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OZET

INGILIiZCEDE CEMBER DOLGU ORANI YONTEMI iLE OPTIK
KARAKTER TANIMA

Sahra Tilki
Yiiksel Lisans, Bilgisayar Bilimi ve Miihendisligi
Tez Danismani: Dr. Yahya Sirin
Haziran-2020, 83 Sayfa

Cesitli alanlarda, mevcut olan verilerden bilgisayar ortamina bilgi depolamasi
yapabilmek, el yazisiyla yazilmis veya basili dokiimanlarda bulunan bilgileri,
bilgisayarlar aracilifiyla tekrar kullanabilmek i¢in fazla talep bulunmaktadir. Ancak
bu bilgilerin oldugu belge veya dosyalar1 yeniden kullanabilmek, saklayabilmek igin,
bilgilerin okunmasi ve sorgulanmasi gerekmektedir. Bu nedenler dogrultusunda
goriintli dosyalarindan, 6zellikle de metinlerdeki bilgileri otomatik olarak alma ve

depolama tekniklerine ihtiya¢ vardir.

Optik Karakter Tanima (OCR), goriintiilerden otomatik olarak metin ¢ikarma ve
isleme yetenegine sahip bir bilgisayar sistemi gelistirmeye calisan, son yillarda
arastirmacilarin ilgisini ¢eken aktif bir arastirma alanidir. OCR' nin amaci, herhangi
bir metin bigiminde veya el yazisi iceren belgelerde degisiklik veya doniisiim elde
etmektir. Bu sayede daha derin ve daha ileri islemler i¢in yazdirilabilir veya taranmis
metin goriintiileri, dijital formatta diizenlenebilir ve saklanabilir. Goriintiideki
karakterlerin dogru taninmasi igin goriintli iizerinde var olan ¢esitli bozukluklar,
karakterlerin font Ozellikleri, 1s1k miktari, gibi bircok etkenin diizenlenmesi
gerekmektedir. Bu nedenle kullanilacak goriintiiler {lizerinde glriiltii azaltma,
rotasyon diizeltme, ikili hale getirme ve normalizasyon gibi ¢esitli goriintii isleme
teknikleri uygulamak gerekir. Yapilan bu islemler, sonraki agamalarda
karsilagilabilecek zorluklara ¢6ziim olup, dogru tanima yapabilmek agisindan

oldukga 6nemli bir yere sahiptir.

Bu caligmada, iskelet temsilini baz alan bir yontem olan Cember Dolgu Orani
yonteminden elde edilen bilgiler ile derin 6grenme tekniklerinden biri olan CNN
(Konvoliisyonel Sinir Ag1) modelinin birlikte kullanilmasinin sonucunda daha az veri

ile tanima hizinin artirilmasi ve yiiksek dogruluk oraninda tanima amaglanmaktadir.



Calismada kullanilan goriintiiler, Matlab platformunda gerekli goriintii isleme
teknikleri uygulanarak olusturulan CNN modelinde egitim i¢in kullanilmak iizere
hazir hale getirilmistir. ilk asamada CNN modelinde girdi olarak karakter goriintiileri
kullanilmistir. Daha sonra iskelet temsilleri olusturulan goriintiilerin, iskelet
noktalariyla ve Cember Dolgu Orani yontemi ile elde edilen noktalara PCA (Temel
Bilesenler Analizi) islemi uygulanarak gorsel bicimde kullanilmasi saglanmis ve bu
islemle birlikte yeni goriintiiler elde edilmistir. Bu goriintiiler ayn1t CNN modelinde
kullanilip egitim yapilmistir. Gergeklestirilen egitimler sonucunda ulagilan test
sonuglarinin dogruluk oranlar1 arasinda performans kiyaslamalar1 yapilmis ve

deneysel ¢alismalarla sonuglari sunulmustur.

Anahtar Kelimeler: OCR, Gériintii Isleme, Nesne Tanima, Derin Ogrenme, CNN.



ABSTRACT

OPTICAL CHARACTER RECOGNITION WITH CIRCLE FILLING RATE
METHOD FOR ENGLISH

Sahra Tilki
Supervisor: Dr. Yahya Sirin
June-2020, 83 Pages

There is a lot of demand to be able to store information from the data available in
various fields to the computer environment, to reuse information which is
handwritten or printed documents via computers. However, in order to reuse and
store the documents or files containing this information, the information must be read
and questioned. For these reasons, there is a need for automatic retrieval and storage

of information from image files, especially text.

Optical Character Recognition (OCR) is an active research area that has been
attracting researchers in recent years, trying to develop a computer system capable of
automatically extracting and processing text from images. The purpose of OCR is to
achieve changes or conversions in any text format or documents containing
handwriting. Thus, printed or scanned text images can be edited and stored in digital
format for deeper and further processing. In order for the characters in the image to
be recognized correctly, various factors such as various defects on the image, the font
properties of the characters, and the amount of light should be regulated. For this
reason, it is necessary to apply various image processing techniques such as noise
reduction, rotation correction, binarization and normalization on the images to be
used. These procedures are a solution to the difficulties that may be encountered in
the next stages and have a very important place in terms of making accurate

recognition.

In this study, it is aimed to increase the recognition speed and recognition with less
data as a result of using the information obtained from the Circle Fill Rate method,
which is a method based on skeletal representation, and CNN (Convolutional Neural

Network) which is one of the deep learning techniques, together with less data.

The images used in the study are made ready to be used for training in the CNN

model created by applying the necessary image processing techniques in Matlab

Vi



platform. In the first stage, character images were used as inputs in the CNN model.
Later, the images created with skeletal representations were used visually by
applying PCA (Principle Components Analysis) to the points obtained with the
skeleton points and the Circle Filling Rate method, and new images were obtained
with this process. These images were used in the same CNN model and trained.
Performance comparisons were made between the accuracy rates of the test results
obtained as a result of the trainings conducted and the results were presented with

experimental studies.

Keywords: OCR, Image Processing, Object Recognition, Deep Learning, CNN.
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BIRINCI BOLUM

GIRIS

Gliniimiizde gelismekte olan teknolojiyle birlikte insanlar, hayatlarinda en fazla
ihtiya¢ duyduklar1 6nemli bir arag¢ olan bilgiyi almakta, kullanmakta ve baskalariyla
paylasmaktadir. Kullanilan bilgi insanin okuyabildigi ve anlayabilecegi bir belge
veya dokiiman bi¢cimde oldugunda bu belgeleri elektronik bir ortamda saklamak ve
bilgisayarin dogrudan anlamasint saglamak miimkiin olamamaktadir. Bu gibi
problemlere ¢6zlim olarak optik karakter tanima teknolojisi kullanilmaktadir. Bir¢ok

tanima teknolojileri ile karakterler bilgisayar ortaminda kullanilarak taninma islemi

gerceklestirilmektedir.

OCR, "Optical Character Recognition” (optik karakter tanima) teriminin
kisaltmasidir ve taranmis belgeleri, PDF dosyalarini veya dijital kamerayla ¢ekilmis
goriintiiler gibi farkli tiirdeki belgeleri diizenlenebilen ve aranilabilen verilere
doniistirmenize imkan saglayan bir teknolojidir. Basili bir sayfa tizerindeki dokiiman
veya karakterin klavye araciligiyla yazilmasina gerek duyulmadan, kisa bir zaman

icinde elektronik bir metin dosyasi formatina doniistiiriillmesi anlamina gelmektedir.

1950’lerden bu yana c¢ok aktif bir arastirma alani olan OCR, otomatik Oriintii
tanimanin en basarili uygulamalarindan birisidir (Trier, Jain ve Taxt, 1996). Amaci,
taranmis, kaydedilmis veya resimdeki makine baskisi veya el yazisi metinlerin,
rakamlarin, harflerin, sembollerin resimlerini siniflandirmak ve istenilen formatta bir
tanim olusturmaktir. Optik karakter tanima, saglik, bankacilik, siparis islemleri, tibbi
istekler, hukuk, yiiz tanima ve parmak izi okuma gibi bir¢ok uygulama alaninda
kullanilabilmektedir. Ayrica son zamanlarda kullanimi artan elektronik dokiiman
yonetimi sistemleri, hem is diinyasinda hem de devlet yonetim merkezlerinde OCR
teknolojilerinden yararlanmaktadir. Ancak uygulama alanlarindan kaynaklanan
bircok sorun bulunmaktadir. Ornegin, karakter kiimesinin sabit bir konumda ve
kameranin Oniinde tam olarak gosterilecegi garantisi yoktur. Aymi zamanda,
yazdirilan tiim karakterler ayni boyutta olmayabilir. Bu dezavantajlarin iistesinden
gelmek i¢in, OCR sisteminin konumlarindan, yonlerinden ve boyutlarindan bagimsiz

karakterleri tanima yetenegine sahip olmasi gerekmektedir.

OCR sisteminin genel yapisi 6n isleme, 6zellik ¢ikarimi, tanima {initelerinden olusur.

Ozellik ¢ikarma yonteminin se¢imi muhtemelen yiiksek tanima performansinim elde

1



edilmesinde en 6nemli faktordiir (A.g.e.). Literatiirde ¢ok genis bir 6zellik ¢ikarma
yontemleri yelpazesinin mevcut oldugu goz Oniine alindiginda, belirli bir uygulama
icin uygun bir yonteme karar vermek oldukc¢a onemlidir. Bununla birlikte, hangi
yontemin daha iyi performans gosterdigi, kullanilan veri setine baghdir. Ek olarak,
farkli 6zellik tiplerinin farkli siniflandirma tiplerine ihtiya¢ duyabilmesinden dolay1

OCR sistemi performansi kullanilan siniflandirma tiiriiyle de dogrudan iliskilidir.

Literatiirde aciklanan bir¢cok oOzellik c¢ikarma tekniklerinden en yaygin olanlari,
Fourier tanimlayicilar1 (Cai ve Lui, 2001; Chen ve Bui, 1999; Zahn ve Roskies,
1972), dalgacik tanimlayicilart (Cai ve Lui, 2001; Cvetkovic, Ubeyli ve Cosic, 2008;
Tang, vd., 1996), zernike momentleri (Khotanzad ve Hong, 1988), bagimsiz bilesen
analizi (Ozawa ve Kotani, 2000), ve bolgelendirme (zoning) (Freitas ve Oliveira,
2007) seklinde siralanabilir. Bununla birlikte, her ozellik ¢ikarma yoOnteminin
etkinligi, 6zel tanima sorununa ve mevcut verilere bagli olarak degisiklik gosterir. Ek
olarak, literatiirde bildirilen 0Ozellik ¢ikarma ydntemlerinin performansini
karsilastirmak kolay degildir, ¢iinkii farkli veri setlerine dayanmaktadirlar (Trier, Jain
ve Taxt, 1996). Bu nedenler, belirli bir uygulama igin en iyi Ozellik ¢ikarma

yonteminin zorlu gorev se¢imini yapar.

Bu tezde Ingilizce karakterleri tanima i¢in bir ¢alisma ele alinmistir. Kullanilan veri
setinde bulunan karakter resimlerine, goriintii isleme tekniklerinin uygulanmasindan
sonra iskelet temsili ile baglantili olan Cember Dolgu Orani yonteminin
kullanilmasiyla 6znitelik degerleri elde edilmistir. Olusturulan CNN (Convolutional
Neural Network) modelinde ilk olarak sadece karakter goriintiileri ve iskelet
temsillerinden olusan goriintiilerle egitim yapilmigtir. Daha sonra bu Oznitelik
degerlerine uygulanan PCA islemi sonucunda elde edilen noktalarin gorsel olarak
kullanilmast i¢in tekrar olusturulan goriintiilerle egitim yapilmis, kullanilan yontem
ve olusturulan CNN modelinin, tanima oranlari iizerindeki etkisinin gézlemlenmesi

Onerilmistir.
1.1 Amag

Bu tezde gergeklestirilen calismanin amaci, yukaridaki boliimde anlatilan OCR
sistemlerinde daha 6nceden yapilan uygulamalarda kullanilan yontemlerden farkli bir
yontemle karakter tanima yapabilmektir. OCR sistemlerinde kullanilan yontemler

tizerinde hem dogruluk oranlar1 hem de giivenilirlik acisindan gerekli literatiir



taramasi ve ¢esitli arasgtirmalar yapilmis, elde edilen sonuglar degerlendirilmistir. El
yazisi ve farkli yazi tiplerinde yazilmis karakterlerin taninmasi, karakterin yazildigi
cok cesitli segenekler igerdiginden, daha dogru tanima oranlarina ulasabilmek adina
iskelet temsiline dayanan bir yontem ile CNN modeli birlikte kullanilmistir. Calisma
sonucunda OCR sistemleri i¢in zenginlestirilmis iskelet tabanli bir yontem olan
Cember Dolgu Orani yontemi ile elde edilen noktalarla tekrar gizdirilen goriintiilerin,
olusturulan CNN modelinde egitilmesiyle bir dogruluk orani hesaplanmaya

calisiimustir.

Yapilan ¢aligmada ilk olarak kullanilan CNN modelinde yalnizca goriintiilerle egitim
yapilarak elde edilen dogruluk orani ile goriintiiler {izerinde Cember Dolgu Orani
yontemi sonucunda elde edilen noktalarla ¢izdirilen goriintiilerin, aynt CNN

modelinde egitilmesiyle ulasilan dogruluk oranlar1 karsilastirilmastir.
1.2 Kapsam

Sunulan c¢alisma karakter tanima kavramini ve karakter gOriintlisiinlin
sayisallastirilmasindan karakterin taninmasina kadar tiim adimlar1 kapsamaktadir.
Karakter goriintiilerinden elde edilen iskelet temsillerinin zenginlestirilmesini i¢eren
bir yontem ve CNN modeli kullanilarak tanima isleminin gerceklestirilmesi
onerilmistir. Kullanilan yontem ve model dogruluk, dayaniklilik, uygulanabilirlik ve

giivenirlilik agisindan yapilan deneylerle gozlemlenmistir.
1.3 Katkilar

Bu tezde karakter tanima alani i¢in karakter goriintiileri, olusturulan CNN modelinde
egitilerek ve goriintiiler tlizerinde iskelet temsillerinin zenginlestirilmesine dayanan
yontem uygulanmasi sonucunda elde edilen noktalarin ayni modelde egitilmesi

sonucunda dogruluk oranlarina ulagilmistir.
Yapilan ¢alismanin sagladig: katkilar asagidaki gibidir:

e Literatlir tarama bdliimiinde anlatilan daha onceki calismalarda kullanilmis
OCR sistemlerindeki yontem ve modellere gore daha farkli algoritmalar

kullanilmistir.

e (Cember Dolgu Oran1 yonteminin veri seti i¢cinde bulunan karakter goriintiileri
tizerine uygulanmasi dogrultusunda elde edilecek olan noktalarin gorsel

olarak kullanilabilmesi i¢cin PCA ile boyut azaltma islemi uygulanmis ve bu

3



islem sonrasinda olusan noktalar ile yeni goriintiiller elde edilmistir. Yeni
goriintiilerin, egitilecek CNN modelinden sonuglanacak dogruluk oranina

olan etkisi a¢iklanmustir.

e Farkli yazi tiplerinde ve el yazisi bicimde olan karakter goriintiilerinden
olusan veri seti iizerinde uygulanan yontem yapilan deneylerle birlikte

degerlendirilmistir.

e Yapilan deneyler sonucunda ortay ¢ikan dogruluk oranlari, performans, siire,
giivenirlik ozellikleri acisindan karsilagtirilarak, olusturulan model ve

kullanilan yontemin etkileri degerlendirilmistir.
Yukarida ele alinanlara dayanarak, bu tez agagidaki boliimlerden olugmaktadir:

Boliim 2’de lizerine calisilan konuyla ilgili literatiirde yer alan benzer caligmalar

hakkinda ayrintili bilgiler verilmistir.

Bolim 3’te OCR alanini iginde barindiran Nesne Tanima (OR) alani anlatilmis ve

uygulanan asamalari agiklanmustir.

Boliim 4°te OCR ile ilgili kapsamli bilgiler verilip, tarihgesi, asamalari, kullanim

alanlar1 ve zorluklar1 gibi boliimlerde detayli olarak ele alinmastir.

Boliim 5°te Makine Ogrenmesi (ML) ve Derin Ogrenme (DL) konular1 hakkinda

bilgiler verilmis, CNN’lerin yapisi ve ¢esitleri anlatilmistir.

Bolim 6°’da yapilan caligmanin igeriginde bulunan ve deneysel c¢alismalarda

kullanilan yontem tanitilarak detayl bilgiler verilmistir.

Boliim 7°de calismanin performansini gdzlemleyebilmek i¢in yapilan deneysel

calismalar anlatilmig ve elde edilen bulgular aktarilmistir.

Son olarak Boliim 8’de ise ulasilan sonuclar aciklanarak gelecekte yapilabilecek

calismalar Onerilmistir.



