kor-
rekten Buchstaben auszugeben. Dies setzt
allerdings voraus, dass der von der Soft-
ware zu verwendende Zeichensatz vorge-
geben wird und die Software diesen aus
mehreren Auswahlmdglichkeiten zumin-
dest selbst erkennt. Im weiteren Verlauf der
Entwicklung fuhrte die Erkennung nicht nur
einzelner Buchstaben, sondern kompletter
Worter zu weniger Fehlern. Hierzu werden

Worterbilicher als Grundlage eingesetzt.

Auch abstraktere Formen wie bei individu-

ellen Handschriften kdnnen heutzutage in
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der Regel sehr gut erkannt werden. Bei der
Handschrifterkennung leisten die im néchs-
ten Abschnitt beschriebenen neuronalen
Netze einen wichtigen Beitrag zur Verbes-

serung der Erkennungsrate.

Die KI kommt ins Spiel

Eine reine Zeichenerkennung und Digitali-
sierung der Hieroglyphen sind natdrlich
nicht ausreichend. Die verwendete Schrift
eines Textes muss auch interpretiert wer-
den und oftmals sind nur Bruchstiicke des
Ausgangsmaterials vorhanden.

Die fehlenden Informationen lassen sich
von Menschen nur mit erheblichem Auf-
wand rekonstruieren. Ein weiterer Faktor
ist, dass nicht alle Detailinformationen ei-
nes bereits bekannten Textes ubersetzt
worden sind, weil sie bisher als unwichtig

betrachtet worden sind.

Verschiedene Software-Tools mit Kl kon-
nen hier Forschern viel manuelle Arbeit ab-

nehmen.

Kinstliche neuronale Netze stellen oftmals
die Grundlage solcher Tools dar. Ein kiinst-
liches neuronales Netz orientiert sich an
den Vorgadngen im menschlichen Gehirn
und hat als Anwendungsgebiet zum einen,
die Funktionsweise des menschlichen Ge-
hirns besser zu verstehen, zum anderen
wird es dazu verwendet, konkrete Anwen-
dungsprobleme zu lésen — wie die Erken-

nung von Hieroglyphen.

Ein kinstliches neuronales Netz besteht
aus mehreren Neuronen (auch als Units,

Einheiten oder Knoten bezeichnet). Diese

dienen dazu, Informationen aus der Auf3en-
welt oder von anderen Neuronen aufzuneh-
men und geben die Informationen an an-
dere Units oder die Aulzenwelt in modifizier-

ter Form weiter.
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Abb. 3: Neuronales Netz, schematische Darstellung

Die Starke der Verbindung zwischen zwei
Neuronen wird durch ein Gewicht ausge-
driickt. Je groRer dies ist, desto groRer ist

der Einfluss einer Unit auf eine andere Unit.

Vereinfacht gesagt, ist das Wissen eines
neuronalen Netzes in seinen Gewichten
gespeichert und Lernen wird als Gewichts-
veranderungen zwischen den Units defi-
niert. Wie die Gewichtsveranderung genau
erfolgt ist, wiederum von den jeweils ver-

wendeten Regeln abhéngig.

Ein spezielles neuronales Netz ist das
,convolutional Neural Network® (ConvNet).
Es eignet sich besonders gut fur die Verar-
beitung von Bild- oder Audiodaten. Einem
Eingangsbild werden dabei verschiedenen
Aspekten bzw. Objekten im Bild eine Be-
deutung zugewiesen. Das Convolutional
Neural Network ist in der Lage, diese von-
einander zu unterscheiden. Gegeniber ei-
nem herkdbmmlichen neuronalen Netzwerk
hat es Vorteile bei der Vorverarbeitung von
Bildern, da es die Fahigkeit zum Lernen

von Filtern hat, wahrend diese bei
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einfachen Methoden

den mussen.
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Abb. 4: Bildverarbeitung mit einem Convolutional
Neural Network

lthaca

Von dem Unternehmen DeepMind stammt
das in der Programmiersprache Python ge-
schriebene und als Open Source bei github

veroffentlichte Tool ,Ithaca”.

DeepMind wurde im September 2010 ge-
grindet und ist seit 2014 ein auf Kl spezia-
lisiertes Tochterunternehmen von Google,
jetzt Alphabet.

Im Méarz 2022 erschien zu Ithaca ein Fach-
artikel in dem wissenschaftlichen Journal
Nature. Der grundsatzliche Ablauf des

Tools sieht wie folgt aus:

Ein lickenhafter Ausgangstext wird in das
Tool eingegeben und Fehlstellen markiert.
Als Ergebnis werden die wahrscheinlichs-
ten Hypothesen zur Rekonstruktion des
Textes geliefert. Des Weiteren prasentiert
Ithaca eine Einschatzung zum Herkunftsort
(84 mogliche Regionen) und zu der Ur-
sprungszeit der Schrift. Um dies zu errei-
chen, greift das Tool, neben Verwendung
verschiedener Algorithmen und mathemati-
scher Funktionen (bspw. Sinusfunktion),
auf ein tiefes neuronales Netz zurlick, das
in Abhangigkeit der Position der Worter in

dem Text ein Ergebnis generiert.

