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Kurzfassung

Diese Bachelorarbeit konzentriert sich auf eines der vielen Anwendungsgebiete der opti-
schen Texterkennung: Extraktion von Textdaten aus digitalen Screenshots. Das Ziel ist
es, die Menge und Qualitat der gewonnenen Daten zu maximieren, um die Verwaltung
von grafischen Ressourcen fiir die Produktdokumentation von COPA-DATA zu verein-
fachen. Gleichzeitig wird ein Beitrag zur Forschung im Bereich der Texterkennung in
grafischen Oberflichen geleistet.

Dazu wird eine Auswahl von Algorithmen fiir die Aufbereitung der Bilder bzw. Filterung
der Ergebnisdaten der Texterkennung getroffen, welche in ihrer Grundfunktion erklért
werden. Der Einfluss der gewdhlten Algorithmen auf die Ergebnisse der Texterkennung
wird anschliefend anhand géngiger Metriken fiir die Sprach- und Texterkennung objek-
tiv miteinander verglichen.

Durch den Vergleich der Ergebnisdaten in dem automatisch generierten Bericht wird
deutlich, dass die Analyse verschiedener Bilder mit nur einem Verfahren nicht zu opti-
malen Ergebnissen fithrt. Unter den gewédhlten Vorgehensweisen gibt es innerhalb der
iiberpriiften Stichprobe keinen klaren ,,Sieger®. Besonders bei der Binarisierung, konkret
bei Anwendung der unterschiedlichen Schwellenwertverfahren, miissen die Parameter
individuell auf die unterschiedlichen Bildmerkmale angepasst werden, um keine wichti-
gen Details zu verlieren. Fur die automatisierte Texterkennung ist es also sinnvoll, den
verwendeten Algorithmus manuell auf Basis der Eingangsdaten zu bestimmen oder die
Ergebnisdaten mehrerer Algorithmen automatisch zu kombinieren. So kénnen moglichst
viele Details eingefangen und das Endergebnis der Texterkennung innerhalb des Bildes
optimiert werden.

Fiir weitere Forschung oder Anpassung an spezifische Anforderungen kann die proto-
typische Implementierung bzw. deren Komponenten wiederverwendet werden. Durch
den modularen Aufbau ist es mdoglich, neue Funktionalitdt hinzuzufiigen oder beste-
hende zu verdndern. Somit kann selbst nach Anderung der Anzeigesprache oder einer
farblichen Neugestaltung der grafischen Oberfliche stets mit wenig Aufwand die ideale
Vorgehensweise zur Texterkennung ermittelt werden.



Abstract

This bachelor’s thesis focuses on one of the many fields of optical character recognition:
the extraction of textual data from digital screenshots. The goal is to maximize the
amount and quality of the resulting data, hence simplifying the management of graphical
resources for COPA-DATA’s product documentation. Additionally, a contribution to
research in the field of text recognition in graphical user interfaces is made.

For this purpose, a selection of algorithms for image processing and filtering of the result-
ing data is made. After explaining the selected algorithms in their basic function, they
are objectively compared using common metrics for speech and text recognition.

By comparing the resulting data in the automatically generated report, it becomes ap-
parent that analyzing different pictures using just one method does not lead to optimal
results. Amongst the chosen approaches, there is no clear “winner” in the examined
sample. In order to not lose any important details, specifically when working with
binarization techniques such as thresholding, the chosen parameters must match the
individual characteristics of the picture. Therefore, for automated text recognition, it
is sensible to either manually determine the algorithm to be used based on the input
data or to automatically combine the results of multiple algorithms. This way, as many
details as possible can be captured and the end results of text recognition within the
image can be optimized.

For further research or adaptation to specific requirements, the prototypical implemen-
tation or its respective components are designed to be reused. Due to the modular
structure of the automated comparison system, it is possible to add new functionality
or edit the existing features. As a result, the ideal text recognition approach can always
be determined with little effort, even after changing the display language or after a
complete redesign of the graphical user interface.
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Kapitel 1

Einleitung

1.1 Motivation

Die in Salzburg anséssige COPA-DATA GmbH bietet die Softwareplattform zenon an,
die als umfassende Gesamtlosung Unternehmen in zahlreichen Anwendungsgebieten bei
der Automatisierung ihrer Herstellungsprozesse unterstiitzt .

Die zenon-Plattform kann sowohl vom Kunden selbst, als auch durch das Professional
Services Team individuell auf Kundenanforderungen zugeschnitten und in bestehende
Prozesse eingebunden werden. Den Grundstein fiir die hohe Anpassungsfihigkeit bil-
det die Produktdokumentation, in der Schnittstellendokumentation, Anleitungen und
Beispiele in verschiedensten Sprachen, Formaten und mit kundenspezifischen Erweite-
rungen umfassend sowohl fiir Mitarbeiter, als auch fiir Kunden festgehalten sind.

In der Produktdokumentation werden, besonders in Hinblick auf die grafischen Tools
wie die zenon Engineering Studio Entwicklungsumgebung oder die zenon Service En-
gine, zahlreiche Grafiken wie verwendet, um Beispiele versténdlicher zu
machen und Anleitungen iibersichtlicher zu gestalten. Um bei dem grofien Funktions-
umfang der zenon-Tools, den vielen Sprachen, Anpassungen und den unterschiedlichen
Themengebieten innerhalb der Dokumentation nicht den Uberblick zu verlieren, be-
notigt das interne ,, Technical Content and Translation“ Team unterstiitzend zu dem
intern verwendeten CMS eine dedizierte Anwendung zur Verwaltung von sprachabhén-
gigen Bilddateien.

Wiéhrend das Programm auch die Basisfunktionalitdt, das Speichern, Bearbeiten, Lo-
schen, Abrufen beziehungsweise das generelle Verwalten von Screenshots und der zuge-
horigen Metainformation abdecken soll, konzentriert sich diese Bachelorarbeit priméar
auf die Kategorisierungsfunktionalitdt der Bildinhalte.

Mithilfe von optischer Texterkennung (engl. Optical character recognition, kurz: OCR)
soll es den Mitarbeitern méglich gemacht werden, hochgeladene Screenshots und Grafi-
ken aufgrund ihrer Inhalte zu verschlagworten, um sie spéter anhand dieser suchen zu
koénnen.
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Abbildung 1.1: Beispielhafte Auswahl typischer Dialogscreenshots.

1.2 Zielsetzung

Das Ziel dieser Bachelorarbeit ist das Ermitteln einer Vorgehensweise fiir Texterkennung
in Screenshots von grafischen Oberflichen. Verschiedene Algorithmen zur Bildbearbei-
tung vor der Texterkennung oder Nachbearbeitung bzw. Filterung der Ergebnisdaten
werden evaluiert. Die Ergebnisdaten werden anschlieend anhand von festgelegten Qua-
litdtskriterien aus der programmatischen Sprach- und Schrifterkennung, beispielsweise
der [Zeichenfehler- oder[Wortfehlerrate analysiert und miteinander verglichen [12].

Die prototypische Implementierung dient als Basis fiir die nachfolgenden Tests und
Analysen, anhand derer die Algorithmen automatisch evaluiert werden. Alle entwickel-
ten Komponenten werden als Bibliotheken zur Verfiigung gestellt, um die Texterken-
nung inklusive automatischer Bildverarbeitung und Filterung der erkannten Inhalte
bzw. Schlagworte spéter in anderen Anwendungen weiterverwenden zu koénnen.

1.3 Aufbau



Kapitel 2

Grundlagen

Fiir einen technischen Uberblick und als Grundlage fiir die Auswahl der innerhalb dieser
Bachelorarbeit verwendeten Algorithmen, wird im folgenden Kapitel ndher auf Texter-
kennungssysteme, Grundlagen zur [Vorverarbeitung| [Nachbearbeitung|sowie die verwen-

deten zum Vergleich eingegangen.

2.1 Uberblick Texterkennungssysteme

Optische Texterkennung wird in der Informationstechnik eingesetzt, um Textinhalte aus
gedruckten oder digital rasterisierten Medien zu extrahieren. Dieses Verfahren kann fiir
diverse Anwendungsgebiete genutzt werden, wie beispielsweise fiir Handschrifterkennung
oder fiir das Ablesen von Nummernschildern eines Autos . Auf dem Markt
gibt es dafiir bereits viele kommerzielle Komplettlosungen wie ,,Anyline“ [34], ,,IronO-
CR* , ,Google Cloud Vision“ , »2Amazon Textract oder ,,Microsoft Azure
Computer Vision“ , die oftmals gute Ergebnisse mit geringen Fehlerraten erzielen
und sich in bestehende Prozesse oder Anwendungen integrieren lassen .

Besonders Open-Source-Software zur Texterkennung erfreut sich grofler Beliebtheit. So
verfiigt das GitHub-Repository der , Tesseract Open Source OCR Engine“ (kurz: Tes-
seract) derzeit neben tiber 56000 Sternen auf GitHub auch iiber eine aktive Community,
die das Projekt stédndig weiterentwickelt . Tesseract ist seit 2005 unter der Freie-
Software-Lizenz ,,Apache 2.0“ lizenziert und basiert seit der Major-Version 4 auf
einem neuronalen Netz, durch welches mithilfe von sprachspezifischen Trainingsdaten
Texte in Bildern erkannt werden kénnen [42].

Heutige Texterkennungssysteme arbeiten oft mit einer Kombination aus neuralen Netz-
werken und fortgeschrittenen Bildverarbeitungsalgorithmen, um Texte zu erkennen.
Zahlreiche wissenschaftliche Werke wie beispielsweise @] oder @] erklaren die grundle-
gende Funktionsweise von optischen Texterkennungswerkzeugen. Die genauen Schritte
zur richtigen Vorbereitung der Bilddaten — besonders in Bezug auf Screenshots — werden
jedoch oftmals nur oberflichlich behandelt.
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2.2 Vorverarbeitung

Fiir optimale OCR-Ergebnisse ist es notwendig, die zu verarbeitenden Bilddaten zu-
néchst fur die Texterkennung vorzubereiten.