IKINCi BOLUM
LITERATUR TARAMASI

Bilindigi tlizere, OCR alaninda bir¢ok farkli yontemleri kullanan farkli caligmalar
yapilmustir. Nitekim bazi ¢alismalar bizim ¢alismamiz i¢in yararli olabilecek makine
O0grenmesine ve diger alanlara ait diger algoritmalar1 ve yontemleri kullanmaktadir.
Bu boéliimde, yapilan literatiir taramasi ile konumuzIa ilgili daha 6nce yapilmis bazi

calismalar anlatilmustir.

Makine Ogrenmesinde el yazisi, rakam tanima sorunu iizerine bir¢ok calisma ve
algoritmalar gelistirilmistir. Onerilen ML algoritmalarinin ¢ogu, algoritmanin
calistigin1 gostermek igin problem ftizerinde test edilir. MNIST (LeCun, Cortes ve
Burges, 1998) veri seti literatiirde bir¢ok kez kullanilan ve iyi bilinen bir veri setidir.
Derin 6grenme mimarilerin kullanimi ile veri seti lizerindeki test hata ytizdeleri %

1'in altina diismiistiir.

Diizenleme kullanarak ML algoritmalarinin egitimi aktif bir arastirma alanidir.
Diizenlemeye en temel yaklagim agirlik azaltilmasidir (Krogh ve Hertz, 1992).
Buradaki katmanlar arasindaki baglant1 parametreleri kendi normlariyla diizenlenir.
Baglanti parametresinin agirhi§inin ama¢ fonksiyonuna eklenmesi, optimizasyon
stirecini, baglantilardaki giiriiltiiniin azaltildig1 ve ¢6ziimii miimkiin oldugu kadar

kiiciik olan, daha genellestirilebilir bir ¢o6ziime yonlendirmektedir (Bach, vd.,2012).

Literatiirde Osmanli-Tiirk dilleri {izerine karakter tanima calismalar1 da yapilmistir.
Ataer ve Duygulu (2007) tarafindan gelistirilen, Yapay Sinir Ag1 (YSA) kullanarak
Osmanlica karakterleri taniyan sistemdir ve % 85,5 smiflandirma dogruluguna

ulagmustir.

Osmanlica-Latince transkripsiyon f{izerine az sayida c¢alisma bulunmaktadir.
Andrews, vd.,(2010) Osmanlica-Tiirk¢e metinlerden Latin kdkenli bir transkripsiyon

sistemi gelistirmislerdir.

Vural, vd., (2004) tarafindan yapilan c¢alismada, tablet bilgisayar arayiizii
kullanilarak gelistirilen Tiirk¢e i¢in el yazis1 metin tanima sistemi sunulmaktadir. Her
kaydedilen nokta icin el yazis1 verilerinden birka¢ dinamik 6zellik ¢ikarilir. Tablet
bilgisayar tarafindan toplanan el yazisi verileri kelime ve harf tabanli HMM

modelleri (Hidden Markov Model) ile egitilmistir. HMM, ozelliklerin mevcut



duruma veya gecise bagli olarak bir olasilik dagilimi tarafindan iiretildigi varsayilan
sinirl sayida durumla tanimlanmaktadir. Kelime modelleri kullanildiginda, veri
setindeki her kelime icin bir kelime, o kelimenin birka¢ egitim 6rnegi kullanilarak
egitilir. Harf modelleri kullanildiginda, veri setindeki her kelime bas harf
modellerine gore etiketlenmektedir. Daha sonra, o kelimenin harflerini temsil eden
harf modellerini art arda siralayarak bir kelime modeli olusturulur. Gergeklestirilen
calisma sonunda, 1000 kelimelik bir veri setindeki el yazisiyla yazilan sozciikler

%94 oraninda dogru taninmustir.

OCR sistemlerinde optimum veya azaltilmis hesaplama karmasikligi ile daha yiiksek
tanima oranlarina ulasilabilmektedir. Karakter tanima siirecine dahil olan hesaplama
karmasikliklarimni bir font stili veya biiytlikliiglinden bagimsiz olan OCR sistemleri ile
azaltmak olduk¢a Onemlidir. Bharath veRani (2017) tarafindan karakter
goriintlislinlin sol, sag ve capraz yoOnlerine gore mesafe Ozellikleri kullanilarak,
gorlintiiye gore font stilinin simiflandirilmasi i¢in bir teknik Onerilmistir. Bu
calismanin temel amaci, genel OCR sistemlerinin karmasikligini1 font stili tanima
yontemiyle azaltmaktir. Karakter goriintiilerinin mesafe profili 6zellikleri, bir destek
vektor makine siniflandiricisiyla egitilmis ve deneyler, ¢esitli belge kaynaklarindan
elde edilen karakter goriintiileri ile olusturulmus 10 biiyiik harfli yaz: tipi stilinin yani
sira kiiciik harflerden olusan egitim, 5 farkli font stilinden olusan test veri setleri
tizerinde gerceklestirilmistir. Caligmada Onerilen algoritma ile % 80 dogruluk

oranina ulasilmistir.

OCR, veri taban1 kullanarak taranan tiim 6geleri veri tabanindan karsilagtirip tanima
islemini daha kolay hale getirir. Harneet ve Anmol‘mn (2018) yapmis oldugu
calismada, bir OCR sisteminin farkli asamalarda ¢alismasi agiklanmigstir. Bu ¢alisma,
geleneksel sistemin ¢esitli dezavantajlarint  bulmaya yardimci olur ayrica
eksikliklerin nasil giderilebilecegini ve gelecekte daha iyi OCR sistemlerinin nasil

saglanabilecegini de anlatmaktadir.

Giliniimiizde, gérme engelli insanlar mevcut teknolojileri kullanarak basili metne
erisirken sayisiz sorunlarla karsilagmasi, bu sorunlara ¢oziim olabilecek cihazlarin
gelistirilmesine duyulan ihtiyaci da arttirmaktadir. Kitaplarin dijitallestirilmesinden
dolayi, endiistri alanlarinda ve arastirma laboratuvarlarinda gii¢lii bir belge analiz
sistemi olusturmak i¢in bir¢ok girisim bulunmaktadir. Bunlardan biri olan Bhashitha,

De Zoysa, vd.,(2018) tarafindan gelistirilmis, mevcut sistemlerdeki sorunlari ¢6zen
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ve Sinhala, Tamil ve Ingilizce dilleri icin OCR ve yazili metni ses g¢iktisina
doniistiirme (Text to Speech) iceren bir Android tabanli mobil uygulamadir. Onerilen
sistemin yapilmasi icin, kullanicinin cep telefon kamerasi kullanarak basili bir
belgeyi optik goriintii olarak edinmesi gerekir. Belgenin acili goriiniisiinden
kaynaklanabilecek goriintli lizerindeki egriltme faktorii, OCR dogrulugunu biiyiik
Ol¢iide azaltmaktadir. Bu nedenle, goriintii egriltme algilamasini yaptiktan sonra,
gorilintiiyli taninan kelimelerin harflerini temsil eden karakter akiglarina doniistiirmek
icin OCR sistemine gecilir. Son olarak, metin igerigini bir ses ¢iktisina doniistiirmek
amaciyla doniistiiriilmiis metin ¢iktisina Text to Speech sistemi ile erisilir. Ek olarak,
sayfalar arasinda gezinmek icin ses yardim sistemi de bulunmaktadir. Gorme
engelliler i¢in yapilmis diger mevcut sistemlere gore daha kolay, tasinabilir ve daha

hizl1 bir ¢6ziim olmustur.

Gorme engelliler i¢in yapilan bir diger ¢alismada Tiirkge i¢indir. Bastan, Kandemir
ve Cantiirk (2016) tarafindan gercek zamanli ¢alisma i¢in hizli gradyan tabanli ¢ok
Olgekli metin algilama algoritmasi ve karakter tanima i¢in Tesseract OCR kullanarak
Tiirkce sahne ve kitap metni okuyabilen bir mobil sistem gelistirilmistir. Yapilan
sistem dogruluk, caligma siiresi, agisindan degerlendirilerek diger benzer yeni
sistemlerle karsilastirildiginda daha hizli, bir mobil cihazda galisabilir oldugu ve

diger dillere uygulanabilirligi gézlemlenmistir.

OCR uygulamalarindaki dogruluk oranini artirmaya yonelik olan ¢aligmalardan bir
digerini ise Mor ve Wolf (2018) gerceklestirmislerdir. Bir OCR sisteminde ¢ikan
hatalara gore sistem icin bir giivenirlik 6l¢iimii amaclamiglardir. Temelde ¢ok sinifl
bir smiflandirma problemi olan, sézliikk (lexicon) tabanli OCR sistemleri, dogrulugu
arttirmak icin genellikle sozliigii dikkate alan yontemler kullanir. Bu ¢alismada, bir
OCR sisteminin sozliikle ilgili herhangi bir bilgi gerektirmeyen ve sozligi
kullanmayan bir durumda da yiiksek dogrulugu yakalayabilmesi igin iki teknik
sunulmustur. Ilk teknik OCR modelinin ilk ve ikinci en muhtemel okumalara atadig
olasiliklar1, bir girdi goriintiisii olarak kullanip hata tahmin etmede etkili olmustur.
Ikinci teknik ise OCR modeline girdi verilip verilmedigini veya numunenin
reddedilmesi gerekip gerekmedigini dogrudan tahmin ederek hata tahmini
yapmaktadir. Onerilen teknikler ile gergeklestirilen deneyler sonucunda giivenirlik
Olctimiiniin OCR modellerindeki hatalar1 tespit etmede oldukg¢a etkili oldugu

gosterilmistir.



Hu, vd., (2018) tarafindan yapilan ¢alismada ise Wikipedia, Flickr30k gibi mevcut
veri kiimelerinin igerik cesitliliginden yoksun, sadece Onceden tanimlanmis bazi
siniflar1 kapsayan, igerisinde bulunan metinlerin iyi diizenlenmis bir dilde yazilmis
olmas1 nedeniyle ger¢ekei uygulamalarla tutarsizliga yol agmasi gibi dezavantajlarin
tistesinden gelmek icin Twitterl00k veri kiimesi olusturulmustur. Bu veri setinde
Twitter'dan rastgele spor, mimarlik, gida, hayvan, haber, bitki ve benzeri gibi ¢cok
cesitli alanlardan aliman 100.000 goriintii-metin ¢ifti bulunur. Tweetler, internet
kullanicilan tarafindan gayri resmi dil ile yazildigindan dolay1 Twitter1 00k i¢indeki
metinler dilbilgisi ve sozclik dagarcigindaki diger veri kiimelerinden ayrilmaktadir.
Olusturulan veri setinin 6zelliklerini goz Oniine alarak, goriintiilerin OCR metinlerine
dayanarak OCR sistemleri i¢in performans iyilestirmesi dnermislerdir. Gelecekteki
calismalarda, bu veri seti icin daha iyi bir degerlendirme protokolii tasarlamay1 ve
goriintiiler ile metinler arasindaki iliskiyi, disiince ve duygular gibi yiiksek diizeyli

anlamsal perspektiflerden ele almay1 planlamaktadirlar.

Eski basim kitaplardaki metinler ile egitilmis OCRopus modellerinden elde edilen
OCR metni i¢in karakter hata oranlarin1 6nemli 6l¢iide azaltan bir yontem sunulan
Reul, vd.,’nin (2018) yapmis olduklar1 ¢alismada, ¢apraz egitim ve giivene dayali
oylamanin kombinasyonunu kullanan bir yontem onerilmistir. Ozellikle 15. ve 16.
yiizyildaki eski kitaplarda kullanilan farkli yazi tipleri arasindaki yiiksek degiskenlik
nedeniyle, model egitimi igin belirli miktarda temel gercege (GT) ihtiya¢ duyulur.
Calismadaki amag, farkli modelleri egiterek ve bunlar birlestirmek i¢in belirli bir
miktarda GT ile OCR dogrulugunu iyilestirmektir. Yedi adet eski basim kitap
tizerinde yapilan deneylerde onerilen yontem ile hata miktarin1 % 50 ve daha fazla
oranda azaltilmistir. Sonuglar, 6nerilen yontemin makul miktarda GT ile calistigin
ve bu nedenle eski basim bir kitapta OCR islemi sirasinda tiim asamalara
uygulanabilir oldugunu gostermistir. Bu c¢alismada erken basilmis Kkitaplara
odaklanmasma ragmen, sunulan fikirler herhangi bir zamanda basilmis diger

metinler i¢in de uygulanabilirdir.

Video OCR, biiyiik dijital video haber arsivindeki ilgi alanlarim1 otomatik olarak
altyazilarin ve aciklamalarin secilip ¢ikarilmasi ve okunmasi yoluyla bulmaya
yardimc1 olabilecek bir tekniktir. Haber basliklar1 genellikle sunulan videodaki
insanlarin adlari, yerlerin veya nesnelerin agiklamalar1 hakkinda 6nemli bir arama

bilgisi saglar. Sato, vd.,(1998) videolar i¢in diisiik ¢oziniirliiklii karakterler ve son



derece karmagik arka planlar olmak {iizere iki farkli karakter tanima sorunu ele
almiglardir. Bu problemleri ¢6zmek i¢in ¢oklu cerceve entegrasyonu ve dort filtre
kombinasyonu kullanmiglardir. Karakterleri boliimlere ayirma, tanima tabanli bir
boliimlendirme yontemiyle yapilir ve bolimlemeyi iyilestirmek i¢in ortalama
karakter tanima sonuglar1 kullanilir. Haber videosunda OCR yapmak ve sonuglarini
diger video anlama teknikleriyle birlestirmek, haber videolarinin genel olarak
anlasilmasi gelistirecektir. Gergek haber verilerinde, ayni veriler iizerinde
geleneksel OCR teknikleri kullanilarak elde edilenlerin neredeyse iki kati olan% 83,5

dogru karakter tanima ve% 65,2 dogru kelime tanima oranlarina ulasmislardir.

Metin belgelerinin yazdirilmast ve taranmasi, modellenebilecek karakterlerde
bozulmalara neden olur. Karakterleri yazdirma ve tarama islemleriyle ortaya ¢ikan
bozulmalar1 yoneten parametrelerin belirli kombinasyonlari, bozulmus karakterlerin
benzer bir goriiniime sahip oldugu sekilde etkilerken, diger bozulmalar karakterleri
cok farkli bir goriiniimde birakir. Bir egitim setiyle daha yakindan eslesen bir test
Setinin egitim setiyle daha az uyumlu olandan daha yiiksek hassasiyetle taninacagi
bilinmektedir. Ayn1 sekilde, siniflayicilar daha diisiik varyansa sahip veri setlerinde
daha iyi performans gosterme egilimindedir. Smith ve Andersen (2005) tarafindan
yapilan ¢aligmada, bozulmus karakter gruplari arasindaki benzerligi tanimlamak igin
resmi bir yazici / tarayict bozulma modeli kullanan analitik bir yontem arastirilmistir.
Bu benzerligin, model odakl1 bir egitim seti verisi se¢imi yoluyla bir siniflayicinin
taninma dogrulugunu arttirdig1 gosterilmistir. Calismanin devami olarak bozulma
alanint  bolmenin faydalarint daha derinlemesine arastirip  genisletmeyi

amaclamaktadirlar.

LSTM (Long Short Term Memory) aglari, literatiirdeki el yazis1 tanima
caligmalarinda 6nemli sonuglar elde etmis ve Breuel, vd., (2013) yaptiklari ¢alismada
makineyle basilan Latince ve Fraktur tanima sorunu uygulanmasini ¢ift yonlii LSTM
aglarim1  kullanarak gergeklestirmislerdir. OCR i¢in, yeni bir algoritma ile
birlestirilmis tek boyutlu bir tekrarlayan ag kullanmislardir. EZitim ve test igin
Washington Universitesi (UW3) veri seti ile bilim dergilerinden ve diger ortak
kaynaklardan 1.600 sayfa dokiiman gorintiisii elde etmislerdir. Egitim setinde
95.338 metin satir1 ve test setinde 1.020 metin satir1 iceren rastgele veri setleri
olusturulmustur. LSTM mimarisi, Ingilizce metin iizerinde karakter diizeyinde % 0.6

hata vermistir. Temel olarak bozulmus Fraktur veri seti egitim ve test setlerine



boliindiigiinde, sistem % 1.64 hata oranina ulasmistir. Fraktur’da basilan egitim
setinin bir parcas1 olmayan belirli kitaplarda, sistem % 0.15 (Fontane) ve % 1.47
(Ersch-Gruber) hata oranlarina ulasmistir. Bu tanima dogruluklari, herhangi bir dil

modellemesi veya herhangi bir islem sonrasi teknik kullanilmadan bulunmustur.