Abb. 5: Ablaufdiagramm Ithaca

Um das Tool zu trainieren, wurde ein Da-
tensatz mit rund 180000 antiken Schriften
genutzt. Diese sind bereits wissenschaft-
lich bearbeitet und transkribiert worden.

Der Trainingsprozess dauerte eine Woche
und erfolgte auf 128 ,, Google TPU v4 Pods*®
in der Google Cloud Platform.

Ithaca kommt auf eine Trefferquote von 62
Prozent, wohingegen Wissenschaftler nur
bei rund 25 Prozent der Zeichen richtig la-
gen. Die besten Ergebnisse liefert eine

Kombination aus beiden.

Kl setzt Fragmente zusammen

Bei Ausgrabungen aufgefundene Tontafeln
sind nicht selten in einem zerbrochenen Zu-
stand und einzelne Teile kbnnen mit ande-
ren, nicht zusammengehdorigen Teilen, ver-
mischt sein. Diese Einzelteile wie ein
Puzzle zusammenzufiigen, macht einen
Grol3teil der Arbeit aus. Wissenschaftler
von der Ludwig-Maximilians-Universitat
Miunchen mochten diesen Arbeitsaufwand
verringern und entwickeln hierzu den Algo-

rithmus ,CuneiBLAST".

Dieser basiert auf dem BLAST-Algorithmus

(Basic Local Alignment Search Tool),
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welcher im Bereich der Biologie genutzt

wird, um bspw. DNA-Daten zu vergleichen.

Zunachst sollen die Fragmente fotografiert
und nach Transkription, d. h. Uberfiihrung
in das lateinische Alphabet, schlieZlich in
einer Datenbank gespeichert werden. Der
Algorithmus soll in der Lage sein, einzelne
Textstiicke mit der Datenbank abzuglei-
chen und zusammengehérende Teile zu

identifizieren.

Die Schwierigkeit liegt darin, dass ein ein-
zelnes Zeichen je nach Kontext unter-
schiedliche Bedeutungen haben kann. Dies
muss der Algorithmus bertcksichtigen und

erkennen.

Deep Learning zur Bildklassifizierung

Unterschiedliche Arten von Objekten in Bil-
dern automatisch zu identifizieren, bezeich-
net man als Bild- bzw. Objektklassifikation.
Ob es sich bei den Objekten dabei um ver-
schiedene Hieroglyphen oder bspw.
StraRenschilder handelt, macht keinen Un-
terschied. In jedem Fall missen der Kl die
noch ,fremden® Objekte von Menschen bei-
gebracht werden, damit die Kl spater selbst

sinnvolle Entscheidungen treffen kann.

Im Internet gibt es entsprechende Bildda-
tenbanken, die von vielen Menschen bear-
beitet worden sind. Zahlreiche verschie-
dene bildliche Darstellungen bspw. eines
Apfels missen mit der Objektklasse ,Apfel*
und evt. noch einer Kategorie ,,Obst* verse-
hen werden. Eine bekannte Datenbank ist
,ImageNet“ mit iber 20000 Objektklassen.

Diese Trainingsdaten dienen als Aus-
gangsbasis fir maschinelles Lernen, ein
Algorithmus, der sich selbst an veranderte
Gegebenheiten anpasst. Ein Teilgebiet des
maschinellen Lernens ist ,Deep Learning®,
das auf kuinstliche neuronale Netze zurick-
greift und bei groBen Datenmengen zum

Einsatz kommit.

Das gleiche Prinzip wird bei der Erkennung

von Hieroglyphen angewendet:

Forscher des Instituts fir Angewandte Phy-
sik ,Nello Carrara® in Italien haben in der
Fachzeitschrift IEEE Access im September
2021 eine Studie veroffentlicht, die mit Hilfe
von Deep Learning und mit sehr hoher Ge-
nauigkeit die Madoglichkeit der automati-
schen Klassifizierung von Bildern altagypti-
scher Hieroglyphen analysiert.

Ziel der Studie ist es auch aufzuzeigen, wie
diese Kl-basierenden Analyse-Tools die
Forschung im &gyptologischen Bereich un-
terstlitzen kénnen, indem sie in die Tatig-
keiten der Archéaologinnen und Archéolo-

gen einbezogen werden.