2.2.1 Eigenschaften von Screenshots

Die zu verarbeitenden Bilder im Kontext dieser Bachelorarbeit sind ausschliellich digita-
le Bildschirmaufnahmen von grafischen Benutzeroberflichen. Es kann also angenommen
werden, dass die Screenshots keine Transparenz aufweisen, die Perspektive der Aufnah-
me nicht verzerrt ist und im Normalfall nicht mit Bildrauschen zu rechnen ist, weshalb
Rauschfilterung nicht notwendig ist. Auch der Kontrast ist in den meisten Féllen
ausreichend, um die relevanten Inhalte zu erkennen. Weiters ist bei der Bildverarbeitung
auf farbige Hintergrundflichen zu achten, mit deren Unterstiitzung Bildschirmelemen-
te in modernen grafischen Oberflichen oft markiert, gruppiert oder getrennt werden.
Nach Sichtung des zu verarbeitenden Bilddatensatzes féllt auf, dass manche Screens-
hots durch das Selektieren mit der Maus sehr eng abgeschnitten wurden. Das ist bei
dem Preprocessing ebenfalls zu berticksichtigen. Eine beispielhafte Auswahl typischer
Screenshots findet sich in ?77.

2.2.2  Optimieren von Daten fiir Tesseract

Fiir die Verwendung von Tesseract ist es wichtig, unabhingig von der Diversitat der
Ausgangsdaten moglichst einheitliche Bilder zu erzeugen . Wiéhrend storende Ele-
mente wie Bildrauschen aus dem Bild entfernt werden, sollen Texte ohne Einfluss der
eigentlichen Hinter- bzw. Vordergrundfarbe gut zu erkennen sein. Auch eine deutliche
Abgrenzung von Formen oder grafischen Symbolen ist von grofler Wichtigkeit .
Wie in gezeigt, sollen farbige Hintergrundflichen und grafische Dekora-
tionselemente verschwinden. Ubrig bleibt optimalerweise nur der gut lesbare textuelle
Inhalt des Bildes.

Interlockings Interlockings
Active interlocking Active interlocking
Interlocking text Interlocking text
Typ: STATIC Typ: STATIC
ID: 10034 ID: 10034
Mo interlocking No interlocking

Abbildung 2.1: Ein optimales Ergebnisbild. Jegliche farblichen Flidchen wurden durch
die Bildverarbeitung entfernt. Ubrig bleibt klar lesbarer Text mit einem hohen Kontrast
zum Hintergrund.
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2.3 Nachbearbeitung

Das Themengebiet des Natural Language Processing beschéftigt sich mit der Interaktion
zwischen menschlicher Sprache und Computern. Techniken aus der Informatik, Linguis-
tik und dem maschinellen Lernen werden kombiniert, um mit menschlicher Sprache
umzugehen und beispielsweise Textanalyse, Ubersetzungen, Spracherkennung oder Dia-
logsysteme moglich zu machen . Durch die groie Aufmerksamkeit und die vielseitige
Nutzung der Technologien — von automatischer Rechtschreibkontrolle bis hin zu digita-
len Sprachassistenten — sowie dem Aufkommen von neuronalen Netzwerken wurden in
diesem Forschungsgebiet immer wieder Fortschritte erzielt

Dadurch gibt es zahlreiche wissenschaftliche Ressourcen, die als Grundlage fiir die Vorge-
hensweise zur Interpretation und Extraktion relevanter Schlagworte aus den erkannten
Freitextdaten dienen.

2.3.1 Schlagworte

Fiir die spéatere Suche von Screenshots sollen relevante Schlagworte aus den erkannten
Textdaten extrahiert werden. Fin Wort eignet sich dann als Schlagwort, wenn es in rele-
vantem Bezug zum jeweiligen Bild steht und dabei eine wichtige Aktion oder Information
widerspiegelt. Inhalte, die direkt in der grafischen Benutzeroberfliche ersichtlich sind,
haben daher einen hohen Informationsgehalt und eignen sich besonders gut als Suchwor-
te. Um die Schlagwortmenge so aussagekraftig wie moglich zu halten, miissen Worter
mit geringer Bedeutung entfernt werden. Beispielsweise haben sogenannte Stoppworter
(engl. Stop words) wie und oder oder keine besondere Semantik und férdern aufgrund
ihrer Haufigkeit das Auftreten von Verwechslungen [28].

2.3.2 Mehrsprachigkeit

Das Textverarbeitungssystem muss in der Lage sein, mehrsprachige Bilddateien einlesen
und interpretieren zu kénnen. So sollen beispielsweise Bilder mit englischen, deutschen
oder italienischen Inhalten zugefithrt und die Ergebnisdaten richtig verarbeitet wer-
den kénnen. Um eine Filterung fiir verschiedene Zeichensétze zu ermoglichen und eine
Unterstiitzung flir Sprachen mit nicht-lateinischen Schriften zu gewéhrleisten, werden
dynamische Sprachfilter verwendet, die individuell an die jeweilige Sprache angepasst
werden konnen. Fiir die weitere Beschreibung der generellen Vorgehensweise und Tests
werden in den folgenden Schritten jedoch nur deutsche oder englische Inhalte verwen-
det.

2.3.2.1 Filtern von Symbolen

Bei der Texterkennung kann es vorkommen, dass grafische Elemente als diverse Unicode-
Symbole erkannt werden. Wie in wird oftmals versucht, grafische Deko-
rationselemente textuell nachzubilden. Auch finden sich in den ungefilterten Ergebnisda-
ten oft Aufzdhlungszeichen wie , ¢ “ oder unterschiedliche Varianten von Bindestrichen
»,— Diese Zeichen sind gemafi Anwendungsanforderungen nicht relevant fiir die Schlag-
wortsuche und kénnen somit entfernt bzw. ignoriert werden.
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Abbildung 2.2: Auszug aus den ungefilterten Ergebnisdaten bei Durchfiihrung der Text-
erkennung in dem gezeigten Screenshot.

2.4 Metriken

Um die erkannten Ergebnisse unter Verwendung der verschiedenen Pre- und Postpro-
cessing Schritte mittels eines einheitlichen Systems vergleichen zu kénnen, wird auf die
in der optischen Texterkennung géngigen Metriken ,,Character Metric®“, auch bekannt
als ,,Character Error Rate* und ,,Word metric* bzw. ,,Word Error Rate“ , basierend
auf der Levenshtein-Distanz [14] zuriickgegriffen.

Sowohl die Character- als auch die Word Error Rate sind héufig genutzte Vergleichs-
werte, die ihren Ursprung in der computergestiitzten Sprachverarbeitung bzw. auto-
matischen Spracherkennung haben . Da die optische Texterkennung und die auto-
matische Spracherkennung jeweils darauf abzielen, maschinenlesbaren Text aus nicht-
strukturierten Daten zu extrahieren, sind die Prinzipien dieser Metriken auch auf die
optische Texterkennung anwendbar [24].

2.41 Word Error Rate

Die Wortfehlerrate (engl. Word Error Rate, kurz: WER) beschreibt den prozentualen
Anteil der falsch erkannten oder fehlenden Wérter eines Textes im Vergleich zu einer
Referenz, welche im Falle der folgenden Vergleiche immer alle sichtbaren Texte im Bild
reprisentiert. Je niedriger die WER, desto genauer ist der OCR-Vorgang. Um die WER
zu berechnen, bildet man die Summe aller notwendigen Ersetzungen, Entfernungen und
Einfligungen, um aus dem erkannten Text den Referenztext bilden zu kénnen und setzt

sie mit der Gesamtwortanzahl im Referenztext in Verhéltnis .

2.4.1.1 Berechnung
Die mathematische Formel fiir die Word Error Rate lautet somit wie folgt :

S+D+1

WER =
N



2. Grundlagen 7

wobei die einzelnen Komponenten folgende Grélen darstellen:

o S beschreibt die Anzahl der falsch erkannten Worter (engl. Substitutions)
o D beschreibt die Anzahl der im Resultat fehlenden Worter (engl. Deletions)

o I beschreibt die Anzahl der im Resultat falschlicherweise eingefiigte Worter (engl.
Insertions)

e N beschreibt die Gesamtanzahl der Worter in der Referenz

2.4.1.2 Vorteile und Nachteile

Die WER spiegelt ohne groflen Rechenaufwand direkt wider, wie stark die erkannten
Texte der Referenz gleichen. Hierbei werden fehlerhafte Einsetzungen, Loschungen und
falsch erkannte Worter bzw. Teilworter gleichermaflen gewichtet. Es ist jedoch nicht
moglich, die korrekte Reihenfolge der erkannten Worter darzustellen oder bestimmte
wichtige Stellen im Text hoher zu gewichten als andere. Zudem werden fehlerhaft er-
kannte Worter als vollwertige Ersetzung wahrgenommen, auch wenn nur ein einzelnes
Zeichen falsch ist. Dadurch wird das Ergebnis stark beeinflusst.

Um die Verfilschung der Ergebniswerte durch die WER moglichst gering zu halten,
muss mindestens eine weitere Fehlermetrik, beispielsweise die [Character Error Rate]
zum Vergleich verwendet werden.

2.4.2 Character Error Rate

Die Zeichenfehlerrate (engl. Character Error Rate, kurz: CER) beschreibt die Anzahl der
falsch erkannten oder fehlenden Zeichen im Vergleich zu einem Referenzwort und basiert
wie die [Word Error Rate| auf der Levenshtein-Distanz . Je niedriger die CER, desto
genauer ist der OCR-Vorgang. Ahnlich wie die WER wird die CER aus der Summe aller
Ersetzungen, Entfernungen und Einfiigungen, notwendig um aus dem erkannten Wort
die Referenz bilden zu koénnen, gebildet . Diese Summe wird anschliefend durch die
Zeichananzahl des Referenzwortes geteilt .