OCR, Otomatik Plaka Numara Tanima Sisteminde (ANPR) son asamadir ve bu
asamada, plaka goriintiisii Uzerindeki plaka karakterleri kodlanmis metinlere
doniistiiriilmektedir. Zhai, Bensaali ve Sotudeh (2012) tarafindan gergeklestirilen
calismada, ANPR uygulamasi i¢in iki katmanl ileri beslemeli bir sinir ag1 tabanh
OCR algoritmas1 sunulmustur. Sunulan algoritmanin performansini test etmek igin
3700 tane ikili karakter goriintiilerinden olusan bir veri tabani kullanilmistir. Elde
edilen sonuglar, Onerilen algoritmanin bir ANPR sisteminin ger¢ek zamanh
gereksinimlerini karsilayabildigini ve ortalama olarak % 97.3 basarili tanima orani

ile 8.4ms’de bir karakter goriintiisiinii isleyebildigini gostermistir.

Plaka Tanima Sistemlerine bir bagka ornek ¢alisma ise Patel C ve Patel D (2012)
tarafindan yapilmistir. Bu calismada OCR araglar1 olan Tesseract ve Transym
kullanilarak plakalar tizerindeki sayilar ¢ikarilmaya ¢alisilmis ve bu iki ara¢ arasinda
karsilastiritlma yapilmigtir. Cesitli arag tiirlerinden 20 farkli tipte plaka goriintiileri 5
megapiksel kamera ile cekilerek elde edilmistir. Tesseract renkli goriintiileri gri
tonlamal1 goriintiilere dontistiirerek ¢aligmaktadir. Transym ise renkli goriintiileri gri
tonlamal1 goriintiilere kaplayarak c¢alisir. Bu ylizden Transym’i kullanirken renkli
resmi gri skalaya doniistiiriilmesine gerek duyulmamaktadir. Tesseract ile Transym
karsilastirilmasinda, Tesseract’in veri setinde sadece % 47 hassasiyet saglayan
Transym’e kiyasla, renkli goriintii i¢in % 61 ve gri tonlamali goriintiiler i¢in % 70
dogruluk oranlariyla daha iyi bir tamima sagladigi goézlemlenmistir. Sonuglar
dogrultusunda Tesseract’in gri tonlamali goriintiilerde renkli goriintiilere kiyasla
daha 1yi hassasiyet sagladigini gosterir. Renkli goriintiilerin  gri  skalaya
doniistiiriilmesi ve Tesseract’a girdi olarak verilmesi durumunda, metin ¢ikariminin
dogrulugunun arttig1 goézlemlenmistir. Goriintii isleme siireleri agisindan yapilan
karsilastirilmalar sonucunda ise Tesseract’in renkli ve gri tonlu olan bir goriintiiyii
islemek igin sirasiyla ortalama 1 saniye ve 0,82 saniye, Transym’in ise bir goriintiiytii
islemesi ortalama 6,75 saniye olarak Ol¢lilmiistiir. Bu stirelere bakilarak Tesseract’in,

Transym’den daha hizli oldugu agiklanmustir.
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Suzuki, vd., (2003) tarafindan INFTY adli matematiksel dokiimanlar i¢in bir OCR
sistemi sunulmustur. Eszamanli karakter tanima ve iki tamamlayici tanima sistemine
dayali matematik metin ayirma gibi bazi yeni teknikler daha iyi tanima performansi
icin kullanilmistir. Yaklasik 500 sayfa matematiksel belge {izerinde yapilan
calismalarda normal metinlerde % 99.44, matematiksel ifadelerde % 95.18 ve

toplamda % 98.51 karakter tanima oranlari sonuglaria ulasilmistir.

Simiflandirict se¢imi ve o6zellik ¢ikarimi i¢in kullanilan teknik, OCR sisteminin
tanima dogrulugu ve yetenegini degerlendirmek i¢in onemli ana faktorlerdendir.
Choudharya, Rishib ve Ahlawat (2013) tarafindan ortaya konulan c¢alismada
Ingilizce dilindeki el yazis1 karakterlerinin taninmasinda ikililestirme teknigi
kullanilarak o6zellik ¢ikarimi islemi gergeklestirilmistir. El yazis1 karakter
goriintiilerinin taninmasi, inceltme, 6n ve arka plan giiriiltiistinii giderme, kirpma ve
boyut normallestirme gibi bazi 6n isleme teknikleri kullanilip, ¢ok katmanli ileri
beslemeli yapay sinir agi ile siniflandirilma yapilmistir. Yapilan deneyler sonucunda

% 85.62’lik siniflandirma dogrulugu elde edilmistir.

Diistik ¢oziiniirlikli goriintiller OCR  performansini1  diisiirebildiginden, metin
goriintiisii tizerindeki siiper ¢ozliniirlik (SR), bilgisayarli gérme alaninda giderek
daha Onemli bir sorun haline gelmistir. Zhang, Liu ve Xiong (2017) tarafindan
yapilan caligmada, genel goriintii SR ve metin goriintiisii SR i¢cin CNN Onerilmistir.
Caligmada, OCR’1 kolaylastirmak i¢in metin goriintiisii SR i¢in CNN’1 egitirken yeni
bir kayip islevi Onerilmis ve performansi daha da gelistirmek i¢in model birlesimi
yapilmistir. Ayrica, SR sirasinda goriintii sinirlarini daraltmak icin basit ama etkili
bir goriintii dolgu yontemi sunulmustur. Deneysel sonuglar ICDAR 2015 TextSR

veri seti lizerinde uygulanmis ve % 78.10 oraninda dogruluk elde edilmistir.

Dijitallesmis  belgelerin  olusturulmas1 ve depolanmasi bilgi ve iletisim
teknolojilerinde ¢ok 6nemli bir yere sahiptir. Kisisel bilgi iceren dokiimanlarin kétii
niyetli davranislarla sizdirabilir olmasindan dolay1 bireyler ve sirketler i¢in bilgi
kayb1 sorunu olusmaktadir. Lee, Song ve Won (2018) tarafindan yapilan ¢alismada,
kisisel ve kurumsal bilgisayarlardaki bilgi sizintilarin1 6nceden Onlemek, goriintii
dosyalarinda saklanan dokiimanlar arasinda kisisel bilgilerin varligin1 daha etkili ve
hizli bir sekilde tespit etmek igin bir yontem Onerilmektedir. OCR o6zelliklerini
tanima oraniyla siniflandirarak ve algilama hizint artirmak icgin gereksiz olanlari

silerek kisisel bilgi algilama etkinligini artirtlmis ve smiflandirilmis OCR
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ozelliklerinin referans frekansi kullanilarak tespit siiresi azaltilmistir. Kisisel bilgileri
saptamak i¢in mevcut yaklagim, egitim verilerini bir klasoérde tutup, ayri ayri
siniflandirarak tek tek kontrol eden tanima oranini temsil eden bir yoOntem
kullanilmistir. Tanima oranina gore, egitim verilerinde Onerilen yontem, bunlari
tamamlanan, kullanilmis ve varsayillan olmak tizere 1i¢ klasore ayirarak
simiflandirilmigtir. Egitim verilerini siiflandirma 6zelliklerini belirlemek igin ii¢
tanima orani kriterinin %70, %80 ve %90 oldugunu varsayarak en giivenilir kriteri
belirlemek icin bir test yapilmis ve sonucglar %80’in en gilivenilir tanima orani
oldugunu gostermistir. Ayrica, tanima oraninin ve veri isleme hizinin, bir goriintiiye
bagli olarak egitim verilerinin referans frekansini1 hesaplayarak ve frekansa dayali
egitim verilerinin onceligini belirlemek i¢in bir yontem ekleyerek mevcut yonteme

gore daha iyi oldugu belirtilmistir.

Avadesh ve Goyal (2018) tarafindan yapilan ¢aligmada basili antik el yazilarinin
taninmasi i¢in CNN tabanli bir OCR onerilmistir. Goriintiideki harfleri tanimlamak
icin piksel yogunluklari hesaplanmis ve kullanilan CNN modelinde % 93.32
dogruluk elde edilmistir.

OCR i¢in CNN’e dayanan bir yaklasim onerilen Sharm, vd., (2018) tarafindan
yapilan ¢alismada, 6grenciler tarafindan dzel bir formda doldurulmus, ingiliz alfabesi
ve rakamlarini igeren bir veri seti kullanilmistir. Temel olarak bu OCR sisteminden,
bir 6grencinin bilgilerini ¢ikarmak icin yararlanilmaktadir. Calisma sonucunda
sayisal verilerin % 96.87'si ve alfabetik verilerin % 94.36's1 dogru bir sekilde tahmin

edilmistir.

Farkli metin tiirlerini algilamak i¢in Khedkar, vd., (2020) tarafindan yapilan
caligmada, goriintiideki metnin dijital forma g¢evrilebilmesi icin tek bir sdzciigi
siniflandirma amacglanmaktadir. Kelimeleri dogrudan smiflandirma ve karakter
segmentasyonu bu gorevi yerine getirmek i¢in kullanilan iki temel yaklasimdir.
Kelimeleri dogru bir sekilde siniflandirmak i¢cin CNN 6nerilmistir. Farkli stil ve yazi
tiplerine sahip goriintiilerden olusan veri setine segmentasyon islemi uygulandiktan

sonra CNN modelinde gerekli testler yapilarak % 83.3 dogruluk oranina ulagilmistir.

Ashiguzzaman ve Tushar (2017) tarafindan yapilan ¢alismada, Arap¢a rakam tanima
yontemlerine kiyasla oOnemli Ol¢iide gelistirilmis dogruluk gosteren, uygun

aktivasyon fonksiyonu ve diizenlilestirme katmani kullanan derinlemesine sinir
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aglart temel alan CNN modeli kullanilmistir. Modelde gerceklestirilen deneyler

sonucunda % 97.4 oraninda dogruluga ulasiimstir.

Yin, vd.’nin (2019) yapmus olduklari ¢alismada, Nesnelerin Interneti (IoT)
uygulamalarinda tanima dogrulugunu gelistirmek i¢in derin 6grenme destekli bir
OCR teknigi Onerilmistir. Bu teknigi gerceklestirmek i¢in, Cince biiylik harfli
karakterlerin bir veri kiimesi tizerinde CNN, VGG, ResNet ve CapsNet egitilip test
edilmistir. Ayrica, CNN’deki aktif olmayan néronlar ve yogun katmanlar silinmistir.
Yapilan deneyler sonucunda CNN’in % 97.70, VGG’in % 97.92, ResNet ve
CapsNet’in sirasiyla % 99,17 ve % 99,38 dogruluga ulastig1 gozlemlenmistir.

Yapilan literatiir taramasinin sonucunda derin O6grenme ve makine Ogrenimi
teknikleri ile sinir aglarmin OCR ve bilgisayarli gorii uygulamalarinda oldukga
yaygin bir bi¢imde kullanildiklar1 goriilmiistiir. Ayrica yapilan c¢aligmalarda
kullanilan yontemin Onemiyle birlikte, derin 6grenme tekniklerinin biiyiik veri
setleri, performans ve elde edilen dogruluk oranlarina olan pozitif etkisi

gbzlemlenmistir.
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UCUNCU BOLUM
NESNE TANIMA

Uzerinde 6lgiimleme  yapilabilen veya gozlenebilen bilgi nesne olarak
tanimlanmaktadir. Nesne kavrami igerisine ses, gOriintli, sinyal gibi degiskenler
girmektedir. Giinlimiizde sayisiz goriintii farkli formatlarda depolanmaktadir. Arama,
tanimlama ve Dbenzerlerini bulma islemleri depolanan goriintiler iizerinde
uygulanmaktadir. Ayrica OR alaninda gergeklestirilen ¢alismalara olan ilgi giinden

giine artmaya devam etmektedir.

Nesneyi algilayip, belirlenen kriterler dogrultusunda tanimlama veya siniflandirma
islemine OR denmektedir. Baska bir degisle OR, dijital goriintiilerde veya videolarda
belirli  insanlar,  binalar ~ veya arabalar gibi  anlamsal  nesneleri
algilamaya yonelik, bilgisayarli gdérme ve goriintii isleme ile ilgili bir bilgisayar
teknolojisidir. Bilgisayar vizyonundaki en eski alanlardan biri olup, hala birgok
aragtirmaci lizerinde caligmalar yapmakta ve farkli algoritmalarin gelistirilmesiyle
dikkat c¢ekmektedir. Paul Viola ve Michael Jones tarafindan 2001 yilinda
sunulan Viola Jones algoritmasi OR ile ilgili devrim niteliginde sayilabilecek bir
caligsma olmustur. Bu algoritma “Rapid Object Detection using a Boosted Cascade of
Simple Features” baslikli makale ile duyurulmustur (Viola ve Jones, 2001). Devam
eden stiregte birgok algoritma gelistirilmis, yakin zamanda ise kullanilmaya baglayan
GPU (Graphics Processing Unit) teknolojisi ile hiz kazanan derin 6grenme sayesinde

cok daha fazla dogruluk orani ile tanimlama yapabilen yontemler ortaya ¢ikarilmistir.

Nesne tespit ve tanima siireclerini 5 ana baglik altinda toplanarak anlatilmaktadir ve
Sekil 3.1°de gosterilmistir. Bunlar, veri girisi, veri 6n isleme ve asamalari, 6znitelik
cikarimi ve 0z nitelik se¢cimi son olarak ise tanimlama olarak adlandirdigimiz veri

siniflandirma asamalar1 seklindedir.
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[SINIFLANDIRILMIS
VERI

Sekil 3.1: Nesne Tanima ve algilama asamalari.

OR, goriintli algilama ve bilgisayarli gérme alaninda bir¢ok uygulamalara sahiptir.
Bu uygulamalar tip biliminde, savunma sanayisinde, trafikte, sismik hareket
incelenmelerinde ve deprem tahminlerinde, ayrica ses, el yazisi, parmak izi, yiiz
tanima uygulamalarinda, uydu araciligiyla elde edilen resimlerin yorumlanmasi gibi

birgok farkli alanlar tizerinde gergeklestirilmektedir.
3.1 Veri Girisi

Bu asamada, verinin sisteme girdi olarak verilmesi i¢in giiriiltiilerinden ayristirilmast,
istenilen formata getirilmesi gibi islemlerin uygulanarak hazirlanmasi gergeklestirilir.
Nesne tespit veya siniflandirma islemi gerceklestirecegimiz icin kullanacagimiz
veriler dogal olarak goriintii olmaktadir. Dolayisiyla bir insan, otomobil veya ev
istedigimiz veriye Ornekken, daha fazla ve daha karmasik nesnelerin birlikte
bulundugu goriintiiler girdi olarak tanimlanabilir. Bu veri tiirlerine fotograf
makineleri ile ¢ekilen fotograflar, dijital ortamlarda olusturulan resimler, videolar ve
taranmis metinler 6rnek olarak verilebilir. Veri formati, kullanilan teknoloji, dil,
platform gibi bir¢ok etkene baghdir fakat kullanilacak olan algoritmalar i¢in gecerli

format, matris haline getirilmis goriintii pikselleridir.
3.2 On isleme:

On isleme asamasinda veri, giiriiltiilerden, tutarsiz veya tam olmayan verilerden
arindirilarak yapilacak olan iglemin amacina uygun hale getirilmesi i¢in hazirlanir.

Sekil 3.2°de (a) giirdiltiilii bir goriintii ile (b) 6n islem yapilmis bir goriintii verilmistir.

15



Sekil 3.2: Giiriiltiilii ve 6n islem uygulanmis goriinti.

Bir nesne, birden ¢ok varlik iceren bir sahnenin goriintiilerinden taninmasi gerektigi
icin, OR’nin karmasiklig1 cesitli faktorlere baghdir. Bu faktorler asagidaki gibi

siralanabilir.

Sahne sabitligi: Kullanilan goriintiiler genellikle aydinlatma, arka plan, model olarak

kamera parametreleri ve bakis acist gibi benzer kosullarda elde edilir. Sahne
kosullar1 ayni nesnenin goriintiilerini ¢arpici bigimde etkiler. Farkli sahne kosullari
altinda, farkli 6zellik dedektorlerinin performans: onemli 6lgiide farkli olacaktir.
Arka plan, diger nesneler ve aydinlatma, ne tiir 6zelliklerin etkin ve giivenilir bir

sekilde algilanabilecegini belirlemek i¢in gz 6niinde bulundurulmalidir.

Goriinti-model uzaylari: Bazi1 uygulamalarda goriintii elde edilir ve {i¢ boyutlu

nesneler iki boyutlu olarak kabul edilebilir. Modeller ti¢ boyutlu ise ve perspektif
efektleri goz ardi edilemezse, durum daha karmagik hale gelir. Bu durumda 6zellikler
iki boyutlu goriintii alaninda algilanirken, nesnelerin modelleri ii¢ boyutlu alanda
olabilir. Dolayisiyla ayn1 ii¢ boyutlu 6zellik, bir goriintiideki farkli bir 6zellik olarak
goriinebilir. Bu durum nesnelerin hareketi nedeniyle dinamik goriintiilerde de

meydana gelebilmektedir.