Eine Herausforderung laut Studie ist — wie
auch  bereits die  Entwickler des
CuneiBLAST-Algorithmus erwahnten —,
dass Hieroglyphen aus einem breiten
Spektrum von Ideogrammen bestehen, d.h.
die Schriftzeichen vertreten nicht eine be-
stimmte Lautung, sondern einen komplet-
ten Begriff. Sie sind allgemein etwa 26 Ka-
tegorien zuordenbar, die zu Wortern und

Lauten kombiniert werden.
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Grundlage ist die Uber 700 Zeichen umfas-
sende sogenannte Gardiner-Liste (engl.:
Gardiner's sign list), die der britische Agyp-
tologe Sir Alan Gardiner 1927 angefertigt
hat.
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Abb. 6: Zeichenzuordnung geman Gardiner-Liste

Zudem wurden Hieroglyphen auf unter-
schiedliche Weise geschrieben, bspw. kur-
siv, in verschiedenen Richtungen und auf

verschiedenen Tragermaterialien.

Fur die Analysen standen zwei Datensétze
mit Bildern zur Verfiigung, welche zu einem

Datensatz zusammengefiihrt worden sind.

Der erste Datensatz besteht aus 4310
Graustufen-Bildern mit Hieroglyphen von
Fotos der Wande innerhalb der Unas-Pyra-
mide. Jedes Bild hat eine Auflésung von
75 x 50 Pixeln und steht fir eine einzelne
Hieroglyphe. Der Datensatz enthalt 172
Hieroglyphen.

Der zweite Datensatz enthalt 1310 Farbbil-
der im RGB-Format mit variablen Auflésun-
gen. Jedes Bild reprasentiert ein einzelnes
Element, das zu 48 méglichen verschiede-

nen Hieroglyphen gehort.

Fur die Klassifizierungsaufgabe befassten
sich die Autoren u.a. mit ,Inception v3“—ein
Convolutional Neural Network von Google
zur Unterstitzung bei der Bildanalyse und
Objekterkennung — und der verbesserten

Version ,Xception®.

Die Autoren stellen in der Studie ihre Ver-
sion eines fiur die Erkennung von Hierogly-
phen optimierten neuralen Netzwerks vor

und nennen dieses ,Glyphnet®.

Im Ergebnis tbertrifft Glyphnet die anderen
neuronalen Netzwerke sowohl in Bezug auf
die Leistung als auch auf die Einfachheit

des Trainings und die Rechenleistung.

Das Fabricius-Projekt

Fabricius ist ein im Jahr 2017 gestartetes
gemeinsames Projekt von Google Arts &
Culture, dem Australian Centre of Egypto-
logy der Macquarie University und Ubisoft.

Es ist das erste digitale Tool, mit dem Hie-
roglyphen durch Unterstiitzung leistungsfa-
higer Kl schnell entschliisselt werden kon-
nen. Der Quellcode befindet sich auf github
unter https://github.com/googleartscul-
ture/workbench. Das webbasierte Tool
steht in englischer und arabischer Sprache
unter https://fabriciusworkbench.with-

google.com zur Verfligung.

Uber die Web-Oberflache des Tools koén-
nen direkt Hieroglyphen als Bilddatei hoch-
geladen werden. Die Bilder werden nach ei-
ner manuellen Markierung der relevanten
Bereiche und weiteren Anpassungen auto-
matisch analysiert und anschliel3end wahr-
scheinliche Ubereinstimmungen mit be-
kannten Schriftzeichen (als Wort oder Satz)
prasentiert. Falls gewlnscht, kann durch
Speichern eigener manueller Interpretatio-
nen von Hieroglyphen ebenfalls dazu bei-
getragen werden, dass die Erkennungsrate

fur die Allgemeinheit verbessert wird.
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Abb. 7: Fabricius Workbench

Eine spielerische Variante, die auch Hinter-
grundwissen zum Thema agyptische Hiero-
glyphen vermittelt, kann unter https://arts-
experiments.withgoogle.com/fabricius/en

ausprobiert werden.

Fazit

Zusammenfassend lasst sich festhalten,
dass Kl bei der Erkennung von Hierogly-
phen einen betréchtlichen Beitrag leisten

kann.

Durch Anpassung vorhandener neuronaler
Netzwerke speziell an die Besonderheiten
der Bilderkennung und -verarbeitung von
Hieroglyphen gibt es bereits aussichtsrei-

che Mdoglichkeiten.

Vorteile bieten sich dabei sowohl bei der
Erkennungsquote als auch durch Einspa-

rung von Zeit.

Eine Kl wird zwar die Tatigkeiten von Ar-
ch&ologinnen und Arch&ologen im Bereich
Hieroglyphen nicht vollstandig tibernehmen
konnen, aber eine Menge manueller Ar-
beitsaufwand kann durch Kl-unterstitzte

Anwendungen vermieden werden.

Zu beachten ist dabei stets der Grundsatz:

Je mehr eine Kl mit menschlichen

Entscheidungen trainiert wird, d.h. je mehr
Trainingsdaten zur Verflgung stehen,
desto zuverlassiger und genauer arbeitet

die Kl bei der Erkennung von Hieroglyphen.
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