2.4.2.1 Berechnung

Das Verfahren zur Ermittlung der CER gleicht im Wesentlichen dem der WER. Die
mathematische Formel lautet somit wie folgt :

S+D+1
FR=2"-""1-°
CER N

wobei die einzelnen Komponenten folgende Gréien darstellen:

o S beschreibt die Anzahl der falsch erkannten Zeichen (Substitutions)
o D beschreibt die Anzahl der im Resultat fehlenden Zeichen (Deletions)

o I beschreibt die Anzahl der im Resultat falschlicherweise eingefiigte Zeichen (In-
sertions)

e N beschreibt die Gesamtanzahl der Zeichen in der Referenz
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2.4.2.2 Vorteile und Nachteile

Die CER fasst in einem Wert zusammen, wie viele Anderungen auf Zeichenebene not-
wendig sind, um aus dem erkannten Wort das Referenzwort zu bilden. Es ist dabei wie
bei der WER nicht relevant, in welcher Reihenfolge diese Zeichen auftreten. Ebenso
gibt es keine gesonderte Gewichtung fiir Ersetzungen, Loschungen oder Einfiigungen,
wodurch besonders bei kurzen Wortern auch kleinere Abweichungen bereits zu einer
hohen CER fiihren kénnen.

Durch den detaillierten Vergleich der einzelnen Worter auf Zeichenebene stellt die CER
jedenfalls ein ausreichend gutes Komplement zur WER dar, um in den folgenden Ver-
gleichen genutzt werden zu kénnen.



Kapitel 3

Konzept

Im folgenden Kapitel wird eine Auswahl an verwendeten [Technologien|und [Algorithmen|
getroffen. Auch wird der Grundstein fiir den gelegt, anhand dessen spéter
die prototypische Implementierung erfolgt.

3.1 Texterkennungssystem

Wie bereits in 77 beschrieben, ist die Nutzung vieler OCR-Anwendungen bzw. Dienst-
leistungen kostenpflichtig und die genaue innere Vorgehensweise dieser Programme ist
nicht 6ffentlich bekannt . Aufgrund dieser Tatsachen ist die Wahl des Texter-
kennungssystems flir die prototypische Implementierung dieser Bachelorarbeit auf die
quelloffene und kostenlose Tesseract Open Source OCR Engine gefallen.

3.2 Bildbearbeitungswerkzeug

Als Werkzeug fiir die Durchfithrung der notwendigen Bildbearbeitungsschritte wurde
aufgrund persoénlicher Erfahrungen die Softwarebibliothek , ImageMagick* gewéhlt.
Sie ist umfassend dokumentiert, flexibel und kann Dank der Unterstiitzung fiir eine
Vielzahl von Programmiersprachen direkt in Programme eingebunden werden. Viele
in der Bildverarbeitung genutzte Operationen sind bereits implementiert, was schnelles
Prototyping vereinfacht. Dadurch ist die Bibliothek eine ideale Wahl fiir die Realisierung
von Bildbearbeitungsschritten in der prototypischen Implementierung, sie kann jedoch
auch durch eine andere Implementierung ersetzt werden.

3.3 Algorithmen zur Vorverarbeitung

Wie bereits in 7?7 beschrieben, werden die zu verarbeitenden Bilder bei der Vorverar-
beitung (engl. Preprocessing) fiir die Texterkennung vorbereitet, um die Qualitiat der
erkannten Textdaten zu verbessern.

Verwendet man moderne Tesseract-Implementierungen, sind in diesen oft bereits ru-
dimentére Bildverarbeitungswerkzeuge verfigbar [42]. Mit diesen Werkzeugen werden

9
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die eingespeisten Bilder — sofern nicht bereits im richtigen Format — automatisch fiir
die Texterkennung vorbereitet. Ohne weitere Einstellungen zu treffen, bewirkt diese
Bildverarbeitung ein Umwandeln der Eingangsgrafiken in ein meist gut fiir Tesseract
geeignetes Bild. Es ist jedoch zu beachten, dass die Bildverarbeitungsschritte individu-
ell auf die erwarteten Eingangsdaten anzupassen sind. So kénnen die Bilddaten den in
7?7 definierten optimalen Tesseract-Eingangsdaten angenédhert werden.

Die folgenden Preprocessing-Schritte basieren auf der empfohlenen Vorgehensweise zur
Verbesserung der Output-Qualitét laut Tesseract-Dokumentation . Geméf den obi-
gen Annahmen werden jedoch weder perspektivische Fehler, noch ein eventuelles Rau-
schen korrigiert. Konkret werden folgende Bildverarbeitungsschritte verglichen:

3.3.1 Resampling

Bei Resampling wird die Bildauflésung durch Interpolation verdndert. Interpolation
beschreibt die Methode, fehlende Pixelwerte zwischen bekannten Punkten mittels ei-
nes festgelegten Verfahrens zu ergédnzen. Abhéngig vom gewéahlten Verfahren ist das
Ergebnis meist ein glattes und kontinuierliches Bild. Um die fiir Tesseract optimale
Mindestauflésung von 300 dpi zu gewahrleisten, muss das Eingangsbild, sofern es
die Mindestauflésung unterschreitet, zunédchst entsprechend vergrofiert werden.

Da Tesseract auf klare und scharfe Kontraste angewiesen ist, um Text korrekt zu iden-
tifizieren, eignen sich nicht alle von ImageMagick zur Verfiigung gestellten Skalierungs-
methoden fiir die Weiterverarbeitung. Wie in Abbildung zu sehen ist, neigen einige
Filter besonders beim Hochskalieren dazu, Unschérfen oder Artefakte zu erzeugen, die
die Genauigkeit der Texterkennung negativ beeinflussen kénnen.

itel. Ohne we
I reasbee b ol

itet. Ohne wei
Iorwaawbeln de

itet. Ohne wei
Imrwandeln do

itet, Ohme wei ] _

Tmwandeln de|  FRtOETOEE B & estotrotz st o estotrotz I.St Ly
estotrots ist es L 5 -

clen Eingang] 0000 Einpgangs olen Eingangs oten Eingangy

Original

Nearest-Neighbor

Hermite

Lanczos

Abbildung 3.1: Ein Vergleich unterschiedlicher Resampling-Filter. Durch die Aufteilung
der Fehler auf mehrere Pixel bleiben Details und Konturen bei Anwendung des Lanczos-
Filters vergleichsweise gut erhalten und der Text ist gut lesbar.

Nach einigen Tests fallt auf, dass Bilder, die mittels des Spline-Verfahrens oder der
Hermite-Interpolation skaliert wurden, weiche Konturen ohne harte Farbiiberginge
aufweisen. Tesseract profitiert jedoch stark von klaren Texten und hohen Kontrasten,
weswegen diese Art des Resamplings keine ideale Basis fiir das Preprocessing bietet.
Deswegen wird fiir die weiteren Schritte die Interpolation nach Lanczos fiir das
Resampling verwendet.
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3.3.2 Rahmen

Befindet sich Text zu nah am Rand des Bildes, wird dieser nicht immer richtig erkannt.
Ebenso kann auch ein zu grofler einfarbiger Rahmen am Rand des Bildes die Texterken-
nung storen. Bei Rahmengrofien wie in kommt es vor, dass Bildsektionen
falschlicherweise als ,leer” erkannt und tbersprungen werden, wodurch der zu erken-
nende Text nicht in die Ergebnisdaten mit aufgenommen wird.

Lorem ipsum dolor sit amet, consectetur adipiscing elit.

Abbildung 3.2: Ein im Verhéltnis zur Bildgréfie zu grofler einfarbiger Rahmen

3.3.3 Binarisierung

Das Erzeugen eines Binérbildes ist durch Anwendung von Segmentierungsverfahren
moglich. Schwellenwertverfahren (engl. Thresholding) bilden eine Untergruppe der Seg-
mentierungsverfahren und werden genutzt, um Graustufenbilder Pixel fiir Pixel in bina-
risierte Ergebnisbilder mit zwei Segmenten, also einem Vordergrund und einem Hinter-
grund umzuwandeln. Der dazu notwendige Schwellenwert kann entweder fest definiert
oder anhand von verschiedensten Algorithmen automatisch bzw. halbautomatisch er-
mittelt werden. Ziel ist es, durch die Binarisierung textuelle Bildinhalte unabhéngig
von der eigentlichen Vorder- und Hintergrundfarbe mit ausreichendem Kontrast darzu-
stellen. Dadurch ist das Texterkennungssystem in der Lage, die einzelnen Textelemente
und deren Inhalte besser zu identifizieren und zu verarbeiten. ImageMagick bietet eine
Vielzahl an Thresholding-Algorithmen, von denen im Folgenden jene ausgewéhlt wur-
den:

e Feste Schwellenwertmethode

o Adaptive Schwellenwertmethode

e Dreiecks Schwellenwertmethode

e Schwellenwertmethode nach Otsu
e Schwellenwertmethode nach Kapur

3.3.4 Feste Schwellenwertmethode

Ein héufig fiir die Bildsegmentierung genutztes Verfahren ist die feste Schwellenwertme-
thode, im Englischen auch ,,Fixed Thresholding* genannt. Bei diesem Bildverarbeitungs-
verfahren wird ein manuell vordefinierter Grenzwert auf das gesamte Bild angewandt.
Liegt ein Pixelwert iiber dem festgelegten Schwellenwert, gilt dieser als Teil des Vor-
dergrunds, andernfalls als Hintergrund . Somit kénnen Objekte, also die einzelnen
Buchstaben in den Grafikdateien, von ihrem Hintergrund getrennt werden.

Das fixe Schwellenwertfahren benétigt durch den fest definierten Schwellenwert einen
geringen Berechnungsaufwand und weist eine hohe Performance auf [todo]. Besonders
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bei Screenshotdateien kann es vorkommen, dass die eigentlich bunten grafischen Ele-
mente der Benutzeroberfliche aufgrund ihrer Helligkeit {iber dem Schwellenwert liegen.
Dadurch werden sie, genau wie der Text, als Vordergrund wahrgenommen und die ge-
samte Flache wird einfarbig. Somit kénnen jegliche Texte innerhalb dieser Flache nicht
vom Texterkennungssystem erkannt werden und die Qualitdt und Menge der erkann-
ten Daten wird stark reduziert. Der Unterschied der Ergebnisdaten ist besonders im
Vergleich von [Abbildung 3.3| bzw. [Abbildung 3.4] ersichtlich.