Model veri tabanindaki nesne sayisi: Nesne sayisi ¢ok kiiciik oldugunda hipotez

olusturma asamasina ihtiya¢ duyulmayabilir. Bir sirali ayrintili eslestirme kabul
edilebilir. Hipotez olusumu ¢ok sayida nesne i¢in 6nemli hale gelir. OR i¢in uygun
Ozelliklerin secilmesinde harcanan c¢aba miktari, nesne sayisindaki artisla birlikte

hizla artar.
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Goriintiideki nesne sayis1 ve okliizyon (occlusion) olasilifi: Eger goriintii tizerinde

yalnizca tek bir nesne varsa, nesne tamamen, anlasilir bir bigimde goriinebilir.
Goriintiideki nesne sayisi ile, okliizyon olasiligi arasinda dogru orantili bir iliski
vardir. Okliizyon, beklenen 6zelliklerin olmamasi ve beklenmeyen 6zelliklerin
tiretilmesi ile sonuglanir ve birgok temel goriintii hesaplamasinda ciddi bir sorundur.
Genel olarak tanima gorevindeki zorluk, goriintiideki nesne sayisi ile artmaktadir.
Goriintii bolimlendirmedeki zorluklar, goriintiilerde ¢ok sayida cisim olmasindan

kaynaklanmaktadir.
3.3 Oznitelik Cikarma

Oznitelik ¢ikarma asamasinda &n islem uygulanan veri iizerinde daha &nce
belirlenmis olan nesnenin elde edilme islemi gergeklestirilir. Baska bir degisle, bir
nesnenin onceden tanimlanan kriterleri ve ozelliklerinin kullanilmasiyla goriintiiler

tizerinden otomatik olarak tespit edilerek, detaylarinin elde edilmesi islemidir.

OR i¢in birgok oOzellik tiirii kullanilir. Cogu ozellik, goriintiideki bolgelere veya
sinirlara dayanir. Bir bolgenin veya kapali bir sinirin, bir nesnenin pargasi olan
varliga karsilik geldigi varsayilmaktadir. Yaygin olarak kullanilan 6zelliklerden

bazilar1 agagidaki gibidir.

Genel ozellikler: Genellikle goriintiilerdeki bolgelerin, alan boyut, c¢evre ve

tanimlayicilar gibi bazi 6zellikleridir. Kiiresel 6zellikler, bir bolge icindeki tiim
noktalar1 goz Oniine alarak bir bolge i¢in veya yalnizca bir bolge sinirindaki noktalar
i¢in edinilebilir. Her durumda amag tiim noktalarin, yerlerini, yogunluk 6zelliklerini

ve mekansal iligkileri g6z onilinde bulundurarak elde edilen tanimlayicilar1 bulmaktir.

Yerel 6zellikler: Cogunlukla bir nesnenin sinirindadir veya bir bolgenin ayirt edici
kiiclik bir alanin1 temsil ederler. Yaygin olarak kullanilan bazi1 yerel 6zellikler egrilik,
siir bolimleri ve koselerdir. Egrilik, bir simnirdaki egrilik olabilir veya bir ylizey
tizerinde hesaplanabilir. Yiizey, yogunluklu bir yiizey veya 2, 3 boyutlu bir ylizey
olabilir. Yiiksek egrilik noktalarina genellikle kose denir ve OR’da 6nemli bir rol
oynar. Yerel 6zellikler, belirli bir kii¢lik sinir segmenti sekli veya bir yiizey yamasi

igerebilir.

lliskisel o6zellikler: Farkli varliklarin, bolgelerin, kapali hatlarin veya yerel
ozelliklerin goreceli konumlaria dayanir. Bu 6zellikler genellikle 6zellikler ile bagil

oryantasyon Ol¢iimleri arasindaki mesafeyi icerir ve birgok bolge veya goriintiideki
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yerel ozellikleri kullanarak bilesik nesnelerin tanimlanmasinda ¢ok yararlhidir. Cogu
durumda, varliklarin goreceli konumu nesneleri tanimlayan seydir. Tam olarak ayni

ozellik, biraz farkli iliskilerde, tamamen farkli nesneleri temsil edebilmektedir.

Oznitelik ¢ikarmmi igin kullanabileceginiz ¢ok fazla algoritma bulunmaktadir.
Bunlardan birkag tanesini soylemek gerekirse; SIFT (Scale-Invariant Feature
Transform), SURF (Speeded-Up Robust Features), HOG (Histogram of Oriented

Gradients) seklinde siralayabiliriz.

SIFT: Lowe (2004) tarafindan Onerilmis olan bu algoritma, ilgi noktalarini tespit
etmek ve bunlardan tanimlayicilar olusturmak i¢in iyi bilinen bir yontemdir. Bu
yontem nesne tespiti ve taninmasi i¢in 6lgek, rotasyon ve ceviri 6zellik vektorleri
saglar. SIFT tanimlayicilarini elde etmek icin 6ncelikle potansiyel anahtar noktalar,
goriintliniin farkli Olceklerini kullanarak tespit edilir. Bu adimda Gaussian (DoG)
filtrelerin farki kullanilmistir. Daha sonra, kesin anahtar noktalari, diisiik kontrastl
anahtar noktalar1 ve zayif lokalize kenar, anahtar noktalarinin ¢ikarilmasiyla bir
esikleme sistemi tarafindan belirlenir. Bundan sonra anahtar noktalarin
oryantasyonlar1 belirlenir. Son olarak tanimlayicilar, 16x16 boyutundaki gradyan
yonlerini ve biiylikliiklerini kullanarak her bir anahtar noktasi ig¢in hesaplanir.
Boylece, temel noktanin bu boyuttaki ortlismeyen her 4x4 penceresi i¢in gradyan
oryantasyonlar1 ve biiyiikliikleri kullanilarak {iretilen histogram birlestirerek 128
boyutlu o6zellik vektorleri elde edilir (Keser, 2018). SIFT vektorleri ile bir 6rnek
Sekil 3.3’te verilmistir. Goriintii lizerindeki kirmiz1 renkli vektorler, ana noktalarin

konumunu, 6lgegini ve yoniinii simgeleyen SIFT vektorleridir.
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Sekil 3.3: SIFT vektorlerinin goriintii iizerinde gosterimi.
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SURF: SURF yontemi, literatiirde OR i¢in yaygin olarak kullanilan 6zellik algilama
ve agiklama yontemlerinden biridir (Bay, TuytelaarsveVan Gool, 2006). SURF
ozellik vektorlerinin elde edilmesi, SIFT hesaplamasindaki gibi adimlardan olusur.
Fakat oOzellikleri daha hizli elde edebilmek igin bu adimlar gelistirilir. SURF
Ozelliklerinin hesaplanmasi i¢in, SIFT isleminden farkli olarak kutu filtreleri
kullanilir. Olgek boslugu, farkli boyutlardaki kutu filtreleri kullamlarak elde edilir.
Hessian matrisine dayanan Blob dedektorleri, ilgilenilen noktalari bulmak i¢in
kullanilir. Hessian matrisinin determinantinin maksimum oldugu noktalar secilir ve
temel noktalar belirledikten sonra temel nokta yonelimleri hesaplanir. Temel
noktalarin yoniinii belirlemek icin yatay ve dikey eksende dalgacik tepkileri

kullanilir. Daha sonra tanimlayici hesaplama islemi gerceklestirilir.

SURF vektorleri i¢in 6lgek ve rotasyon Ozellikleri degismezdir. Bununla birlikte,
islemi hizlandirmak i¢in U-SURF olarak adlandirilan rotasyon varyantt SURF
vektorleri kullanilabilir. Sekil3.4’te Caltech-256 veri setinden (Griffin, Holub ve
Perona, 2007) tiretilmis bir alt kiime olan Ornek 3’tin bir 6rnek gOrilintiisli lizerinde

en giiclii 20 SURF vektorii gosterilmistir.

Sekil 3.4: SURF vektorlerinin goriintii lizerinde gosterimi.

HOG: Literatiirde OR icin yaygin olarak kullanilan o6zellik vektorlerinden biri,
Yonlendirilmis Gradyan Histogramidir (HOG). Ancak HOG o6zelliklerinin insan
tespiti i¢in kullanilabilecegi gosterilinceye kadar popiiler degildi (Dalal ve Triggs,
2005). HOG ozelliklerini hesaplamak igin, oncelikle goriintiiniin dikey ve yatay
gradyanlar1 elde edilir. Bu gradyan degerleri, biiyiiklik ve yon degerleri olan

kutupsal koordinat degerlerine doniistiiriiliir. Goriintiiniin ii¢ renkli kanal1 varsa, her
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piksel i¢in renk kanallar1 ile ilgili biiytlikliik ve yon degerleri arasindan maksimum
biiylikliik ve yon degerleri secilir. Bu gradyan biiyiikliigli ve yon degerlerine gore,
her bir (tipik olarak 8x8) goriintii blogu i¢in gradyan vektorlerinin histogrami elde
edilir. Daha sonra olusturulan histogram vektorleri, 16x16 blok normalizasyonu adi
verilen bir teknikle normallestirilir. Uygulamaya gore parametrelerde degisiklik
olabilmektedir. Son olarak bu vektorler, tek bir HOG vektorii olusturmak igin

birlestirilir.

HOG o6zellikleri, normalizasyon adimi sayesinde aydinlatma degisikliklerine karsi
dayaniklidir. Ancak rotasyon ve odlgek degismez degildir. Ayrica HOG 6zelliginin
boyutunun, goriintii bloklarindan elde edilen histogram vektorlerinin miktari

nedeniyle goriintii boyutuna goére degistigine dikkat edilmelidir. Sekil3.5’te orijinal

bir gdriintii ve bu goriintliniin HOG vektdrlerinin ¢ikarilmig hali gosterilmistir.

Sekil 3.5: Orijinal goriintii ve HOG vektor goriintiisii.

3.4 Tanimlama

Tanimlama, tespit edilen goriintii iizerinde cikarim yapabilmek ve bu sayede
goriintliyll taniyabilmek, yani bu goriintiiniin ne oldugunu anlama asamasi olarak
aciklanabilir. Bu boéliimde temel iki kavram olan Simiflandirma ve Kiimeleme
islemlerine deginilmistir. Siniflandirma, 6grenme, kestirim ve Orilintli tanima
yontemleri ile veriyi onceden belirlenmis siniflardan birine dahil etme islemidir.
Siniflandirmadaki temel fikir, Ozelliklere dayali nesneleri tanimaktir. OR
yaklagimlart bu kategoriye girer ve Ornekleri birgok uygulamada gosterilmistir.
Sinirsel ag tabanli yaklasimlar da bu simifa girer. Bu smiftaki tiim teknikler,
goriintiilerde N 6zelliklerinin tespit edildigini ve bu 6zelliklerin ayni metrik alanda

temsil edilmeleri i¢in normallestirildigini varsaymaktadir. Sik kullanilan bazi
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simiflandirma tekniklerine Sinir Aglari, Bayes Aglari, En Yakin Komsu gibi
simiflandiricilar 6rnek olarak verilebilir. Kiimeleme ise birbirleriyle benzer olan
verileri, benzer 6zellikleri bulunanlar ile ayn1 grupta toplama islemidir. Smiflandirma

ve Kiimeleme islemleri Sekil 3.6’da gosterilmistir.
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Sekil 3.6: Kiimeleme ve Siniflandirma islemleri.

3.5 Tamima Stratejileri

OR, uygun ozelliklerin tespit edilmesinden sonra yapilmasi gereken adimlarin
dizisidir. Bir goriintiideki algilanan 6zelliklere dayanarak, goriintiideki olast nesneler
hakkinda hipotezler olusturulmalidir. Bu hipotezler nesne modelleri kullanilarak
dogrulanmalidir. OR tekniklerinin tiimii giiglii hipotez olusturma ve dogrulama
adimlar1 gerektirmez. Cogu tanima stratejisi bu iki adimi farkli miktarlarda
birlestirmek i¢in gelistirilmistir. Sekil 3.7°de gosterildigi gibi, bu iki adimin Gi¢ farkl
olas1 kombinasyonu gosterilmistir. Buradaki bir veya daha fazla adimin nasil
uygulanacagi, daha Once bahsettigimiz faktorlerle karakterize edilebilir. Sorunun
karmasikligina bagli olarak, bir tanima stratejisinin hipotez olusturma ve dogrulama

adimlarindan birini veya ikisini birden kullanmasi gerekebilmektedir.
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DORDUNCU BOLUM

OPTiK KARAKTER TANIMA

Belgeler, insanlarin okuyabildigi ve anlayabilecegi kagitlar seklindedir. Ancak
bilgisayarin bu belgeleri dogrudan anlamasi miimkiin degildir. Optik karakter tanima,
herhangi bir insan miidahalesine gerek kalmadan, makine tarafindan basilan veya el
ile yazilmis metinlerin, sayilarin, harflerin ve sembollerin bilgisayarla islenebilir
bicimde smiflandirilmasi problemi ile ilgilidir. Tanima iglemi, verilen karakter
goriintiisiinden elde edilen 6zellikler ile goriintii modelleri kiitiiphanesi arasinda bir

eslesme aranarak gerceklestirilir (Chen, 2003).

Karakter tanima sistemleri veri toplama siireci (¢evrimigi veya ¢evrimdisl) ve metin
tiirii (makine baskili veya el yazisi) olmak iizere iki ana kritere gore siniflandirilabilir
(Arica ve Yarman-Vural, 2001). Bununla birlikte, ¢evrimigi karakter tanima bazen
Optik Karakter Tanima ile karistirlmaktadir. Optik karakter tanima, sistemin
karakter goriintiisiiniin sabit, statik seklini tanidig1, ¢cevrimici karakter tanima ise el

yazist sirasindaki dinamik hareketi tanidig1 agik karakter tanima anlamina gelir.

Cevrimic¢i Karakter Tanima: Karakterlerin gercek zamanli olarak tanima iglevini

yerine getirir. Cevrimigi sistemler, zamanlama bilgisine sahip olduklarindan tanima
gerceklestirmek icin daha iyi bilgiye sahiptir ve karakterlerin ¢evrimdisi olan
benzerlerini bulmak i¢in ilk arama adimimdan kagimmrlar. Ornek verilecek olursa,
cevrimigi sistemler kalemin konumunu dogrudan, yaziyr yazildigir gibi tutan
doniistiiriiciden alir. Bu cihazlardan en yaygin olani elektronik tablet veya
dijitallestiricilerdir (digitizer). Karakterlerin ¢evrimi¢i olarak taninmasi, karmasik
karakter sekilleri ve farklt modlarda yazilmis karakter sembollerinin biiyiik ¢esitliligi
nedeniyle zorlu bir problem olarak bilinir (Arica, 1998; Arica ve Yarman-Vural,
2001).

Cevrimdis1 Karakter Tamima: Herhangi bir belge {lizerinde bulunan yazilarin

tanmabilmesi i¢in kullanilan yontemlerdir. Cevrimdisi karakter tanimada daktilo
veya el yazisi ile yazilmis karakterler, optik tarayici veya kamera tarafindan taranip,
ikili veya gri tonlamali bir goriintiiye donistiiriildigiinden dolayr Optik Karakter
Tanima olarak da bilinmektedir. Karakterlerin taranmasi, ikili veya gri tonlamali
goriintiilere doniistiiriilmesi islemleri arasindaki karmasik etkilesmeler, ¢evrimdisi

karakter tanimada ek zorluklara neden olmaktadir. Bu nedenle ¢evrimdisi karakter
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tanima, cevrimigi karakter tanimaya gore daha zor bir gorev olarak kabul edilir
(A.g.e.).

Bu iki tanima arasindaki en biiyiik fark, ¢evrimici karakter tanimanin gergek zamanl
baglamsal bilgilere sahip olmasi ancak ¢evrimdisi verilerin olmamasidir. Bu ylizden

isleme mimarileri ve yontemlerinde énemli bir farklilik olmaktadir.

Hangi metin tiirlinde yazilmis olursa olsun OCR sistemleri goriintii 6n isleme, ikili
hale doniistiirme, segmentasyon, Oznitelik ¢ikarma ve smiflandirma asamalarindan

olusmaktadir. Sekil 4.1’de OCR temel yapis1 gosterilmektedir.

Dijital Resim Segmentasyon
1

— Déndstirme — m— | .I‘ |

Ozellik .
Simiflandirma | de— Tanima — zett — On Isleme
Cikanmi

Sekil 4.1: OCR temel yapisi.

4.1 Optik Karakter Tammma Tarihcesi

OCR teknolojisiyle ilgili ilk patenti 1929 yilinda Alman bilim adami Gustav
Tauschek almistir. Tauschek’in ilkesi o zamandan teknolojiyi ayiran sablon/maske
eslesmesiydi. Onun makinesi, fotograf detektorii ve mekanik sablon eslestirmesi
kullanan mekanik bir cihazdi. Sistemde taninacak olan karakter ile sablon tist {iste
geldiginde 151k gegmeyeceginden dolay1 fotograf dedektor ile algilanamazdi.
Giiniimiizde de Tauschek’in bu ilkesi hala kullanilmaktadir (Oz, Cit ve Yazgan,
2010). 1933’te ise Handel, OCR fiizerine ABD patentini aldi. (ABD Patenti
1.915.993).