ZJ Wind Rose Repert Configuration ZJ Wind Rose Report Configuration X
Wind Rese configuration "ind Rose corfiguration
Mezring for wind direction Viind Rose granularty Meaning for wind direction Wind Rose granularity
| [ 16 wind girections (N, NNE. NE, ENE.E, ) ~| [ ] [ 16 wind directions (N. NNE, NE.ENE.E. 1 +]
Meaning for ndicator vanable Angular Weaning for indicator variable Angular t
I | [Degree (7 ~] I ] [Degree ) -]
Validation resuite Validation resuts
Validate configuration Validate configuration

Abbildung 3.3: Anwendung des festen Schwellenwertverfahrens auf einen Beispiels-
creenshot. Bei einem passenden Schwellenwert und nur geringfiigig verschiedenen Farbfla-
chen ist der Textinhalt gut vom Hintergrund abgrenzbar. Der Schwellenwert im gezeigten
Bild betrigt 60 %.

Connection First steps

¥ *

Create driver.

Visualization

T (3]

Create frame. Create screen...

Execution

>_

Create function...

Abbildung 3.4: Anwendung des festen Schwellenwertverfahrens auf einen Bei-
spielscreenshot. Bei einem falsch gewéhlten Schwellenwert oder komplexen UI-
Elementstrukturen ist der Text nicht erkennbar. Der Schwellenwert im gezeigten Bild
betragt 80 %.

3.3.5 Adaptive Schwellenwertmethode

Die adaptive Schwellenwertmethode gehort zu den halbautomatischen Schwellenwertal-
gorithmen. Bei diesem Verfahren wird der Schwellenwert auf Basis der lokalen Eigen-
schaften eines Bildbereichs angepasst, der durch die manuell festgelegte sogenannte
»Blockgrofle“ definiert wird. Diese bestimmt die Seitenldnge des Rechtecks, innerhalb
dessen ein fester Schwellenwert ermittelt wird . Durch diese dynamische Berech-
nung kénnen im Gegensatz zur [festen Schwellenwertmethode| verschiedenfarbige Texte
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auf Hintergriinden unterschiedlicher Helligkeit besser abgegrenzt werden und die Menge

an erkanntem Text wird erhoht, wie in [Abbildung 3.5| ersichtlich. Wird die Blockgrofie
falsch gewéhlt, konnen jedoch Artefakte auftreten, welche bei entsprechender Menge,

wie im Falle von [Abbildung 3.6] die Texterkennung negativ beeinflusst.

Ll New Report

Theme: Prev

Effciency Class Aralysis v Formula based efficiency report

112014 133800 412014 133800

class model.

cont

Costs 1 Hour

Repor template

Tpedod

ables

Abbildung 3.5: Anwendung der adaptiven Schwellenwertmethode auf einen Beispiels-
creenshot. Die Blockgrdéfie ist gut an den Bildinhalt angepasst und alle Details bleiben
erhalten. Dieses Verfahren punktet hier besonders bei den farbigen ,,Energy Labels“, de-
ren Textinhalte sonst mittels keinem anderen Verfahren komplett erkannt wurden.

Selectapage N D\
= Gl S sot + [ Hep

Provider options:
Enable

Name
v

7
7

7

Dynamic parameter
Nested quenes
Level zer0 only
Alow inprocess:
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Index as access path

Disalow adhoc access

Supports Like' operator

Linked servers using this provider.

v cal Ser

Connection

Comreegoa NI
Server
CDSBGO36\ZA2
Connection:
CD\HaraldR

&7 View connection

Progress

| I I T

Ready 2\ These options are applied 1o all linked servers that use this provider.
o

o
=

[ Cancel

Abbildung 3.6: Anwendung der adaptiven Schwellenwertmethode auf einen Beispiels-

creenshot. Die bei unangepasster Blockgrofle entstehenden Artefakte schrianken die Funk-
tionsweise des Texterkennungssystems deutlich ein.

3.3.6 Dreiecks-Schwellenwertmethode

Das Dreiecks-Schwellenwertverfahren verwendet die H&ufigkeitsverteilung der Hellig-
keitswerte eines Bildes, um einen globalen Schwellenwert zu ermitteln . Werden diese
Helligkeitswerte in einem Diagramm dargestellt, spricht man von einem Histogramm,
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wie in zu sehen. Fiir dieses Schwellenwertverfahren wird innerhalb des
Histogramms eine Linie vom Hochstwert (engl. Peak) zum Minimum gezeichnet und
die Normale mit der maximalen Lénge ermittelt. Dieses Verfahren erzielt die besten
Ergebnisse, wenn die zu extrahierenden Elemente Intensitdtswerte aufweisen, die an der
Basis des ermittelten Peaks liegen. Fiir Screenshots von Ul-Elementen mit komplexer
Struktur und farblich stark variierenden Komponenten ist es eher nicht geeignet.

80

E
3404

8

20

Abbildung 3.7: Beispiel eines unimodalen Histogramms mit einem deutlichen Spitzen-

wert

Start page Start page EX

Create archive Create archive
Archives serve for the recording of process values over a longer period of time. Archives serve for th ng of process vab alonger period of time.
The recorded data can be summarized in aggregated archives (sum, average Th datacnbe din aggregated archives {sum,
walue, minimum and maximum value over a certain period of time). walue, d ' d of me].
The recorded data can be used in the Extended Trend. Th ded data cnb din t ded Trend.
This assistant should help you with the basic engineering of an archive. ‘This assistant should help you with the basic engineering of an archive.
If you want to edit the archive without the help of the assistant, press "Cancel” iF you want to edit the archive without the help of the asdistant, press "Cancel™
now. Tow.

Cencel

Abbildung 3.8: Anwendung der Dreiecks-Schwellenwertmethode auf einen Beispiels-
creenshot. Gleichen sich die Inhalte farblich, werden einige Details extrahiert. Durch
kleinste Farbvariationen im Bild weicht der Schwellenwert jedoch vom Optimum ab und
die Texte sind nur schwer zu erkennen.

3.3.7 Schwellenwertmethode nach Otsu

Das Schwellenwertverfahren nach Otsu ermittelt einen globalen Schwellenwert durch
Einteilung des Bildes in zwei Klassen (Vordergrund und Hintergrund). Dazu wird fiir
jede Position des Schwellenwerts im Histogramm die Varianz der beiden dadurch ent-
stehenden Klassen ermittelt. Der Schwellenwert ist dann optimal, wenn die Varianz der
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MNew OPC Tag Declaration &J
Anew OPC tag file.
Filename: [NewOpeTag opct]
Description Anew OPCtag file
(<box [ ][ Caodl ][ b | =

Abbildung 3.9: Anwendung der Dreiecks-Schwellenwertmethode auf einen Beispiels-
creenshot. Bereits bei méfliger Variation der Helligkeit verschwinden die ersten Details.

jeweiligen Klassen minimal ist . Aufgrund dieser Eigenschaften funktioniert das Ver-
fahren am besten, wenn das Histogramm des Bildes wie in|Abbildung 3.10|eine bimodale
Verteilung aufweist, also zwei klare Spitzen hat.

count

w

Abbildung 3.10: Beispiel eines bimodalen Histogramms

Enthélt ein Bild jedoch starkes Hintergrundrauschen oder weist es lokale Helligkeitsun-
terschiede auf, wie es bei grafischen Oberflichen mit ihren unterschiedlich eingefdrbten
Oberflachensektionen oft der Fall ist, wird ein Schwellenwert ermittelt, der nicht immer
flir alle Inhalte des Bildes optimal ist. Dank der Bestimmung eines einzelnen globalen
Wertes fiir das gesamte Bild entstehen &hnliche Probleme wie bei der [fixen Schwellen-|
Die Texterkennung liefert Ergebnisse mit geringem Informationsgehalt.
Die Unterschiede zwischen den Ergebnissen fiir gut geeignete Bilder im Vergleich zu
Bildern mit grofien lokalen Unterschieden sind in [Abbildung 3.11] bzw. [Abbildung 3.12]
ersichtlich.

3.3.8 Schwellenwertmethode nach Kapur

Die Schwellenwertmethode nach Kapur, Sahoo und Wong zielt darauf ab, einen
Schwellenwert zu finden, der die Entropie zwischen den Vorder- und Hintergrundregio-
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Service Engine profiles Service Engine profiles
Action Action
(®) Open administration dialog in the Service Engine (® Open administration dialog in the Service Engine
() Load profile O Load profile
Default Default
Last
Freely defined name
o variable linked:» Name from variable <No variable linked>
O save profile
Default
Freely defined name
iovanabie inled Name from variable <No variable linked>
cancel e [ ] o e
Abbildung 3.11: Anwendung der Schwellenwertmethode nach Otsu \ auf einen Bei-
spielscreenshot. Wird ein passender Schwellenwert ermittelt, ldsst sich der Text gut vom
Hintergrund trennen.
ST
—— 2 L R NS ™ - . .
r————- —— e
= > Commeman e
> 0~
\NC P o
E P
wE@iw,
T REPORT (Stant peoy +
Welcome to the zenon property help.
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O] A[0] i ol
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Abbildung 3.12: Anwendung der Schwellenwertmethode nach Otsu auf einen Bei-
spielscreenshot. Bei komplexen Strukturen im User-Interface gehen aufgrund des globalen

Schwellenwerts Details verloren.

nen maximiert. Wie in [Abbildung 3.13|und [Abbildung 3.14]zu sehen, liefert die Verwen-

dung dieses Schwellenwertverfahrens gute Ergebnisse bei Bildern mit starker Varianz

der Vorder- und Hintergrundkontraste bzw. einer breiten Helligkeitsverteilung.
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Connection First steps Connection First steps

¢ LS ‘y Welcome to the Engineering Studio!

v
Create driver.. e Create driver...

Visualization Visualization

T 3]

Create frame... Create screen...

Execution X Execution

>

Create function...

Abbildung 3.13: Anwendung der Schwellenwertmethode nach Kapur auf einen Beispiel-
screenshot. Trotz der vielen verwendeten Farben wird der Inhalt gut dargestellt.

Existing zoom steps ~Existing steps
Step to % Step | to % ]
1] 100 0 100

 New.. elete ltl [ Edit... ] [ Delete ]
[ OK l | Cancel | | Help | E lﬁl l*l

o

Abbildung 3.14: Anwendung der Schwellenwertmethode nach Kapur auf einen Beispiel-
screenshot. Trotz der eigentlich einfach erscheinenden Oberflache erzeugt das Verfahren
Artefakte, die die Texterkennung deutlich erschweren.

3.4 Algorithmen zur Nachbearbeitung

Die extrahierten Textdaten aus den verarbeiteten Bilddaten werden spéter in einer
schlagwortbasierten Suchfunktion verwendet. Um Redundanz innerhalb des Datensets
zu reduzieren und falsch erkannte Ergebnisdaten zu verhindern, miissen die Ergebnisda-
ten der Texterkennung im Rahmen der Nachbearbeitung (engl. Postprocessing) geméaf
77?7 weiterverarbeitet werden.

3.4.1 Filterung anhand der Genauigkeit

Tesseract stellt im Rahmen der Texterkennung neben den erkannten Texten auch die je-
weiligen Metadaten zur Verfiigung. Auch die geschitzte Genauigkeit (engl. Confidence)
wird fiir jedes erkannte Wort mit angegeben. Sie bestimmt, mit welcher Sicherheit ein
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Texterkennungssystem das jeweilige Wort erkannt hat, wobei Worter mit hoher Confi-
dence eher richtig, mit niedriger Confidence eher falsch erkannt wurden.

Wie in[Abbildung 3.15|gezeigt, priift der Confidence-Filter die jeweiligen Worter auf ihre
Metadaten und verwirft jene, deren Confidence unter einem fixen Schwellenwert liegt. Je
nach Einstellung bzw. ,Hérte“ des Filters wird die Anzahl der falsch erkannten Inhalte
innerhalb der Schlagwortmenge drastisch reduziert. Ist der Filter zu streng eingestellt,
werden jedoch insgesamt weniger Worte in die Ergebnisse mit aufgenommen und es kann
vorkommen, dass auch urspriinglich korrekt erkannte Worter aufgrund eines niedrigen
Confidence-Wertes verworfen werden.

82 A 58  {

83 "Text": "das", 59 "Text": "das",

84 "Confidence": 96.24165344238281 60 "Confidence": 96.24165344238281
85 1}, 61 1,

86 { 62 o

87 "Text": "gewinschte", 63 "Text": "gewiinschte",

88 "Confidence": 96.33263397216797 64 "Confidence": 96.33263397216797
89 1}, 65 1},

920 { 66 1

91 "Text": "u", 67 "Text": " ",

92 "Confidence": 10.228431701660156 68 "Confidence": 95

93 1}, 69 1,

Abbildung 3.15: Auszug aus den Ergebnisdaten der Texterkennung aus nach der
Confidence-Filterung. Alle Worter unter dem Schwellenwert werden entfernt.

3.4.2 Normalisierung

Um die aus der Texterkennung gewonnenen Daten zunéchst fiir die weitere Filterung
vorzubereiten, ist es sinnvoll, die Redundanz der Daten moglichst zu reduzieren und die
einzelnen Worter zu normalisieren bzw. zu standardisieren. Beispielsweise kann durch
das Umwandeln aller Textdaten in Kleinbuchstaben die Variation der Daten einge-
schrankt werden, ohne jedoch fiir die Suche relevante Information zu verlieren. Diese
Methode wurd auch in [Abbildung 3.16] angewandt.

14 "Selektieren", 14 "selektieren",
15 "Sie", 15 "sie",

16 "das", 16 "das",

17 "gewlinschte", 17 "gewlinschte",
18 n n s 18 n n s

19 "ARCHIVE", 19 "archive",

Abbildung 3.16: Auszug aus den Ergebnisdaten der Texterkennung aus nach der
Normalisierung. Alle Worter beinhalten nun ausschlieBlich Kleinbuchstaben.
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3.4.3 Vermeidung von Duplikaten

Nach der Normalisierung werden Duplikate innerhalb der erkannten Textdaten entfernt,
um die Effizienz der nachfolgenden Filterverfahren zu erhohen. In den Daten aus
wird die Liste an erkannten Wortern stark gekiirzt und die Redundanz damit
verringert. Es treten keine Duplikate mehr auf.

33 Il+ll ,

34 "treibervariable",

35 "doppelwort" e "doppelwort",

36 m4m ’ 15  "treibervariable",

37 "tr;ibervariable" 16 "variablendefinition",
4 17 ll+ll ,

38 "float", )

39 n+n0a 18 "selektieren",

40 "treibervariable",

Abbildung 3.17: Auszug aus den Ergebnisdaten der Texterkennung aus nach der
Duplikatentfernung.

3.4.4 Filterung anhand der Wortlange

Verarbeitet das Texterkennungssystem Texte mit unregelméfigen Abstdnden oder gra-
fischen Artefakten in der Schrift, werden statt des eigentlichen Wortes falschlicherweise
oft kurze Symbolkombinationen erkannt. Um diese Kombinationen aus den Ergebnis-
daten zu entfernen, kénnen Zeichenketten, wie in [Abbildung 3.18| gezeigt, mithilfe des
Wortldangenfilters ungeachtet ihres Inhaltes verworfen werden.

Zusatzlich kann dieser Filter an die Anforderung des Zielsystems angepasst werden.
So haben beispielsweise Worter, die weniger als zwei Zeichen beinhalten, einen fir die
Schlagwortsuche zu geringen Informationsgehalt und werden daher entfernt.

16 "variablendefinition", . R
17 "Z"rl neetinition 15 "variablendefinition",
18 "seiektieren" 16 "selektieren",
’ 17 "%,
19 "#:v, ‘
20 "archive" 12 "archive",

Abbildung 3.18: Auszug aus den Ergebnisdaten der Texterkennung aus nach der
Wortldngenfilterung. Alle Wérter, die kiirzer sind als der Schwellenwert, werden aus den
Ergebnisdaten entfernt.

3.4.5 Sprachabhangige Filterung mittels Regular Expressions

Nachdem die zu filternden Textdaten durch vorherige Schritte vorverarbeitet wurden,
werden die Ergebnisdaten ein letztes Mal mithilfe von reguldren Ausdriicken (engl. Re-
gular Ezxpressions) durchsucht. Aufgrund der dynamischen Erweiterbarkeit der Regular
Expressions kann fiir jede Sprache ein individueller Filter angelegt werden, der den jewei-
ligen Zeichensatz beschriftet und unbekannte Sonderzeichen oder Symbole entfernt. So
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sind beispielsweise im Deutschen Umlaute erlaubt, wihrend héufig auftretende, jedoch
unerwiinschte Symbole wie das phonetische Zeichen ,,2“ oder mehrere hintereinander-
gereihte Leerzeichen explizit entfernt werden kénnen. Die Anwendung des deutschen
Sprachfilters wird in [Abbildung 3.19| gezeigt.

14 "doppelwort", 10 "doppelwort",

15 "treibervariable", 11 "treibervariable",

16 "variablendefinition", 12 "variablendefinition",
17 " 13 "selektieren",

18 "selektieren", 14 "archive",

19 "#o, 15 "en"

Abbildung 3.19: Auszug aus den Ergebnisdaten der Texterkennung aus nach der
Filterung mit Regular Expressions. Findet der sprachabhéngige Filter keine Treffer, wird
das Wort aus den Ergebnisdaten entfernt.

3.5 Testaufbau

Der Testaufbau soll ein dynamisches Verketten von unterschiedlichen Bildverarbeitungs-
und Textfilterungsschritten erlauben.

Fiir einen objektiven Vergleich zwischen den verschiedenen Vorgehensweisen und Algo-
rithmen wird eine Grundabfolge der jeweiligen Schritte in einer ,,Processing-Pipeline®
definiert. Diese Grundabfolge kann anschlieBend mit den jeweiligen zu vergleichenden
Algorithmen erweitert werden. Die Ergebnisse kénnen schliefilich anhand der in

schnitt 2.4| beschriebenen Fehlermetriken mit einer durch den Menschen verschlagwor-
teten Vergleichsmenge abgeglichen werden.



Kapitel 4

Implementierung

In der prototypischen Implementierung werden die in ?? bzw. [Kapitel 3|angefiihrten Al-
gorithmen zu Verarbeitungsketten zusammengefiigt. Anhand einer Stichprobe wird an-
schlieflend ein automatisierter Bericht generiert, welche detaillierte Informationen iiber
Gesamtergebnisse der Texterkennung mit den jeweiligen Bildern und den verwendeten
Algorithmen in Bezug setzt.

4.1 Komponenten und Bibliotheken

Die fiir die prototypische Implementierung verwendeten Bibliotheken stellen Kompo-
nenten zur Verarbeitung von Screenshotdaten zur Verfiigung. Um die Funktionalitét
flexibel auf unterschiedliche Anforderungen anpassen zu kénnen, sind die Komponenten
moglichst lose miteinander gekoppelt. Ein beispielhafter Ablauf eines Texterkennungs-

programms unter Nutzung der Bibliotheken ist in |[Abbildung 4.1| abgebildet.

Vorverarbeitung Nachbearbeitung

Skalierung Mormalisierung

—HBilddaten—» Ry %Schlagworte—b —>Schlagworte—» Lookup

(Tesseract)

! !