Baslangicta bir OCR gelistirmenin kolay olacagi diislintiliyordu. 1950 ve 1960

yillari, aragtirmacilarin ideal bir OCR hayal ettikleri fakat sorunlarin da farkinda
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olduklart yillardi. ilk modern karakter taniyicilar, 1940’larda dijital bilgisayarlarin
gelismesiyle birlikte ortaya ¢ikti. Karakterlerin otomatik olarak taninmasiyla ilgili
yapilan ilk ¢alismalar, iyi basilmis metinlere veya kiiclik, iyi ayirt edilmis el yazisi
metinlerine yogunlagmisti. 1951 yilinda 23 harfi taniyabilen ve ilk modern bilgisayar
desteginin bulundugu OCR sistemi olan GISMO, Amerika’da David Shepard
tarafindan gelistirilmistir (Musayev, 2004). 1965’te Ingiltere’deki fatura 6deme
sistemlerinde devrim yaratan bir siire¢ olan, OCR teknolojisini kullanan bir
bankacilik sistemi olan Ulusal Giro planlanmaya baglandi. 1980’li yillara kadar olan
caligmalardaki eksiklikler, gelismis algoritmalarin, giicli donanimlarin ve optik
cihazlarin olmamasindan kaynaklandi. Bilgisayar donanim ve yazilim teknolojisinde
gerceklesen patlama ile 6nceden gelistirilen metodolojiler, birgok uygulama alaninda
ve OCR sistemlerinin gelistirmesindeki hizli biiylime i¢in olduk¢a verimli bir ortam
olusmustur (Arica, 1998). 1994 ve 1997 yillarinda ise Arap alfabesindeki harfleri
taniyan bir OCR sistemi olusturdu (Ahmed, 1994). Daha sonra Inoue, Miyazaki ve
Suzuki (1998)tarafindan matematiksel formiillerin bulundugu Japonca dékumanlara
ait olan taranmis sayfadaki matematiksel formiilleri ve Japonca terimleri ayr1 ayri
taniyan bir OCR sistemi gelistirildi. Bunlara benzer sistemleri takiben Leung ve Sze
(1997) ile Zhang, Zhao ve Wang (2002) el yazist ile yazilmig olan Cin
karakterlerinitaniyan calismalar gerceklestirdiler. Giiniimiizde kullanilan gelismis
teknolojiler ve hizli mikroiglemcilerin ortaya ¢ikmasiyla birlikte OCR’nin
popiilaritesi her yil artmakta ve kullanilan araglara son derece gelismis tanima

teknikleri saglayan daha 1yi tarama teknolojileri bulunmaktadir.
4.2 Optik Karakter Tamima Sistemlerinin Kullanim Alanlar

OCR sistemlerinin temel amaci, fotografi ¢ekilmis veya taranmis herhangi bir resim
formundaki belgenin, bilgisayar tarafindan islenebilecegi ve tekrar kullanilabilir bir
gosterime doniistiirmektir. OCR sistemleri, gliniimiizde bir¢ok farkli alanda arastirma
konusu olmakta, kullanilmakta ve giin gegtikge bu kullamim alanlar1 artig
gostermektedir. Bu artisin en 6nemli sebebi ise ¢ok fazla miktarda bulunan verinin
yalnizca birka¢ dakika iginde veri tabanlarina ya da bilgisayarlara kolayca

ulastirilabilmesidir.

OCR sistemlerinin siklikla uygulandigi ve ©6nemli uygulama alanlar1 asagida

verilmistir.
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Adres Okuma: Adres okuyuculari, hedef blogu ve posta kodunu bu adres
bloguna gore siralayan ve konumlandiran posta servisleri tarafindan
kullanilir, daha sonra postalar teslimat amacgli olarak hedeflere bagli olarak

gruplanir.

Form Okuma: Bir form okuma sistemi 0nceden basilmis form talimatlar
arasinda ayrim yapar ve verilerle doldurulur. Sistem ilk 6nce bos bir formla
egitilir ve alanlar1 verinin yazdirilacagi forma kaydeder. Form tanima
asamasinda sistem, verilerle doldurulmasi gereken bdlgeyi taramak igin

egitimden elde edilen bilgileri kullanir.

Fatura Goriintiileme: Makbuzlari, faturalar1 ve envanter belgelerini okumak,
finansal kayitlar1 izlemek ve 6demelerin birikmesini engellemek igin sayisiz
kurulus uygulamasmin bir parcasi olarak yaygin sekilde kullanilmaktadir.
Devlet dairelerinde ve 6zerk kuruluslarda, OCR farkli prosediirler arasinda
bilgi toplama ve analizini kolaylastirir (Ganis, Wilson ve Blue, 1998).

Plaka Tanima: Araglarin otomatik olarak plakalarini okuyup tanimlamak i¢in
goriintii isleme ve karakter tanima teknolojisini kullanir. Tipik plaka tanima
uygulamalar1 arasinda 6zel otopark yonetimi, trafik takibi, otomatik trafik
bileti verilmesi, otomatik ticret 6demesi, gozetim ve gilivenlik uygulamalari

bulunmaktadir.

El Yazis1 Tanima: Bir bilgisayarin kaynaklardan, 6rnegin kagit kayitlarindan,
fotograflardan, dokunmatik ekranlardan ve farkli aygitlardan anlasilir el
yazisi verilerini alma ve terciime etme kapasitesidir. Yazilan igerigin resmi,
optik tarama (optik karakter tanima) veya zekice bir kelime tanima ile bir
miktar kagittan "gevrimdis1" algilanabilir. Ote yandan, kalem ucundaki
gelismeler, ornegin kalem tabanl bir bilgisayar ekran yiizeyi ile "¢evrimici"

olarak tespit edilebilir.

Hukuk Sektorii: Hukuk endiistrisi OCR yeniliginin alicilarindan biridir. OCR,
belgeleri dijitallestirmek ve 6zel olarak bilgisayar veritabanina girmek igin
kullanilir. Birka¢ anahtar kelime yazarak c¢ok fazla veri igeren Veri

tabanlarindan istenen belgeler bulunabilir.

Bankacilik: OCR’nin bir baska zorunlu kullanimi da insan miidahalesi

olmadan c¢eklerin islenmesinde kullanildigi bankacilik alanidir. Sistem
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filtreleme yapabilen ve dogru miktarda nakit aligverisi yapilan bir makinaya
gomiilebilir. Yapilan bu calismalar, bankalarda gergeklestirilen islemlerin

bekleme siiresini azaltmaya yardimci olmaktadir.

e Saglik: Basili materyalleri islemek i¢in tibbi hizmetlerde OCR sistemlerinin
kullaniminda bir genisleme goriilmiistiir. Tibbi hizmet uzmanlarinin siirekli
olarak koruma ¢ergeveleri ve ayrica genel saglik formlar1 dahil olmak {izere
her hasta i¢in genis hacimli dokiimanlart yonetmesi gerekir. Bu verilerin her
birinin farkinda olmak icin ilgili bilgilerin elektronik bir veri tabanina
girilmesi 6nemlidir. OCR isleme araglariyla, yapilardan veri ¢ikarabilir ve
veri tabanlarina eklemeler yapilabilir. Béylece her hastanin bilgisi hizli bir

sekilde kaydedilir ve gerektiginde daha sonra da kullanilabilir.

e Captcha: Web sitelerinin giivenligini saglamak amaciyla bir Onlem
niteliginde kullanilan  Captcha, botlara karsi etkili bir ¢6ziim
olmaktadir. Bilgisayarlarin ¢ozemeyecegi fakat insanlarin ¢6zebilecegi
testlerden meydana gelen bir sistemdir. Ornek verilecek olursa, testte bulunan
herhangi bir goriintiiyii, bir insan inceleyip yorumlayabilirken bir bilgisayar
bunu yorumlayarak dogru karari verememektedir. “Completely Automated
Public Turing test to tell Computers and Humans Apart” ifadesinin kisaltmasi
olan Captca, Manuel Blum, Luis von Ahn, John Langford ve Nicholas
Hopper tarafindan 2000 senesinde tasarlanmistir. Bu uygulamay: bireyler
internet ortamindan indirerek kendi sistemlerinde bot onleyici olarak

kullanabilmektedirler (Gossweiler, Kamvar ve Baluja, 2009).
4.3. OCR Adimlari

Bu boliimde, optik karakter tanimanin temel ve 6nemli asamalarina odaklanmaktadir.
Bu asamalar o6n isleme, segmentasyon, normalizasyon, oOzellik c¢ikarimi ve
siniflandirma olarak gruplandirilabilir. Cesitli uygulamalarda bazi asamalar
birlestirilmis veya eksiltismis olabilmektedir. OCR ile ilgili etkili bir uygulama
tasarlamak ve yiiksek karakter tanima orani elde etmek icin her agamada ortaya

cikabilecek zorluklart g6z 6niinde bulundurmak gerekmektedir.
4.3.1. On Isleme Asamasi

On islemin amaci, goriintiideki istenmeyen ozellikleri veya giiriiltilyii, hicbir Snemli

bilgiyi kagirmadan ortadan kaldirmaktir. Metin veya grafik iceren renkli, gri seviyeli
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veya ikili belge goriintiilerinde 6n isleme tekniklerini uygulamak gerekmektedir.
Renkli goriintiilerin islenmesi hesaplama agisindan daha maliyetli oldugundan,
karakter tanima sistemlerindeki uygulamalarin ¢ogu ikili veya gri goriintiiler

kullanmaktadir.

On isleme, tutarsiz veri ve giiriiltiiyii azaltir. Goriintiiyii gelistirir ve sonraki OCR
asamalar1 i¢in kullanmaya hazir hale getirir. GOriintiiyii, ilk asama olan 6n isleme
asamasinda uygun formata doniistiirerek, sonraki asamalarda islenecek goriintiiniin
etkinligini ve kolayligmni artirabiliriz. Bu nedenle karakter tanima oranindaki
azalmaya neden olan giiriiltiiyli azaltmak, 6n isleme asamasinda ana 6énemli konudur.
Dolaysiyla 6n isleme, verinin ardigik fazlarla uygunlugunu kontrol ettiginden, 6zellik
¢ikarimi asamasindan Onceki bir agama On isleme asamasidir. OCR Zorluklar
boliimiinde anlatacagimiz c¢ogu zorluklarin 6n isleme asamasinda ele alinmasi

gerekmektedir.

On isleme asamasin1 daha detayl bir bigimde inceleyecek olursak; giiriiltii azaltma,

ikililestirme, segmentasyon ve normalizasyon gibi alt basliklara ayirabiliriz.
4.3.1.1. Giiriiltii Azaltma

Giiriilti azaltmanin amaci, istenmeyen herhangi bir bit Oriintiisiinii (bit-pattern)
ortadan kaldirmak ve genellikle goriintii elde etme cihazinin yiizeyini veya diisiik
ornekleme oranimi yazarak ortaya g¢ikan saf noktalart kullanmaktir. Temel fikir,
komsu piksellerin gri degerlerinin bir fonksiyonu olarak bir piksele deger atamak i¢in
gorlintiiyli 6nceden tanimlanmis bir maske ile sarmaktir. Guriiltiilii ve giirtiltiisii

azaltilmig goriintiiler Sekil 4.2°de verilmistir.

Sekil 4.2: Giiriiltiili ve giiriiltiisii azaltilmis karakter goriintiisii.
a) Segmentasyon

Segmentasyon, goriintliniin analizini kolaylastirmak i¢in, goriintiiyli bilesenlerine

ayrisma islemini ifade etmektedir. Baska bir degisle, bir resmin i¢indeki metin
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bilesenini goriintiiniin arka planindan izole etme islemidir. Tanima oranlarin
dogrudan etkileyen gorlintii analizinde O©nemli bir asamadir. Karakter
segmentasyonu, kelimelerden sadece karakterleri  ¢ikardigimiz  sliregtir.
Segmentasyon, i¢ ve dis olmak {lizere iki gruba ayrilabilir. Dig segmentasyon,
goriintiiyii mantiksal birimlerine ayristirir. Ornegin, dokiiman analizinde, sayfa
diizeni paragraflara, ciimlelere ve kelimelere aymrmaktir. I¢ segmentasyon ise
gorilintiiyli ayr1 ayr1 semboller, karakterler, sekiller vb. bi¢imde ayristirma yapmay1
amaclayan bir islemdir (Jain, 1989). Diizenlenebilir metin satirlarinin tanian
karakterlerden uygun sekilde yeniden diizenlenmesi icin Once metin satirini
boliimlere ayrilir, sonra kelimeler bolimlenmis satirdan bolimlenir ve son olarak
karakterlerin boliimlendirilmesi gergeklestirilir. Belge segmentasyonu, bir OCR
sisteminin uygulanmasinda biiyiik bir 6n isleme asamasidir. Bir belge goriintiisiinii
homojen bdlgelere siniflandirmak, yani her bolgenin metin, sekil, tablo veya yari
tonlu goriintii gibi yalnizca bir tiir bilgi igermesini saglayan bir iglemidir. Cogu
durumda, OCR ile ilgili sistemlerin dogruluk orani, biiyiik 6lciide kullanilan sayfa

boliimleme algoritmasinin dogruluguna baglidir.
Segmentasyonun ii¢ farkl algoritmasi vardir;

e Yukaridan asagiya dogru yontemler (Top-down methods): Bu yaklasimda bir
belgedeki biiylik bolgeler tekrarli olarak daha kiiglik alt bolgelere ayrilir.
Kriter karsilandiginda, belge boliimlendirme islemi durur ve bu agamada elde
edilen araliklar son boéliimlemenin sonuglarini olusturur.

e Asagidan yukariya dogru yontemler (Bottom-up methods): Bu yaklagimda ise
ilgili pikseller aranarak baglanir ve bu ilgili pikseller gruplandirilir. Daha
sonra bu ilgili pikselleri, kelimelerle birlestirilen karakterleri, satirlar1 veya
metin bloklarim birlestiren bagli bilesenlerde yonetirler.

e Hibrit yontemler (Hybrid methods): Asagidan yukariya ve yukaridan asagiya

yontemlerinin entegrasyonu ile olusturulan yontemlerdir.

Son yillarda OCR sisteminin farkli yonleriyle ilgili olarak, segmentasyon i¢in bir¢ok

yaklasim Onerilmeye devam edilmistir.
b) Normalizasyon
Normalizasyon isleminde, segmentasyon isleminin bir sonucu olarak, oOzellik

cikarma agsamasi boyunca islenmeye hazir olan izole edilmis karakterler elde edilir.

29



Bu nedenle izole edilen karakterler kullanilan algoritmalara bagl olarak belirli bir
boyuta indirgenir. Segmentasyon islemi, goriintiyi m * n matris formuna
dontstiirdiigii i¢in cok 6nemlidir. Bu matrisler daha sonra, boyutu en aza indirerek ve
herhangi bir etkili bilgiyi kagirmadan, gereksiz bilgileri goriintiiden kaldirarak bu

islemler sonucunda normalize edilmis olur (Trier, Jain ve Taxt, 1996).
¢) Ikililestirme

Goriintii ikililestirme, gri 6lgekli bir gorlintiiniin ikili goriintiiye dontstiriillmesi
anlamina gelir. Bir goriintiideki her piksel bir bite doniistiiriiliir, pikselin degerine ve
esik degerine bagl olarak "1" veya "0" degeri atanir. ikililestirme siireci kiiresel ve
yerel olmak tiizere iki gruba ayrilmaktadir. Kiiresel ikili hale getirme, goriintiiniin
yogunluk histogramindan arka plan diizeyinin tahminine dayanan, goriintiiniin
tamamina bir esik degeri secer. Yerel ikililestirme ise her piksel igin yerel alan

bilgisine gore farkli esik degerleri kullanir.
4.3.2. Ozellik Cikarmm

Bu asama, 06zellik vektorlerini olusturmak ig¢in ilgili 6zellikleri nesnelerden veya
alfabelerden ¢ikarma islemidir. Tanima problemini ¢oziilebilir hale getirmek icin
modeli 6zellik vektdriine doniistiirmek gerektiginden, 6zellik ¢ikarimi agamasi model
tanima uygulamalarinda en 6nemli adimlardan biridir. Bu 6zellik vektorleri daha
sonra siniflandiricilar tarafindan giris birimini objektif ¢ikis iinitesi ile tanimlamak
icin kullanilir. Smiflandiricinin bu 6zellikleri dikkate alarak siniflari ayirt etmesi
zahmetsiz hale gelir, ¢iinkli belirlenmesi oldukga kolaydir (Pradeep, Srinivasan ve
Himavathi, 2011).

Literatiirdeki karakterlerden Ozelliklerin ¢ikarilmasi1 ile ilgili birkag teknik
onerilmigstir. Dinesh Acharya ve Subbareddy (2007) el yazisiyla yazilan Kannada
rakamlar1 igin son puanlari tanima, yatay / dikey vuruslart 6zelliklerini kullanarak
%90,50 tanima dogrulugu elde etmislerdir. Ancak, bu yontemde bazi 6zelliklerin
kaybina neden olan inceltme islemini kullanilmistir (Pradeep, Srinivasan ve
Himavathi, 2011). Sharma, Ghose ve Shah (2012) el yazisi alfabe tanima igin Euler
sayisini kullanan gelismis bir bolge bazli hibrit 6zellik ¢ikarma modeli 6nermislerdir.
Suen’nin (1986) calismasina gore, istatistiksel 6zellikler ve yapisal 6zellikler olmak

tizere iki ana ozellik smifi vardir. Bir karakter matrisinde, her noktanin istatistiksel
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dagilimindan bolgeleme, aci, kesit, fourier doniisiimii ve izdlisiim histogramlar1 gibi

istatistiksel 6zellikler elde edilebilir (Rehman ve Saba, 2014).

Baslangicta makine tarafindan basilan karakterleri tanimak i¢in istatistiksel 6zellikler
sunulur. Ote yandan, yapisal veya topolojik dzellikler, tasarlanacak karakter setinin
geometrisi ile ilgilidir. Karakterlerde dis biikeylikler ve sikisikliklar, delik sayisi,

bitis noktas1 gibi 6zellikler 6rnek olarak verilebilir.
4.3.3. Smiflandirma

OCR sistemleri, genis bir sekilde her bir 6rnegi, daha 6nceden tanimlanmis bir sinifa
atayan Oriintii tanima metodolojilerini kullanir. Ozellik ¢ikarma ve segme asamasi
tamamlandiktan sonra birkag¢ mevcut yaklasim kullanilarak bir siniflandirici
tasarlanabilir. Siniflandirici, bir 6rnekteki cesitli ozellikleri alan ve Ornegin ait
oldugu smifi ongdren bir islevdir. Bu asamada farkli girdileri farkli smiflara
ayirirken, homojen niteliklere sahip gruplar olusturmak i¢in, algilanan bilgilere gore

girdilerin karsilastirma siniflarina dagitilmasi iglemi gergeklestirilir.

Siniflandirmayr se¢cmek kolay degildir, ¢iinkii simiflandirma icin tek bir optimal
yaklasim yoktur. Siniflandiricinin segilmesi, serbest parametre sayisi, mevcut egitim
seti gibi birkag Ozellige baghdir. Her biri Ozellik alaninin belirli boliimlerinde
desenleri ayirt edebilen birgok kabul edilebilir smifsal tasarim yaklagimi vardir.
Denetimli 6grenmede, hangi smiflandirma yaklagimi  kullanilirsa  kullanilsin
siiflandirma siireci, egitim ve siniflandirma olmak iizere iki boliimde calisir (Jain,
Duin ve Mao, 2000). Egitim boliimiinde, siniflandirict bilinen her sinif modelinin
olgiilen ozelliklerine dayanarak egitilir. Ogrenilen smmf, temel olarak egitim seti
icindeki ozellikler ve simif etiketi arasindaki iliskinin bir modelidir. Siniflandirma
boliimiinde ise egitimli siniflandirici, giris desenini 6lgiilen 6zellikleri goz Oniine

alarak desen simiflarindan birine tahsis eder.

Sonug olarak smiflandiricinin performanst hem mevcut egitim orneklerine hem de
orneklerin spesifik degerlerine baglidir. Buradaki diislince, eger simif 6zellikleri ve
smiflar arasindaki iligkiyi gercekten yakalarsa, Orneklerin siniflarini tahmin

edebilmesi gerektigi seklindedir.
Temel siiflandirma yaklasimlarini asagidaki gibi kategorize edebiliriz.

e Sablon Eslestirme: Depolanan modellerin algilanacak kelime veya karakter

ile eslestirilmesi acisindan karakter tanima icin en az karmasik yontemdir.
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Sekillerin, piksellerin, egriligin ve benzerlerinin bir araya getirilmesiyle
yapilan eglestirme iglemi, iki vektor arasindaki benzerlik seviyesini belirler.
Gri seviyeli veya ikili giris karakterleri, depolanan modellerin standart bir
diizenlemesiyle karsilastirilir. Bagka bir degisle, taninacak model, izin verilen
tim degisiklikleri dikkate alarak depolanan modelle eslestirilir. Sablon
eslestirmesi hesaplama agisindan zordur ve goriintiilleme iglemi, bakis agist
degisikligi veya desenler arasindaki biiyiik sinif i¢i degisimler nedeniyle
modellerin bozulmasi durumunda basarisiz olur (A.g.e.). Bu stratejinin

taninma orani, giirtiltii ve girdi bozulmalarina kars1 son derece hassastir.

Istatistiksel Yaklasim: Bu yaklasimda, gdzlem yoluyla elde edilen ve bir d
boyutlu oriintii vektorii x olarak gosterilen bir ol¢iim kiimesi verildiginde,
oriintii, olast C siflaridan birine atanir(w; = 1, ..., ¢). Ozelliklerin &riintii
smifinda kosullandirilmig bir olasilik yogunlugu islevine sahip oldugu
varsayllir ve oOzellik vektorii x, kosullu olasilik islevip (x | w;)smifindan
rasgele ¢ekilmis bir gozlem olarak goriiliir ve ol¢lim alanini ¢ bolgelerine
ayirir (; = 1,..,¢). Eger bir gozlem vektorii ();’de ise, w;simifina ait oldugu
varsayilir. Simif yogunluklart hakkinda mevcut bilgilere bagh olarak,
smiflandirict  tasarlamak igin ¢esitli stratejiler kullanilmaktadir. Sinif
yogunluklar1 biliniyorsa Bayes karar kurali kullanilabilir fakat bu pratikte
yaygin bir durum degildir. Boyle bir durumda parametrik ve parametrik
olmayan iki farkli strateji izlenebilir. Parametrik yaklasim, smif kosullu
yogunluklarin  bi¢ciminin bilindigini varsayar, ancak baz1 yogunluk
parametrelerinin egitim verileri kullanilarak tahmin edilmesi gerektigini
varsayar. Bununla birlikte, sinif kosullu yogunluklarin sekli bilinmiyorsa,
yogunluk fonksiyonunu tahmin etmek veya dogrudan karar simirini
olusturmak gerekir. Istatistiksel tanima ydntemleri hakkinda ayrmtili bilgi

Duda, Hart ve Stork’un (2000) ¢alismasinda bulunabilir.

Noral Aglar: Noral Aglar: Karakter siniflandirma sorunu, insanlarin
karakterleri 6grenmelerine ve deneyimlerine gore algilayabildikleri i¢in
sezgisel mantikla tanimlanir. Bu nedenle, dogada fazlasiyla sezgisel olan

siniraglari bu tiir sorunlar i¢in olduk¢a uygundur (A.g.e.). Bir sinir ag1, néron
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olarak adlandirilabilen, diiglimlere bagli sayisal degerler olarak gdsterilen ve
graf gecisi algoritmalar1 ile elde edilen modeller arasindaki doniistimler
seklinde temsil edilmektedir. Graftaki diigiimler, giris diigiimleri veya ¢ikis
diigtimleri olarak boliinmiistiir ve birbirlerine paralel olarak baglanmiglardir.
Tiim baglantilar giris ve ¢ikis fonksiyonunu belirleyen agirliklara sahiptir ve
O0grenme algoritmasi ile ayarlanirlar. Paralel bir mimariye sahip oldugu i¢in
klasik tekniklere gore daha yiiksek oranda hesaplamalar yapilabilir. Ek
olarak, sinir aglar1 verilerdeki degisikliklere uyum saglayabilir ve girdinin
karakteristigini 0grenebilir. Tablo 3.2°de yapay sinir agina dayali Onerilen

bazi OCR uygulamalarinin sonuglar1 verilmistir.

Tablo 4.1:Yapay sinir agina dayali OCR uygulamalari.

Yazarlar OCR Uygulamasi Dogruluk
%

Shah, vd., (2009) Numara Tanima 95.49
Zhai, Bensaali ve Otomatik Plaka 97.3
Sotudeh (2012) Tanima

Shamsher, vd., (2007) | Urdu dili igin OCR 98.3
Yetirajam, Nayak ve Bozuk Karakterleri
Chattopadhyay (2012) | Taninma ve 68.33

Siiflandirilma

4.4. OCR Dogrulugunu Etkileyen Faktorler

OCR teknolojilerinde var olan gerekli iglemler yapildiktan sonra ¢ikacak olan
sonuglarin dogrulugu degerlendirilirken g6z oOniinde bulundurulmasi gereken cok

sayida 6nemli faktor vardir. Bu 6nemli faktorlerden bazilari asagida listelenmistir:

Tarama yontemleri: Eger goriintii gri tonlama veya daha iyi olarak gosteriliyorsa

OCR dogrulugunu arttirma olasilii, diger tiim tarama mekanizmalarindan daha

fazladir. Gri tonlamali goriintiiler agik¢a okunabilir durumdadir, bu nedenle taranan
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goriintiiniin standard1 diiserse, OCR dogrulugu da azalabilir. Taranan goriintliniin

standardin1 etkileyecek baska faktorler varsa bunlar da dikkate alinmalidir.

Orijinal belgenin niteligi: Metnin goriindiigii orijinal kagit, taranan goriintii i¢in ¢ok

onemlidir. Cok koyu bir arka plana karsi goériinen metnin, kelimelerin veya
grafiklerin {izerine basilmis olanlar1 okumak zor bir islemdir. Bir sistemi sadece ilgili
verileri yorumlayacak ve geri kalanini goéz ardi edecek sekilde programlamak da
karmasik bir istir. OCR sistemi karakter ile kagit arka plan giiriiltiisii arasinda ayrim
yapamiyorsa, karakteri yanlis taniyabilir. Siyah beyazin aksine gri tonlamali
goriintiiler, OCR yazilimina metin ve giiriiltii arasinda daha iyi bir ayrim yapma sans1

verir ve boylece dogruluk artirilmis olur.

Baski Tiirii: Metnin asil olan niteligi OCR dogrulugunda 6nemli bir fark yaratabilir.
Agikcast metin zayif yazdirilirsa veya yazilirsa ve karakterler kirilirsa, soluksa veya
belirgin kenarlara sahip degilse, bu bir OCR sisteminin desenleri tanima ve benzer
sekilli karakterleri ayirt etme yetenegini etkiler. Bu nedenle baskinin netligi goz
oniinde bulundurulmasi gereken bir faktordiir. Ornegin, harfleri ve sayilari birlestiren
bir karakter dizisini incelerken, biiyiik bir harf olan "O" ve "0" rakamlar1 arasinda
¢ok az goriiniir bir fark vardir. Insanlar dogru anlam belirlemek igin ciimleyi veya
paragrafin tamamini tekrar okuyabilir. Ancak bu prosediir, bir makine i¢in ¢ok daha
zordur. Bazi fontlarda digerlerine gore daha biiyiik punto boyutlari kullanilarak baski

netligini de arttirabilir.

Karmasikliklarin ~ Bicimlendirilmesi: Yazi tipi boyutu ve yaz1 yiizeyindeki

degisiklikler, karakterlerin yanlis anlasilmasina neden olabilir. Asir1 miirekkep veya
kagit  bozulmalarindan  kaynaklanabilecek ~ durumlarda  tanmima  islemi

gerceklestirilemeyebilir.

45. OCR Zorluklar

Yiiksek dogrulukta karakter tanima i¢cin OCR teknikleri, farklilastirict metin ve arka
plan gibi bazi temel yapisal Ozelliklere sahip yiiksek kaliteli veya yliksek
¢cozlnlirliiklii gortintliler bekler. Goriintiilerin {iiretilme seklinin gorlintii kalitesi
tizerinde biiylik bir etkisi bulunmaktadir. Bundan dolay: goriintiilerin iiretilme sekli
OCR’nin dogrulugu ve basarisi agisindan oldukg¢a 6nemli ve belirleyici bir faktordiir.

Tarayicilar tarafindan iretilen goriintiilerle ¢alisan bir OCR, genellikle yiiksek
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dogruluk ve performans saglar. Kameralar tarafindan iiretilen goriintiiler ise
genellikle ¢evresel veya kamerayla ilgili olusabilecek faktorler nedeniyle OCR igin
kullanilacak taranmis goriintiiler kadar iyi bir girdi degildir. Bu ve benzeri durumlar

nedeniyle asagidaki gibi ¢ok sayida hata ortaya ¢ikabilmektedir.
4.5.1. Goriintii Karmasikhig

Bir OCR sisteminde kullanilacak olan goriintiideki metin veya karakter yaninda gok
sayida nesne ve semboller gorebiliriz. Bu nesne ve semboller, karsilagtirmali
yapilara ve islenen goriintiideki metni tanimayi ¢ok zorlastiran goriiniislere sahip
olabileceklerinden dolay1 goriintii karmasikligi olusumuna neden olurlar. Yasanan bu
sorunun nedeni ¢evredeki sahnenin, metnin bulunmadigi boliimii ayirmakta

zorlanmasidir (Ye ve Doermann, 2015).
4.5.2.Diizensiz Isiklandirma

Dogal ortamlarda goriintii ¢ekmek istenildiginde ¢ogu zaman esit olmayan
aydinlatma ve golge problemleri ile karsilagilir. Bu durum goriintiiniin 6zelligi ve
kalitesini diisiirmeye neden oldugundan OCR igin bir zorluk teskil etmektedir.
Dolayisiyla daha az dogru algilama, segmentasyon ve tanima sonuglari ortaya ¢ikar
(A.g.e.). Diizensiz veya esit olmayan aydinlatma durumu, taranan goriintii ve kamera
ile Uiretilmis goriintii arasindaki farki ayirt etmeyi saglar. Bir fotograf makinesinde
flag kullanilmasi, esit olmayan 1siklandirma gibi bu tiir sorunlar1 ortadan kaldirabilse
de, yeni zorluklar ortaya ¢ikarmaktadir. Kamera kullanilarak elde edilen goriintiilerde
aydinlatma veya golge gibi problem olusabileceginden OCR sistemlerinin basarist ve

dogrulugu agisindan taranan goriintiilerin kullanilmasi tercih edilmektedir.
4.5.3.Egrilik (Rotasyon)

Optik karakter tanima sistemleri i¢in, kameradan alinan goriintii veya kullanilan
diger aygitlarin bakis acisi, tarayict girisi gibi sabit olmadigindan metin satirlarinin
kaymasina neden olabilmektedir. Bunun sonucunda goriintii {izerinde olusabilecek
bir egri, OCR simiflandiricisi tarafindan egitildiginde biiylik dl¢lide zayif sonuglar
goriilecektir. Bu tiir problemlerin ¢oziimii i¢cin RAST algoritmasi, Hough doniistimii,

Fourier doniistimii gibi goriintii onemseme amacl bir¢ok teknik bulunmaktadir.
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4.5.4. En- Boy Oranlar1 (Aspect Ratios)

Metin farkli boyut oranlarina sahiptir. Metin, trafik isaretleri gibi kisa olabilirken
diger metinler ise video basliklar1 gibi daha uzun olabilir. Metnin yeri, lgegi ve
uzunlugu, yiiksek islemsel karmasiklig1 ortaya ¢ikaran metni saptamak i¢in arama

prosediiriiyle dikkate alinmalidir.
4.5.5.Egim (Tilting, Perspective Distortion):

Tarayicilar tarafindan elde edilen metin goriintiileri, sensor diizlemine paralel
konumdadirlar. Ancak taginabilir bir kamera tarafindan elde edilen metin goriintiileri,
genellikle diizleme paralel olmadiklarindan dolayr kameradan uzak olan metin
satirlari, kameraya yakin olanlardan daha kiigiik boyutta goriiniirler. Bu durum
fotograflarin egilmesine neden olur. Sonug olarak diisiik tanima ve diisiik dogruluk

orani gozlemlenmektedir.
4.5.6.0daklanma ve Goriintii Netligi

Farkli mesafe ve agilarda c¢aligmak i¢in birden fazla sayida kamera ihtiyaci
oldugundan, kullanilan kameranin odaklanma 6zelligi OCR sistemleri i¢in 6nemli bir
faktordiir. Karakter tanima, karakter segmentasyonu ve en iyi dogruluk elde
edebilmek i¢in kullanilacak kameranin odaklanma 6zelligine dikkat edilmeli ve net

goriintiilerin kullanilmasi gerekmektedir.