Binarisierung RegEx-Filterung
Abbildung 4.1: Beispielhafter Ablauf eines Texterkennungsprogrammes

4.1.1 Fremdbibliotheken

In der prototypischen Implementierung, entwickelt in C#.NET, wurden in Referenz an
die in 77 vorgestellten Technologien und Werkzeuge folgende NuGet-Bibliotheken als
Basis fiir die Implementierung verwendet.

21
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e Magick.NET
Version: 13.1.0
Lizenz: Apache-2.0

o Tesseract [41]
Version: 5.2.0
Lizenz: Apache-2.0

4.1.2 \Verarbeitungsketten

Beim Entwurf des Verarbeitungssystems fiir die unterschiedlichen Bild- und Textver-
arbeitungsschritte wurde bewusst auf Flexibilitdt geachtet. Mithilfe von Interfaces und
Builder-Methoden ist es moglich, Verarbeitungsschritte gemaf Programm als Pro-
zessoren (engl. Processors) zu definieren. So stellt beispielsweise das Normalisieren eines
durch Tesseract erkannten Wortes einen Verarbeitungsschritt dar, wie in Programm
gezeigt.

public interface IProcessor
{
IEnumerable Process(IEnumerable inputs);

}

public interface IProcessor<in TInput, out TOutput> : IProcessor
{
IEnumerable<TOutput> Process(IEnumerable<TInput> inputs);

new IEnumerable Process(IEnumerable inputs)
{
return Process((IEnumerable<TInput>)inputs);

}
Programm 4.1: Auszug aus Datei ,IProcessor.cs“: Schnittstelle eines Prozessors.

Sollen mehrere Schritte verbunden werden, bietet das Processing-Framework die Mog-
lichkeit, eine Verarbeitungskette aufzubauen. Gemafi der Schnittstellendefinition in Pro-
gramm[4.3]konnen Delegates oder komplette Prozessoren dynamisch als einzelne Schritte
aneinandergereiht werden. Die Typensicherheit wird durch das generische Typensystem
von C#stets gewahrt.

Ist die Aufbauphase abgeschlossen, kann die Verarbeitungskette, konfiguriert in Pro-
gramm gestartet werden.

Abhéngig von den verwendeten Prozessoren kénnen also Eingangsdaten jeglichen Typs,
in diesem Fall Bildobjekte der Magick.NET Bibliothek oder Ergebnisdaten des Texter-
kennungsvorgangs dynamisch verarbeitet werden.



4. Implementierung 23

public class ToLowerProcessor
: Processor<ScanResult, ScanResult>
{
public override IEnumerable<ScanResult> Process(
IEnumerable<ScanResult> inputs

)

foreach (var kv in inputs)

{
kv.Word.Text = kv.Word.Text.ToLower();
yield return kv;

}

Programm 4.2: Auszug aus Datei ,, ToLowerProcessor.cs“: Normalisieren als einzelner
Verarbeitungsschritt.

public interface IProcessorChainConfiguration<TInput, TOutput>
IProcessorChain<TInput, TOutput>
{
IProcessorChainConfiguration<T, TOutput, TInput, TOutput> Use<T>(
IProcessor<TInput, T> processor);

IProcessorChainConfiguration<T, TOutput, TInput, TOutput> Use<T>(
Func<IEnumerable<TInput>, IEnumerable<T>> processorFunc);

IProcessorChainConfiguration<TInput, TOutput> Complete(
IProcessor<TInput, TOutput> processor);

IProcessorChainConfiguration<TInput, TOutput> Complete(
Func<IEnumerable<TInput>, IEnumerable<TOutput>> processorFunc) ;

public interface IProcessorChainConfiguration<TInput, TOutput, TInChain, TOutChain>

{
IProcessorChainConfiguration<T, TOutput, TInChain, TOutChain> Use<T>(
IProcessor<TInput, T> processor);

IProcessorChainConfiguration<T, TOutput, TInChain, TOutChain> Use<T>(
Func<IEnumerable<TInput>, IEnumerable<T>> processorFunc);

IProcessorChain<TInChain, TOutChain> Complete(
IProcessor<TInput, TOutput> processor);

IProcessorChain<TInChain, TOutChain> Complete(
Func<IEnumerable<TInput>, IEnumerable<TOutput>> processorFunc) ;

Programm 4.3: Auszug aus Datei ,, IProcessorChainConfiguration.cs*: Schnittstelle zur
Konfiguration einer Verarbeitungskette
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var postProcessor = new ProcessorChainConfiguration<ScanResult, ScanResult>()
.Use(new ConfidenceFilter(50))

.Use(new ToLowerProcessor())

.Use(new DuplicateFilter())

.Complete(new RegexFilter (WordRegex)) ;

am

postProcessor.Process(data) ;

Programm 4.4: Auszug aus Datei ,ImageViewModel.cs*: Konfiguration und Starten
einer Verarbeitungskette.

4.1.2.1 Bildverarbeitungskette

Fir den Ablauf der Bildverarbeitung und der anschlieenden Ergebnisfilterung wer-
den die Erkenntnisse aus mithilfe des in [Unterabschnitt 4.1.2] beschriebenen
Processing-Frameworks angewandt. Die resultierende Konfiguration folgt dem Ablauf
aus[Abbildung 4.2|und [Abbildung 4.3] und ist in Programm [4.5|bzw. definiert.

Vorverarbeitung

Skalieren ——# Normalisieren ——® Thresholding ——® Rand hinzufiigen ——® Binarisieren ——# Negieren

Abbildung 4.2: Beispielhafter Ablauf der Vorverarbeitungskette

Nachbearbeitung

Confidence-Filter ——® Normalisieren ——® Duplikatentfernung ——® RegEx-Filterung

Abbildung 4.3: Beispielhafter Ablauf der Nachbearbeitungskette

Angefangen mit einem Ausgangsbild, welches {iber die Softwarebibliothek Magick. NET
geladen wurde, beginnt die Bildverarbeitung zunédchst mit dem Resampling. Falls der
geladene Screenshot die Mindestauflésung von 300 dpi unterschreitet, wird es mittels
Lanczos2-Verfahren, eine von Magick.NET mitgelieferte Implementierung des Lanczos2-
Algorithmus mit leichter Schiarfung , auf die Mindestauflosung vergroflert. Anschlie-
Bend wird das Bild normalisiert, in Graustufen umgewandelt und jegliche Transparenz
durch einen weiflen Hintergrund ersetzt. Danach wird es mittels Schwellwertverfahren
binarisiert. Rund um das Bild wird ein Rahmen mit einer Dicke von 10px eingefiigt.
Um Texterkennungsfehler durch falsche Vorder- bzw. Hintergrundfarben auszuschlie-
Ben, wird das Bild gemeinsam mit einer farblich invertierten Version an das Texterken-
nungssystem weitergegeben.

Waurde der iibergebene Screenshot vom Texterkennungssystem verarbeitet, miissen nun
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var preprocessing = new ProcessorChainConfiguration<MagickImage, MagickImage>()
.Use(new CloneImageProcessor())

.Use(new ResizeProcessor(FilterType.Lanczos2Sharp, PixelInterpolateMethod.Mesh))
.Use(new NormalizeProcessor())

.Use(_thresholdProcessor)

.Use(new AddBorderProcessor(10))

.Use(new BinarizeProcessor())

.Use(new NegateCloneProcessor())

.Complete (OnPreprocessed) ;

Programm 4.5: Auszug aus Datei ,EvaluationProcessor.cs“: Definition der
Preprocessing-Kette.

die Ergebnisse gefiltert werden. Dazu werden zunachst die Metadaten der einzelnen Wor-
ter betrachtet und alle Elemente mit einer Confidence unter einem Schwellenwert von
50% verworfen. Danach werden die erkannten Texte mittels der C#-Funktion ToLower ()
normalisiert und anschlieBend auf Duplikate untersucht. Wurden alle Duplikate ver-
worfen, werden die Worter mittels sprachabhiangigen Regular Expressions untersucht.
Geméf den Annahmen in ?? wurde ein simpler englischer ([\w'\-1{2,}) sowie deutscher
([\w'\-a56ukdts]{2,}) Sprachfilter festgelegt.

var postprocessing = new ProcessorChainConfiguration<ScanResult, ScanResult>()
.Use(new ConfidenceFilter(50))

.Use(new ToLowerProcessor())

.Use(new DuplicateFilter())

.Complete(new RegexFilter(wordRegex)) ;

Programm 4.6: Auszug aus Datei ,EvaluationProcessor.cs“: Definition der
Postprocessing-Kette.

4.1.3 Lookup

Die ,,Lookup* Bibliothek abstrahiert das Speichern von Schliissel-Wert-Paaren. Dabei
kann flexibel zwischen verschiedenen Speicherimplementierungen gewechselt werden.
So ist es beispielsweise moglich, die Werte in einer Listenstruktur im Arbeitsspeicher,
in einer Datei oder — mittels der EntityFramework-Bibliothek, welche von der .NET
Foundation entwickelt wird — in einer Datenbank persistent abzulegen. Unabhéngig
von der Ablagestruktur im Hintergrund kénnen Lookups mittels einer gemeinsamen
Schnittstelle, abgebildert in Programm [4.7] manipuliert werden.

4.1.4 Optische Texterkennung

Die OCR-Bibliothek beinhaltet elementare Funktionen fiir die Texterkennung. Sie ent-
hélt Funktionen zur Bearbeitung von Bildern mittels Magick.NET inklusive anschlieflen-
der Verarbeitung mittels Tesseract. Kernkomponenten wie das Texterkennungssystem
werden automatisch auf Basis der Eingabeparameter konfiguriert und die Verwendung
der Ergebnisdaten in externen Programmteilen wird durch die Zurverfiigungstellung
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public interface ILookup<TKey, TValue>
: ILookup,

IDictionary<TKey, ICollection<TValue>>,
IDisposable

{
ICollection<TValue> Add(TKey key) ;
public void Add(TKey key, TValue value);
public void AddRange(TKey key, IEnumerable<TValue> values);

public bool Remove(TKey key, TValue value);

public ICollection<TValue> GetOrAdd(TKey key);

Programm 4.7: Auszug aus Datei ,,ILookup.cs“: Definition der gemeinsamen Schnitt-
stelle fiir Lookups

von Datenmodellen fir die Ergebnisdaten vereinfacht. Auflerdem enthélt die Bibliothek
eine Reihe von vordefinierten Verarbeitungsketten bzw. Prozessoren fiir die Bild- und
Textverarbeitung.