36



BESINCI BOLUM
MAKINE OGRENMESI VE DERIN OGRENME

5.1 Makine Ogrenmesi:

Yapay Zeka (Al), 1950’lerde John McCarthy tarafindan tanitildi. AI’nin amaci insan
zihninin normalde yaptiklarini taklit edebilecek makinelere sahip olabilmektir. Al ile
ilgili olarak iki farkli kavram vardir. Bunlardan ilki, insan seviyesindeki Al olarak da
bilinen Genel Al’dir. Diinyay1 algilayan ve gevresini bir insan gibi diisiinen bir
makine anlamina gelmektedir. Ikinci kavram olan Dar Al ise makinelerin yalnizca
bir insanin yaptig1 belirli odaklanmis alanlar1 taklit edebildigi anlamina gelmektedir.

Bu kavramlarin ger¢eklesmesi igin ML algoritmalari tanitilmistir.

“Ogrenme” terimini agiklamamiz gerekirse, calisarak edinilen bir tiir beceri olarak
tanimlanabilir. Ayrica bilmenin veya deneyime sahip olmanin anlamina da gelebilir.
Tecriibe veya bilgi sahibi olmak insamin iki &zelligidir. Ogrenme terimini
tanimlayabildigimiz i¢in makine 6grenmesinin, makinelerin insanlar gibi davranmasi
amaciyla tasarlandigi veya programlandigi bir bilgisayar bilimi alanini ifade ettigini
soyleyebiliriz. Bagka bir degisle ML, ge¢miste yasanmis olan olaylara dayanarak

simdi veya gelecek zamanda daha iyisini yapmay1 6grenmekle ilgilidir.

Bilgisayara insan Ogrenmesini simiile etmeyi Ogreten makine Ogrenmesi, Bayes
Aglar1, Karar Agaclari, Kiimeleme, DL gibi ¢ok cesitli yaklagimlari igerir. Hedefin
denetimsiz 0grenmeye acik oldugu ve son zamanlarda daha fazla arastirma ve
gelistirme alan, 6grenme algoritmasina etiket verilmedigi icin denetlenen 6grenme
arasinda gelistirilen makine 6grenmesi, bdylece genis capta mevcut ve elde
edilebilecek etiketler olmadan biiyiik verilerden yararlanmanin yolunu sunmaktadir.

Sekil 5.1’de DL, ML ve Al’m birbirleriyle olan iliski gosterilmektedir.

Sonug olarak, DL’in birkag Al kavramina ulasmak i¢in makine 6greniminin bir dali
oldugu belirtilmektedir. Bu tezde, DL yaklasimi1 cesitli nedenlerle seg¢ilmistir.
Kullanilacak veriler ¢ok biiyiik oldugunda DL performansi artirmaya yardimeci

olabilir.
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Makine
Ogrenmesi

Derin
Ogrenme

Sekil 5.1: AL, ML ve DL arasindaki iliski.

5.2 Derin Ogrenme

Bir ML dali olan DL, verilerin kendisini kullanip 6grenmeyi gerceklestirerek, verinin
gizli gosterimini kesfetmeyi amaglar. Bu tezde OCR c¢alismasi yapildigi icin DL
tanimimiz1 goriintii tanima konusuna dayandirmak istersek; bir makinenin bir
gbrlintli veya nesnenin igerigini tanimasina olanak saglayan egitim teknigidir
diyebiliriz.

DL’i anlamak icin Al’da standart bir teknik olan ve makinelerin dgrenmesini
saglayan denetimli egitimi yeniden gozden ge¢irmek gerekir. Somut olarak, bir
programin bir nesneyi nasil tanityacagini 6grenmesi i¢in, programi farkli siniflara
gore etiketledigimiz bircok nesne gortintiisii ile egitmeniz gerekmektedir. Egitim,
saatler hatta giinler ve baz1 durumlarda haftalar siirebilir. Egitimi elma goriintiilerini
kullanarak gergeklestirdigimizi diislinlirsek, egitim sonunda makine, baska yeni bir

elma goriintiisiiyle karsilastigi zaman elmay1 taniyabilecektir.

Bir goriintii tizerinde herhangi bir nesne veya karakter tanimaya calisirken, nesne
veya karakter lizerinde ¢ok fazla 6zellik oldugu i¢in benzersiz 6zellikleri bulabilmek
zaman alic1 ve zor bir islemdir. Dolayisiyla geleneksel kodlama yontemleri bu tiir
problemleri etkili bir sekilde ¢ozememektedir. Bu noktada DL, 6zelliklerin manuel
olarak cikarildig: klasik makine 6greniminin aksine, ilgili 6zellikleri otomatik olarak

ham verilerden ¢ikarmaktadir.

DL, bir¢ok gizli katmana sahip sinir agidir ve bu gizli katmanlar binlerce veya
milyonlarca olabilirler. Ag {izerinden bir gorinti egitildikten sonra basit
kavramlardan karmagik kavramlar olusturabilirler. Bir goriinti DL aginda

egitildiginde, sekil, kenarlar ve koseler gibi basit dzellikleri birlestirerek karakterler,
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ylizler, arabalar, tablolar vb. nesneleri 6grenebilir. Goriintii, katmanlardan gecerken
her katman birer birer giris olarak bir sonraki katmana ge¢meden Once basit bir
Ozellik 6grenir. Katmanlar arttikga ag daha da karmasik ozellikleri 6grenebilir ve
sonunda bunlar1 birlestirerek goriintiiniin ne oldugu tahmin edilebilmektedir. DL ile
veri arasinda biitiinlestirici bir iligski vardir. Bu iliskiye bagl olarak daha fazla veri

genellikle sonuglarin etkinligini artirir.

DL yontemlerinin dikkate deger bir basari elde ettigi en belirgin alanlar Dogal Dil
Isleme (NLP), Tibbi Arastirma, Konusma Tanima, Dil Cevirisi, OCR ve OR olarak
belirtilebilir. Bu alanlarda alinan en gelismis dogruluk sonuglart ile DL

yontemlerinin 6nemi kanitlanmistir.
5.2.1 Konvoliisyon Sinir Aglar1 (CNN)

Konvoliisyon Sinir Aglart (CNN) bir derin 6grenme teknigi ve gii¢lii bir tiir sinir
agidir. Genellikle goriintiillerdeki nesneleri tanimak, bilgisayarli gorii (CV)
alanindaki  sorunlart1 ¢ozmek i¢in kullanilirlar. CNN’lerin  kullanilmasiyla
gerceklestirilen CV ve goriintii analizi ile ilgili pratik uygulamalarda biiyiik bagarilar
elde edilmistir. CNN mimarisinde, goriintiideki bir nesneyi tanimak i¢in birlikte
calisan birgok farkli katman bulunmaktadir. Sekil 5.2’de ilk CNN modeli olarak
bilinen, LeNet’in (LeCun, vd.,1998) yapis1 gosterilmektedir. Giris sekli 32 x 32 x 1
olarak gosterilir. Bu gosterimde; Ilk deger bir filtre genisligini, ikinci deger filtre
yiiksekligini gosterir ve liglincli deger filtre numarasi anlamina gelen derinligi ifade

etmektedir.

C3: f. maps 16@10x10
C1: feature maps S4: f. maps 16@5x5

INPUT
30x32 6@28x28

S2: f. maps
6@14x14

\
| Full coaneclion ‘ Gaussian connections

Convolutions Subsampling Convolutions  Subsampling Full connection

Sekil 5.2: CNN genel mimarisi.

Derinlik, toplam katman sayisi, genislik ise konvoliisyon katmanlarinda bulunan

filtreler ile iliski kavramlardir. Filtre sayilarinin genislik kavrami iizerinde gosterdigi
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etki Sekil 5.3’te gosterilmistir. Her bir filtre ile goriintiiniin bir 6zelligi kesfedilir.
Dolayistyla ne kadar fazla filtre kullanilirsa goriintiiniin o kadar fazla o6zelligi
Ogrenilir ve buna bagli olarak da agin genisliginde artma meydana gelir. Sekil 5.3°te
bir CNN aginin ilk ii¢c katmani 6rnek olarak gosterilmistir. Giris katmaninda renkli
goriintii boyutu 220x220x3, ikinci katmandaki filtre sayis1 512 ve bir sonraki
katmandaki filtre sayis1 256 olarak belirlenmistir. Filtrelerin uygulanmasi sonucunda,
512*3 goriintii ikinci katmanda,512*256 adet goriintii ise liglincii katmanda
olusmaktadir. Bu islem konvoliisyon katmanlarinda kullanilan filtre sayisiyla orantili
olarak artmasiyla iliskili olarak agin genisligini de artirir. Sekil 5.3’tegdsterildigi
tizere agin derinligi 3 katman oldugundan dolay1 3’tiir. Daha sonra detayli olarak
belirtilecek olan havuzlama katmani boyut azaltma etkisi yaptigindan, olusturulacak
agdaeger havuzlama katmani kullanilirsa, ag derinligi giris katmanindaki goriintii
boyutu ile iligkili hale gelir. Bu nedenle girig goriintiisii boyutunun yiiksek tutulmasi
ile ag katmaninin sayisi artirilabilir. Bu durumun tam tersi sekilde giris goriintii
boyutu diisiik oldugunda, agdaki havuzlama katmaninda uygulananboyut azaltma

isleminin sonucunda s1g bir ag tasarlanmis olur.

512x256

108
> -
220
Filtre Sayisa=512

¥

108
Filtre Sayiz1=136

Sekil 5.3: Bir CNN aginda genislik ve derinlik kavramlari.

CNN yapisin1 yiiz, nesne veya karakter tanima uygulamalarma goére Orneklerle
aciklayacak olursak, ilk gizli katmanda néronlar kenarlar, kulaklarin sekli veya burun
gibi basit kaliplar1 6grenirler ve daha sonra goriintii, daha belirgin 6zellikleri 6grenen
bir sonraki katmana iletilir. Katmanlar arttikga ndronlar, tiim yiiz veya araba gibi st
diizey ozellikleri 6grenmeye baglarlar. Bir katmandaki her ndéron goriintiiniin sadece

kiiciik bir kismima yogunlasir ve bu kisimdaki ayni 0Ozelligi bir ndron arar.
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Gorlintlinlin baska bir bolimiinde farkli 6zelliklerin aranmasini geri kalan néronlar

gerceklestirir.

Bir CNN modelinin iki énemli avantaji vardir. Birincisi, kullanilan parametrelerin
azaltilmasidir. Birgok parametre oldugunda, ¢ok fazla néronun egitilmesine ihtiyag
duyulur. Bunun sonuncunda bir¢ok sorun ortaya ¢ikabilmektedir. Giris olarak yiiksek
¢Oziiniirliige sahip bir goriintii varsa, asir1 6grenmeye (overfitting) ve ¢ok fazla
hesaplama giicli gerektirebilecek ¢ok derin ve tam olarak bagli katmanlara ihtiyag
olacaktir. Bununla birlikte, CNN’ler, 6zellikle bilgisayarla gorii ile ilgili gérevlerde

asir1 6grenme olasiligini azaltabilirler.

Toplam parametreler standart sinir aglar1 kullanilarak ve farkliliklar1 gézlemlemek
icin sirastyla CNN tabanli model kullanilarak hesaplanmistir. Her ikisi de sadece bir
katman i¢in hesaplanir. Denklem 5.2.1’de CNN kullanmak yerine klasik bir sinir agi
kullanildiginda ¢iktiy1 gostermektedir.

e Toplam Parametreler = (filtre yiiksekligi x filtre genisligi x filtre derinligi
+ 1 )x (yeni_yiikseklik xyeni _genislik x filtre numarasi) (5.2.1)

Ancak denklem 5.2.2’de CNN kullanildigindaki ¢iktinin denklem 2.2°deki ¢ikt1 ya

gbre parametre sayisini dnemli 6l¢iide azalttigr goriilmektedir.

e Toplam Parametre = (filtre yiiksekligi x filtre genisligi x filtre derinligi + 1)
x filtre_numarasi) (5.2.2)

Ikinci ana avantaj ise parametre paylasimidir. CNN ile dgrenilen parametreler bir
sonraki katmana girdi olarak paylasilir. Bu nedenle katmandaki ayni agirliklar tekrar
kullanilir, bu da katmanlarda tekrar Ogrenmeye gerek olmadigi anlamina
gelmektedir. Boylece, daha sonraki katmanlar daha karmasik 6zellik ve kaliplari
ogrenebilir. CNN’lerin calismasini daha iy1 anlamak i¢in, bu agin ana katmanlar

asagidaki boliimde detayli olarak aciklanmustir.

a) Konvoliisyon Katmani

Dontisiim katmani olarak da bilinen bu katman, CNN temelini olusturmaktadir. Tim

goriintii lizerinde belirli bir filtrenin dolastirilmasiyla doniisiim islemi gerceklestirilir.
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Bu yiizden filtreler CNN i¢in énemli bir bilesendir. Kullanilan filtreler 3*3, 2*2 gibi
farkli boyutlarda olabilir. Filtreler, ¢ikis verisini olusturabilmek i¢in bir Onceki
katmandan gelen goriintiiler iizerinde konvoliisyon islemi gercgeklestirirler ve bu
islem sonucunda o6zellik haritas1 (feature map) olusur. Ozellik haritasin1 her bir
filtrenin kendine ait olan 6zelliklerinin belirlendigi bdlgeler olarak tanimlayabiliriz.
CNN modelinde yapilan egitim siiresince filtrelerin katsayilari, egitim kiimesindeki
her 6grenme yinelenmesiyle giincellenir. Burada ozelliklerin belirlenmesi igin,

verinin hangi bolgelerinin 6nemli oldugu kesfedilir.

Sekil 5.4’te konvoliisyon isleminin nasil gergeklestigini gosterilmektedir. Bu 6rnekte,
girig 5x5 deger matrisi olarak temsil edilir ve 3 % 3 boyutunda bir filtre vardir. Filtre,
her pozisyonda goriintiinlin etrafinda kaydirilir. Dolayisiyla, filtrenin degerleri, o
pencere boyutundaki goriintiiniin degerleri ile ¢arpilir. Goriintiiniin tiim degerlerini,
bu pencere boyutunda bir say1 temsil eder. Filtreler, genellikle kare seklindedirler.

Verilen 6rnekte, pencere bir piksel kadar kayar.

Girig Gorantisd

Filtre Cikis
(1] 1 1 (¥] 1
1 0 1 1 ] 1 1 1 3 3| 4
1|lolo|1|o0 1|90 0 *121]°
10|10 1.- 0|11 S

Sekil 5.4: Konvoliisyon iglemi.

Filtreler siirekli giincellenir ve model tarafindan 6grenilir. Standart sinir aglarinda w
gibi parametreler 6grenilmis parametrelerdir. Cesitli filtreler modelin, bir goriintiiniin
igerigini olusturmasina yardimci olur. Konvoliisyon isleminin ¢iktis1 genellikle
orijinal goriintiiden daha kii¢iik bir boyuta sahiptir. Denklem 5.2.3, konvoliisyon
isleminden sonra bir 6zelligin yeni boyutunun nasil hesaplandigi gosterilmistir.
Denklemdeki P degeri dolgu oranini (padding), S degeri de adim miktarini (stride)
temsil etmektedir.
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e new_height=(input height—filter height+2xP)/S+1
e new_ width =(input_width—filter width+2xP)/S+1 (5.2.3)

b) Aktivasyon Katmam

Aktivasyon katmanindan once kullanilan konvoliisyon katmaninda, belli bash
matematiksel islemler uygulandigindan dolay1 ag dogrusal bir yapida olmaktadir. Bu
ag1 dogrusal olmayan bir yapiya doniistiirmek icin aktivasyon katmaninda kullanilan
aktivasyon fonksiyonlar1 uygulanir. Boylece ag daha hizli 6grenir. Bir sinir agi
mimarisinde aktivasyon fonksiyonlarini se¢gmek olduk¢a 6nemlidir. Degeri belirli bir
aralikta haritalama yapan bir fonksiyon kullanilmalidir ve en yaygm olarak

kullanilan fonksiyonlar asagida anlatilmaktadir.

Bunlardan ilki, Sigmoid fonksiyonudur. Giris degerlerini 1 ile 0 arasinda alan
sigmoid fonksiyonu, smiflandirma problemleri i¢in yaygin olarak kullanilir.
Denklem 5.2.4 ve Sekil5.5’te Sigmoid islevi gosterilmistir.

Alx) = (5.2.4)

T 1tex

s % 4 =3 0 2 3 5 B
Sekil 5.5: Sigmoid islevi grafigi.

Verilen grafige baktigimizda fonksiyonun uglarina dogru, y degerleri X teki

degisikliklere ¢ok az tepki verdigini gorebiliriz. Dolayisiyla bu bdlgelerde tiirev

degerleri 0’a yakinsar ve ¢ok kiigiik olur. Bu olaya gradyanlarin kaybolmasi veya

Olmesi (vanishing gradient) denilmektedir. Ayrica bu durumda O6grenme olay1
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minimum diizeyde gergeklesir. Tiirev degeri 0 oldugunda ise 6grenme gergeklesmez.
Yavas bir 6grenme olayr oldugunda hatayr minimuma indirgeyen optimizasyon
algoritmasi yerel minimum degerlere takilabilir ve modelden alinabilecek maksimum

performans elde edilmeyebilmektedir.