4.1.5 Automatische Berichterstellung

Mithilfe des ReportGenerator-Frameworks wird die automatische Berichterstellung fiir
unterschiedlichste Ausgabeformate abstrahiert. Durch die mitgelieferten Schnittstellen-
definitionen ist es moglich, eigene Ausgabeformate zu definieren. Der gesamte Funkti-
onsumfang des ReportGenerators, beispielsweise das Erstellen von Tabellen oder das
Anlegen und Uberschriften, kann durch die Implementierung von Interfaces wie Pro-
gramm an die jeweilige Syntax und Dokumentstruktur angepasst werden.

public interface IDocumentGenerator : IStreamWriter

{
IDocumentGenerator Append(string? text = default);
IDocumentGenerator AppendLine(string? text = default);
IDocumentGenerator AppendParagraph(string? text = default);
IDocumentGenerator AppendHeading(int level, string text);

IDocumentGenerator AppendTable(int columns, Action<ITableGenerator> table);

string FormatImage(string path, IBounds? bounds = default);

Programm 4.8: Auszug aus Datei ,]DocumentGenerator.cs*: Hauptschnittstelle fiir den
ReportGenerator
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4.2 \Vergleichsdaten

Als Ausgangsdaten fiir die Durchfithrung wurde eine zufillige Auswahl an Dokumen-
tationsscreenshots getroffen, wie in abgebildet. Zusatzlich wurden auch
Bilder wie in in die Stichprobe mit aufgenommen, die beispielsweise auf-
grund ihrer Auflésung oder Kontrastverhéaltnisse schwer lesbar sind.

4 lf Enter an integer between 100 and 120000,

Abbildung 4.4: Ein gut fiir die Texterkennung geeigneter Screenshot. Die wesentlichen
Inhalte weisen einen guten Kontrast zum Hintergrund auf und befinden sich in Bereichen
mit gleichméafBiger Helligkeit.

Connection First steps

P e

v

Create driver... Create variable... want to make your first steps in the Engineering Studio easy.

Visualization

in =l

Create frame... Create screen...

Execution

>_

Create function...

Abbildung 4.5: Ein schlecht lesbarer Screenshot. Aufgrund der vielen Symbole und der
bunten Flichen stellt dieses Bild eine Herausforderung fiir das Texterkennungssystem dar.

Die textuellen Inhalte aller ausgewéhlten Bilder wurden anschlieflend manuell extrahiert
und fiir den programmatischen Vergleich in einer Datei im selben Verzeichnis wie die
Quellbilddatei festgehalten. Ein Beispiel dafiir ist der Screenshot ,zrs ZAMS filter-
alarmgroup_ 001“ in welcher insgesamt 15 verschiedene Worter beinhal-
tet.



4. Implementierung 28

{
"words": [

"group",

"prefilter",
Alam group prefiter {static) "static",
Enable alam group prefittering = "enable",
"alarm",
"prefiltering",

[] Machine Alam - Emengency Stop " o
[[] Machine Alam - Extemal Failure machine",
[[] Machine Alam - Equipment Failure "emergency",
n Stopll ,
"external",
"failure",
Select all Deselect all "equipment",

"select",

n all n

s
"deselect"

Abbildung 4.6: Ein Screenshot und die daraus manuell extrahierten Schlagworte.

4.3 Programmablauf

Die prototypische Implementierung besteht neben den oben genannten Komponenten
aus einem ausfithrbaren Kommandozeilenprogramm zur Texterkennung und einem Pro-
gramm zum Vergleich der Ergebnisse mit den manuell verschlagworteten Soll-Daten.
Alle relevanten Daten werden in entsprechenden Ausgabeverzeichnissen festgehalten
und dadurch fiir den jeweiligen nichsten Schritt verfiighar gemacht.

4.3.1 Texterkennung

Zu Beginn der Ausfithrung des Kommandozeilenprogramms wird fiir jedes zu verarbei-
tende Bild abhéngig von den definierten Schwellenwertverfahren eine Reihe von Pro-
zessoren angelegt. Dazu wurde der statische Teil der Bildverarbeitungskette geméf [Un-|
terunterabschnitt 4.1.2.1] innerhalb der ,EvaluationProcessor® Klasse definiert, wie in
Programm auszugsweise dargestellt. Lediglich die zu evaluierenden Prozessoren fur
die jeweiligen Schwellwertverfahren kénnen auflerhalb der Klasse dynamisch definiert
werden. Der EvaluationProcessor legt die erzeugten Ergebnisdaten, bestehend aus den
gefundenen Wértern und zugehorigen Metadaten wie die Confidence, auf Dateiebene
ab. Um iiberpriifen zu konnen, welches Bild schlussendlich an das Texterkennungssys-
tem tibergeben wurde, werden auch die verarbeiteten Bilder nach der Binarisierung
gespeichert.

Ist die Erstellung der Bildbearbeitungsprozessoren abgeschlossen, wird jeder einzelne
Prozessor iiber die Systembibliothek ,, System.Threading. Tasks* als eigene Ausfithrungs-
einheit (engl. Task) gestartet. In der Kommandozeile wird anschliefend der aktuelle
Status jedes Tasks angezeigt. Wurden alle Tasks abgeschlossen, wird das Programm
beendet.
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private static IEnumerable<EvaluationProcessor> MakeThresholdVariations()
{

for (int i = 4; i <= 24; i += 4)

{

yield return new(new ThresholdAdaptiveProcessor(i));

}

for (int i = 20; i <= 80; i += 10)
{

yield return new(new ThresholdProcessor(i));

}

yield return new(new AutoThresholdProcessor(AutoThresholdMethod.Kapur));
yield return new(new AutoThresholdProcessor(AutoThresholdMethod.OTSU)) ;
yield return new(new AutoThresholdProcessor (AutoThresholdMethod.Triangle));

Programm 4.9: Auszug aus Datei ,Program.cs“: Definition der Thresholding Prozesso-
ren.

4.3.2 \Vergleich mit Soll-Daten

Wurden die in den jeweiligen Screenshots erkannten Textdaten abgelegt, werden diese
Daten im zweiten Kommandozeilenprogramm ,, ReportGenerator” nun mit den manuell
verschlagworteten Daten verglichen und die Ergebnisse in einen Bericht (engl. Report)
gespeichert.

Als zentrale Komponente fiir den Vergleich spielt die Berechnung der in
erkldrten Metriken eine wesentliche Rolle. Wie in Programm ersichtlich, wird die
Distanz zwischen zwei C#-Enumerables, seien es zwei Strings oder zwei Listen, iiber
das Verfahren nach Levenshtein berechnet.

Nach der Ermittlung der jeweiligen Distanzen auf Wort- bzw. Bildbasis werden sie
mit den jeweiligen Ursprungsbildern, Prozessoren und den verwendeten Algorithmen in
Bezug gesetzt. Die so aufbereiteten Ergebnisse werden anschlieBend an den ReportGe-
nerator iibergeben und in einen Bericht zusammengefasst.
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public static double GetDistance<T>(T reference, T? hypothesis)
where T : IEnumerable
{
var refArr = reference.Cast<object>().ToArray();
var hypArr = hypothesis?.Cast<object>().ToArray() ?7 Array.Empty<object>();

var distance = new int[refArr.Length + 1, hypArr.Length + 1];

for (var x = 0; x <= refArr.Length; x++)

{
distance[x, 0] = x;
}
for (var y = 0; y <= hypArr.Length; y++)
{
distance[0, y] = y;
}
for (var x = 0; x < refArr.Length; x++)
{
for (var y = 0; y < hypArr.Length; y++)
{
var cost = Equals(refArr([x], hypArr[y]) 7 0 : 1;
var cl = distancelx, y] + cost; // Bottom left
var c2 = distancelx, y + 11 + 1; // Top left
var c3 = distancelx + 1, yl + 1; // Bottom right
distancelx + 1, y + 1] = Min(cl, c2, c3); // Top right
}
}

return distance[refArr.Length, hypArr.Length];
}

Programm 4.10: Auszug aus Datei ,Calculator.cs“: Berechnung der Levenshtein-
Distanz.
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Evaluierung

Nachdem die vorbereiteten Bilddaten an das Texterkennungssystem geméaf
iibergeben und die Ergebnisse ermittelt wurden, werden die extrahierten Textdaten nun
mit den manuell erstellten ,Soll-Daten“ verglichen. Anhand der Statistik kann festge-
stellt werden, welche Vorgehensweise zu der besten Qualitat fithrt. Um die Ergebnisse
zu visualisieren, erstellt der in [Unterabschnitt 4.1.5] beschriebene ,ReportGenerator*
auf Basis der Bilddateinamen automatisch einen Bericht mit den Vergleichsdaten in
Tabellenform. Der erstellte Bericht wird in verschiedene Kategorien unterteilt.

5.1 Verarbeitungsstatistik

In der Sektion ,Processor Stats“ (siehe , welche die Verarbeitungsstatis-
tik enthéalt, wird die Gesamtwortfehlerrate pro Bild mit dem jeweiligen Prozessor in
Verhéltnis gesetzt. Anhand der Metriken ist zu erkennen, dass gewisse Bilder auf-
grund ihrer Eigenschaften (niedrige Auflosung, schwierige Farbgebung, etc.) von al-
len Prozessoren gleichermaflen schlecht erkannt werden. Jedoch fallen auch Spezialfille
auf: So werden beispielsweise die Textdaten in den Dialog-Knopfen des Bilds ,,world-
view__zoom_ steps_ 001“ Dank eines falsch gewahlten Schwellenwerts unkenntlich ge-
macht. Die Texterkennung schlagt fehl.

5.2 Ergebnisse

Die Sektion ,,Scan Results“ (siehe [Tabelle 5.2|bzw. [Tabelle 5.3)) zeigt die Verarbeitungs-
ergebnisse auf Metrik- bzw. Wortbasis und bildet den Abschluss des Detailvergleichs.
Hier werden alle Verfahrenskombinationen einzeln und mit allen verfiigharen Daten
aufgefiihrt.

5.3 Prozessoren im Uberblick

Neben dem Detailvergleich beinhaltet der generierte Bericht auch die ,,Processing Sum-
mary*“. Diese Kategorie zeigt eine kurze Ubersicht aller Ergebnisse. Je nach Rubrik wird

31
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jeweils der Median bzw. Durchschnitt der |[Character Error Rate| und [Word Error Rate]
berechnet.

Auf Basis der Daten in [Tabelle 5.4] [Tabelle 5.5] und [Tabelle 5.6] ldsst sich der Gesam-
terfolg der Bildvorbereitung bzw. der darauf folgenden Filterung feststellen.

Beispielsweise eignet sich die Dreiecks-Schwellenwertmethode, wie in|Unterabschnitt 3.3.6|
vermutet, nicht fiir die Texterkennung. In der Detailiibersicht zeigt sich, dass fiir die Bil-
der oft ein Schwellenwert gewédhlt wurde, der die Texterkennung unméglich macht. Bei
Anwendung des fixen Schwellenwertverfahrens werden mit dem richtigen Schwellenwert
durchschnittlich sehr gute Ergebnisse erzielt bzw. beim Verfahren nach Otsu oft ein ge-
eigneter Schwellenwert gewéhlt, wodurch ein gutes Ausgangsbild fiir die Texterkennung
entsteht.

Wiéhrend die Fehlerquoten der Texterkennung mit Vorbereitung der Daten die der Text-
erkennung ohne Vorbereitung in den meisten Féllen unterbieten, ist das Ergebnis ins-
gesamt unzufriedenstellend. Selbst bei Verwendung des fixen Schwellenwertverfahrens
mit einem Wert von 40 % werden durchschnittlich Ergebnisse mit einer Wortfehlerrate
von mindestens 46 % bzw. 1,5 falsch erkannten Zeichen pro Wort erreicht. Die relativ
hohe Standardabweichung von 26 % lisst auf eine hohe Streuung der Ergebnisdaten,
also unregelméflig gute Erfolge schlieflen.
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Image Preview Distance
Scatter plot meanings
=
Horizortal indicator mea_... | Horizontallndicator
Vertical indicator meaning | Verticallndicator
[ Configure scalter plo...
zrs_ ZAMS_ scatter_ 002.png 0,09
Interlockings
Active interlocking
Interlocking text
Sioosa
command-pro...oup__005.png 0,11
historian_ a...ent_ 001.png 0,19
runtime_ fun...ate_ 002.png 0,21
editor__mult...ple_ 007.png 1,00
report__exam...ime_ 001.png 1,00
worldview_ z...eps_ 001.png 1,00
zrs_ Metadat...les_ 001.png 1,00

Tabelle 5.1: Auszug aus der ,Processor Stats* Tabelle im generierten Bericht. Die Eigen-
schaften der Originalbilder im Vergleich zu den verarbeiteten Bildern geben Aufschluss
iiber die Arbeitsweise und Effektivitit des Prozessors.
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Processor 10034 | active | id | interlocking text | typ
ThresholdProcessor(30%) 10034 | active | id interlocking text | typ
ThresholdProcessor(40%) | 10034 | active | id | interlocking text | typ
ThresholdProcessor(70%) | 10034 | active | id | interlocking text | typ
ThresholdProcessor(60%) | 10034 | active | id | interlocking text | typ
ThresholdAd...ssor(12_12) no no no | interlocking no | no
ThresholdAd...ssor(04_04) | text text | text | interlockings’ text | text
ThresholdAd...ssor(08_08) - - - - - -
AutoThresho...r(Triangle) - - - - - -
Tabelle 5.3: Auszug aus der ,,Scan Results“ Tabelle im generierten Bericht. Neben der
numerischen Statistik erfolgt zudem ein Vergleich der tatséchlichen Inhalte mit den er-
kannten Wortern. ,,-* steht hierbei fiir ein nicht erkanntes Wort.
Processor Error | Deviation
ThresholdProcessor(40%) 46,04% 26,36%
ThresholdProcessor(30%) 46,84% 28,66%
AutoThresholdProcessor(OTSU) 48,76% 33,26%
ThresholdProcessor(50%) 49,95% 31,09%
ThresholdProcessor(70%) 49,96% | 29,32%
Threshold AdaptiveProcessor(12_12) | 70,85% 24,37%
Threshold AdaptiveProcessor(16_16) | 71,32% 26,39%
Threshold AdaptiveProcessor(08_08) | 73,94% 22.37%
AutoThresholdProcessor(Triangle) 91,24% 15,16%
Threshold AdaptiveProcessor(04_04) | 94,55% 6,38%

Tabelle 5.4: Auszug aus der ,Processing Summary“ Tabelle im generierten Bericht:
Auflistung der Verfahren mit den durchschnittlich besten und schlechtesten Ergebnissen
auf Basis der Word Error Rate. Die jeweilige Verarbeitungsmethode ist in der Spalte
,Processor® zu finden, die Wortfehlerrate und die Standardabweichung in , Time“ und
,2Deviation®.
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Processor Changes | Deviation
ThresholdProcessor(40%) 1,55 2,39
ThresholdProcessor(30%) 1,74 2,75
ThresholdProcessor(50%) 1,93 2,72
ThresholdProcessor(70%) 2,15 2,97
AutoThresholdProcessor(OTSU) 2,15 3,06
ThresholdAdaptiveProcessor(24 24) 3,00 3,18
Threshold AdaptiveProcessor(08_08) 3,17 3,07
Threshold AdaptiveProcessor(16_16) 3,22 3,15
AutoThresholdProcessor(Triangle) 4,71 3,22
Threshold AdaptiveProcessor(04_04) 4,87 2,88

Tabelle 5.5: Auszug aus der ,Processing Summary“ Tabelle im generierten Bericht:
Auflistung der Verfahren mit den durchschnittlich besten und schlechtesten Ergebnissen
auf Basis der Character Error Rate. Die jeweilige Verarbeitungsmethode ist in der Spalte
,Processor” zu finden, die Zeichenfehlerrate und die Standardabweichung in ,, Time“ und
,Deviation*

Processor Time | Deviation
ThresholdAdaptiveProcessor(16_16) | 0,49ms 0,28ms
Threshold AdaptiveProcessor(20_20) | 0,59ms 0,36ms
ThresholdAdaptiveProcessor(12_12) | 0,59ms 0,28ms
Threshold AdaptiveProcessor(24_24) | 0,62ms 0,19ms
AutoThresholdProcessor(Kapur) 0,62ms 0,06ms

Threshold AdaptiveProcessor(04_04) | 0,88ms 0,11ms

ThresholdProcessor(50%) 0,95ms 0,64ms
AutoThresholdProcessor(Triangle) 1,09ms 2,50ms
ThresholdProcessor(20%) 1,58ms 4,22ms
ThresholdProcessor(40%) 1,70ms 0,47ms

Tabelle 5.6: Auszug aus der ,Processing Summary“ Tabelle im generierten Bericht:
Auflistung der Verfahren mit den durchschnittlich besten und schlechtesten Ergebnissen
auf Basis der Laufzeit. Die jeweilige Verarbeitungsmethode ist in der Spalte ,,Processor®
zu finden, die Laufzeit und die Standardabweichung in ,, Time“ und , Deviation*.



Kapitel 6

/Zusammenfassung

Im Rahmen dieser Bachelorarbeit wurde sich intensiv mit der Anwendung von opti-
scher Texterkennung fiir die Verschlagwortung von Oberflichenscreenshots auseinan-
dergesetzt. Das Ziel, eine Vorgehensweise fiir die automatisierte Verschlagwortung von
Bilddateien zu entwickeln und die Anwendbarkeit verschiedener Algorithmen zur Bild-
bearbeitung und Texterkennung zu evaluieren, wurde erreicht. Insgesamt wurden die
Grundlagen moderner Bildverarbeitung bzw. der Funktionsweise von Texterkennungs-
systemen aufgearbeitet. Das Ergebnis ist ein universelles System zur Analyse der Ver-
gleichswerte, das auch die Integration weiterer Algorithmen ermdoglicht. Dies erlaubt
eine kontinuierliche Verbesserung und Anpassung des Texterkennungssystems an neue
Anforderungen.

Aufgrund der Auswahl und Parametrisierung der ersten Tests betrigt die resultieren-
de Fehlerrate in etwa 40%. Nach Abschluss der Bachelorarbeit wird es jedoch weite-
re Optimierungsversuche geben. Das néichste Ziel ist es, eine Wortfehlerrate von 20%
nicht zu tiberschreiten, um eine zuverléssige Erkennung der Texte zu gewéhrleisten. Da-
zu werden weitere Bildbearbeitungsmethoden, beispielsweise Kantendetektoren , in
Verbindung mit sogenanntem ,,Fuzzy Matching® |3] fiir die Erkennung der Schlagworte
verwendet. Ebenso gibt es unter Verwendung der bereits implementierten Algorithmen
noch Verbesserungspotential. Beispielsweise konnten mehrfach gefundene Worter, die
in der aktuellen Version des Prototyps einfach verworfen werden, zur Ermittlung der
Wichtigkeit eines Schlagwortes genutzt werden.

Nach Abschluss der Optimierungsversuche wird das gewonnene Wissen weiter in den
Schreenshot-Manager einflieen und die Texterkennungsfunktionalitét in das Programm
integriert. Die gefundenen mehrsprachigen Schlagworte werden in Zukunft fiir jedes
Bild ermittelt und in einer Datenbank abgelegt, um ein einfaches und effizientes Suchen
innerhalb der Anwendung zu ermdoglichen.
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