Softmax, ¢oklu kategoriler igin Sigmoid aktivasyon fonksiyonunun bir
genellemesidir. Tamamen baglanmis son katmanin ¢iktisini, girdi olarak alir ve
toplami1 bire esit olacak sekilde olasiliklar ile eslestirir. Boylece, Softmax c¢iktilar
normallestirir ve toplami 1’¢ esitler. Denklem 5.2.5’te Softmax fonksiyonunun
formiili verilmistir. K, toplam kategori sayisint belirtitken, j ise kategoriler

arasindaki tek bir say1y1 ifade eder.

e*i

A(xy) = SK otk

k=1 €7k

(5.2.5)

Bir diger aktivasyon fonksiyonuda Diizlestirilmis Dogrusal Birim Katmani (Rectified
Linear Units Layer - ReLu)’dur. ReLu, negatif degerleri sifira ¢ekerek giris verisini
etkilemektedir. Cogu arastirmada aktivasyon fonksiyonu olarak tercih edilmektedir.
Sekil 5.6 ve denklem 5.2.6’da ReLU’nun islevi gosterilmektedir.

A(x) = max(0,x) (5.2.6)

X
i -2 ' 2 4

Sekil 5.6: Cikis verisi lizerindeki ReLu etkisi.

ReLU [0, +o) araliginda deger almaktadir. Cok fazla ndronlu biiyiikk bir sinir

diistiindiigiimiizde, agdaki bazi ndronlarin aktif olmasini saglayarak verimli bir
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hesaplama ylikii olugturulmast ReL U ile saglanmis olur. Say1 negatif olursa, ¢ikis sifir
olur fakat say1 negatif olmazsa ¢iktidaki deger korunur. Bu da agin daha hizl
calisacagi anlamina gelmektedir. ReLU’nun hesaplama yiikiiniin diger aktivasyon
fonksiyonlarina gore az olmasi ve gradyan kaybolmasini engellemesi, ¢ok katmanli

aglarda daha ¢ok tercih edilmesine neden olmustur.
¢) Havuzlama Katmam (Pooling Layer):

Amaci bir sonraki katmanda kullanilacak olan giris boyutunu (genislik*yiikseklik)
azaltmak olan havuzlama katmani, konvoliisyon katmani gibi ¢alismaktadir. Burada
belirtilen boyut azaltma islemi, bilgi kayiplarinin yasanmasina neden olmaktadir.
Ancak olusacak bu kayiplar, sonraki ag katmanlar1 i¢in daha az hesaplama yiki
olusturma ve modelin asir1 6grenme veya ezberlemesini Onleme gibi faydalar

saglamaktadir.

Konvoliisyon isleminde uygulanan filtreleri havuzlama katmaninda da
kullanilmaktadir. Bu filtreler, belli bir adim atma degerine gore tiim goriintii lizerinde
gezdirilir ve gortintideki piksellerin degerleri alinarak islem yapilir. Piksel degerleri,
maksimum veya ortalama degerlerinin alinmasiyla iki farkli sekilde hesaplanabilir.
Maksimum piksel degerleri alindiginda maksimum havuzlama, ortalama piksel
degerleri alindiginda ortalama havuzlama isimleri kullanilir. Daha iyi performans
gosterdigi ve dolayr genellikle maksimum havuzlama islemi tercih edilmektedir.
Ayrica maksimum havuzlamada, bir goriintiiniin en 6nemli 6zellikleri korunurken

parametreler azaltilabilmektedir.

Konvoliisyon katmani sonucunda olusan filtre sayisinca goriintiilerin her biri igin
havuzlama islemi gercgeklestirilir. CNN’lerde havuzlama katmani istege baglidir ve
bazi modellerde bu islem gergeklestirilmeyebilir. Sekil 5.7°de, 2 adimla yapilan
maksimum havuzlama islemi ve Sekil 5.8’de ortalama havuzlama islemi

gosterilmistir.
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Sekil 5.7: Maksimum havuzlama islemi.

2[af7]9 —~
65|1]3 4251 3
71906 7425
418 3|8

Sekil 5.8: Ortalama havuzlama iglemi.

d) Tam Baglantih Katman (Fully Connected Layer)

CNN mimarisini olusturan ve art arda gelen konvoliisyon, ReLu ve havuzlama
katmanlarindan sonra gelen tam baglantili katman, kendinden 6nceki katmanin tiim
alanlarina bagh sekildedir. Bu sebepten dolay:r bu katmana tam baglantili katman
denilmektedir. Bu mimarinin sonunda, ¢iktinin egitim ve tahmin i¢in kullanilacak
tam baglantili bir katmana diizlestigi soylenebilir. Farkli mimarilerde bu katmanin

sayis1 degisiklik gosterebilmektedir.
e) Dropout

Dropout, derin 6grenmede en ¢ok kullanilan ag diizenleme tekniklerinden biridir
(Srivastava, vd.,2014). CNN’de biiyiik veriler kullanilarak egitim yapildiginda bazi
durumlarda ag ezberleme yapar. Bu durumu Onlemek icin Dropout katmani

kullanilmaktadir.

Temel olarak kullanilan mantik, agin baz1 diiglimlerinin kaldirilmasidir. Diiglimler
kaldirilirken rastgele eleme yontemi veya bir esik degeri belirlenerek eleme yapilir.
Esik degeri kullanildiginda genellikle 0,1 araliginda bir deger tanimlanmaktadir.
Tiim katmanlarda ayni dropout esik degerinin kullanilmasi zorunlu degildir.

Probleme ve veri setine bagli olarak bu deger degisiklik gdosterebilir. Dropout,
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ozellikleri 6grenerek bir modeli, rastgele durumlardan daha saglam hale getirmeyi
saglamaya calisir. Burada en 6nemli nokta, egitim sirasinda noronlara bagimsizlik
kazandirarak sistemin daha iyi verim elde etmesini saglayabilmektir. Sekil 5.9(a)’da
agin orijinal yapisi, (b)’de Dropout katmanmnin uygulandigindan sonraki hali

gosterilmistir.

Standart CNMN DropOut Katmam Uygulanmis
AgI CMM AS
(a) (b)

Sekil 5.9: Orijinal ag ve DropOut katmani uygulanmis ag yapist.

5.3 CNN Modelleri :

Derin 6grenmenin 1998 yilinda Yann LeCun’nun yayinlamis oldugu makale (Lecun,
vd.,1998) ile ilk uygulama yapildig1 sdylense de, bilim diinyasindaki ilk biiyiik etki,
2012 yilinda nesne tanimlama alaninda en biiyiik yarisma olan, Biiyiik Olgekli
Gorsel Tanima Yarigmast (ILSVRC 2012) ile meydana gelmistir. Ayni y1l yarisma,
%26,1 olan Top-5 hata oran1 %15,3gibi bir orana diisiiren ve derin 6grenmede temel
mimari kabul edilen CNN, Krizhevsky, Sutskever ve Hinton (2012) ile kazanilmstir.
Elde edilen bu sonuglar sayesinde DL alaninda yiikselis yasanmis ve calismalar
poptler hale gelmistir. Devam eden yillardaki yarigmalarda katilimcilarin ¢ogu
modellerini derin 68renme mimarisine gore tasarlamayr tercih etmislerdir.
Modellerin her biri derin 6grenmenin temel taslar1 olarak kabul edilmektedir.
ILSVRC yarigsmasini kazanan modellere ek olarak, goriintii igindeki nesne tanimlama

icin gelistirilmis olan modeller ile ilgili bilgiler bu kisimda anlatilmaktadir.
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5.3.1 Alex Net

2012 yilinda gergeklestirilen ILSVRC yarismasinin kazanani olan AlexNet modeli,
“ImageNet Classification with Deep Convolutional Networks” isimli makale ile
yaymlanmistir(A.g.e.).Mayis 2019 tarihi itibari ile 40022 alint1 yapilan mimari ile
birlikte bilgisayarli OR hata oran1 %26,2’den %15,4’de diigmiistiir. Sekil 5.10°da
yapilan ¢aligmanin mimarisi gosterilmektedir. 1000 nesneyi siniflandiracak sekilde
tasarlanan mimari, 5 konvoliisyon, havuzlama ve 3 tam baglantili katmandan
olusmaktadir. Adim kayma sayis1 (Stride) 4 olacak bigcimde belirlenen 11x11

boyutunda filtreler kullanilmistir.

AlexNet’in tek bir konvoliisyon katmaninda, genellikle ayni biyiikliikte bir¢ok
kernel (gekirdek) vardir. Ornegin, AlexNet’in ilk convoliisyon katmaninda 11x11x3
boyutunda 96 tane kernel bulunmaktadir. Kernel genisligi ve yiiksekligi genellikle
derinliklerin kanal says1 ile ayn1 olmaktadur. ilk iki konvoliisyon katmanindan sonra
maksimum havuzlama katmanlar1 gelmektedir. Bu katmanlar, ti¢iincii, dordiincii ve
besinci konvoliisyonlu katmanlar ile dogrudan baglanir. Besinci konvoliisyon
katmanini, ¢iktis1 tamamen birbirine bagl iki katmanin i¢ine giren ve {ist iiste gelen
bir maksimum havuzlama katmani izler. ikinci tamamen bagh katmaninda, 1000

smif etiketli softmax siiflandiricisi ile egitim yapilir.

227

CONV

Overlapping

256

Overlapping

11x11, Max POOL CONV Max POOL CONV
stride=4, 96 3x3, 95 5x5,pad=2 3x3, 256 3x3,pad=1
96 kernels stride=2 256 kemels stride=2 384 kernels
1 ~ (27+2°2-5 27-3)/2 +1 (13+2°1-3
55-3)/ = +2°2-5)/1 (27-3)/2 4 3+21-3)/1
1) il (2271134 +1 |gg (55-3y2 +1 pT (@12 2:5)1 o (21 (321
i | =55 =37 9
lemg3---F 27 27
11 =
727
Overlapping
384 CONv CONV Max POOL
SG.pad=1 384 3x3pad=1  55q 3x3, 256 O
384 kernels 256 kernels stride=2
— . . i . :
(13+2°1-3)1 (13+21-3y1 aay e c o —| -
e +1 =13 ps
13 . O
7 13 6
* 3 9216 1000
” Softmax

Sekil 5.10: AlexNet Mimarisi.
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AlexNet’in 6nemli bir 6zelligi de ReLU aktivasyon fonksiyonunun kullanilmasidir.
Bu modelde derin CNN’lerin, tanh veya sigmoid gibi aktivasyon fonksiyonlarina
gore ¢ok daha hizli bir sekilde egitilebilecegini ortaya konulmustur. Sekil 5.11°de
ReLu aktivasyon fonksiyonunun, CIFAR-10 veri seti iizerinde test edilerek epoch

sayist ile egitim hata oran1 arasindaki iliski gosterilmektedir.

Fgitim Hata Oram
/
|

Epoch sayist

Sekil 5.11: ReLu fonksiyonunun CIFAR-10 veri setindeki etkisi.

5.3.2.ZF Net

Bu mimari AlexNet mimarisinin gelistirilmis hali olan ZF Net, Matthew Zeiler ve
Rob Fergus tarafindan tasarlanmig ve 2013 yilinda ILSVRCyarismasinim kazanani
olmustur (Zeiler ve Fergus,2014). Bu model ile OR’da hata oram1 %11,2’ye

indirilmistir ve Sekil 5.12°de model mimarisi gosterilmektedir.

ZF Net modeli, ilk katman i¢in AlexNet’in uyguladigi 11x11 boyutlu filtrelerden
farkli olarak 7x7 boyutundaki filtreleri ve havuzlama katmaninda uygulanan 2 adim
kayma miktarini1 kullanmistir. Burada yapilan degisikligin nedeni, ilk konvoliisyon
katmanina kullanilacak daha kiigiik bir filtre boyutunun, giris boyutundaki bir¢ok
orijinal piksel bilgisinin korunmasinda yardimci olacak olmasidir. Aktivasyon
fonksiyonu i¢in ReLu, hata fonksiyonu ic¢in Cross-Entropy Loss ve egitim igin
Stochastic Gradient Descent kullanilmistir. Bir GTX 580 GPUiizerinde on iki giin

stiren bir egitim yapilmaistir.
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Sekil 5.12: ZF Net Mimarisi.

5.3.3 GoogleNet

2014 ILSVRC yarismasiin kazanani GoogleNet olmustur (Szegedy, vd., 2015). Bu
modelde 22 katman bulunur ve %5.7 oraninda top-5 hata orani elde edilmistir. LeNet
mimarisinden etkilenerek ona benzer bir CNN kullanilmis, ancak farkli olarak da
baslangi¢c modiilii olarak isimlendirilen yeni bir 6ge uygulanmistir. Bu mimari genel
olarak, ardigik bir yapida konvoliisyon ve havuzlama katmanlarini art arda getirmeyen
ilk CNN mimarilerinden birisidir. Katmanlarin her birini yiginlamak ve ¢ok sayida
filtre eklemek, hesaplama ve bellek maliyeti olusturur. Ayrica ezberleme olasiligini da
artirdigindan dolay1 bu yeni model bellek ve gii¢c kullanimi {izerinde 6nemli bir yere
sahiptir. GoogLeNet’de, bu gibi problemlerin ¢dziimii i¢in paralel olarak birbirine
bagli modiiller kullanilmistir. Bu model, parametre sayisini biiyiik 6lglide azaltmak
icin ¢ok kiigiik cesitli konvoliisyonlara dayanmaktadir. Sekil 5.13’te GoogleNet’in

mimarisi gosterilmektedir.

Convolution
Pooling

Other

Sekil 5.13: GoogLeNet mimarisi.
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5.3.4.VGG Net

ILSVRC 2014 yanigsmasinda ikinci olan ag mimarisine VGGNet adi verilmis ve
Simonyan ve Zisserman (2014) tarafindan gelistirilmistir. VGGNet, 16 evrimli
katmandan olusur ve oldukca diizgiin bir mimariye sahiptir. AlexNet’e benzemektedir
ve sadece 3x3 konvoliisyon igermesine ragmen ¢ok sayida filtre bulunur. 2-3 hafta
boyuncad GPU’de egitimi siirdiiriilmistiir. Resimlerden o6zellik ¢ikarmak igin
toplulukta en ¢ok tercih edilen mimaridir. VGGNet’in agirlik yapilandirmasi halka
aciktir ve temel Ozellik ¢ikarici olarak birgok diger uygulama ve zorluklarda
kullanilmistir. Bununla birlikte, VGGNet, ele almasi biraz zor olabilen 138 milyon
parametreden olusur. Diger modellere benzer sekilde matrislerin ylikseklik ve geniglik
boyutlart giristen cikisa dogru azalirken, derinlik degeri artmaktadir. VGGNet’in

mimarisi Sekil 5.14’te verilmistir.

1-| N‘ 1-‘ N‘ 1-‘ Nl ﬂ‘ 1-‘ N‘ 0?‘ 1-| N‘ M‘
M I NIGIE I A I RI a E AN A E
image sl 0912210922202 2]2|0Q||2|2]|2]|9
‘ elelollele|lollel&|le|lo|llelE|E|ol|lE&|E|E|o]|ll]®
olo|lallo|o|leafllololo|allo|o|o|allolo|lao]|a
0|0 0|0 oo o olofo olofo
Sekil 5.14: VGGNet mimarisi.
5.3.5.ReSNet

Diger tim mimarilerden farki, daha derin olarak tasarlanmasi olan ResNet, 152
katmandan meydana gelmektedir (He, vd.,2016). Ayn1 zamanda %3,6 hata orani ile
2015 ILSVRC vyarismasinin kazanani olmustur. ResNet mimarisi Residual
bloklardan olusmaktadir. Residual blogunda xgirisi, konvoliisyon -RelLu-
konvoliisyon serisinden sonra bir F(x) sonucuna ulasmaktadir. Daha sonra elde
edilen bu sonug, orijinal xgirisine eklenir ve H(x) = F(x) + x denklemi seklinde

ifade edilir. Residual bloklar1 Sekil 5.15’te gosterilmistir.
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F(x) Jrelu

Agirhk(W) Katman
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paremetresi

Sekil 5.15: Residual bloklari.
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ALTINCI BOLUM

YAPILAN CALISMA

Bu boéliimde iskelet temsili ile ilgili detayli bilgi verilip, tez calismasinda kullanilan
yontem olan Cember Dolgu Orami yontemi agiklanarak literatiirdeyer alan diger

ornek iskelet yontemi caligmalarindan bahsedilmistir.
6.1. Iskelet Temsili

Iskelet, goriintiideki istenmeyen pikselleri silerek iskelet ¢ikarma islemidir. Baska bir
degisle siyah arka plan piksellerini bir piksel genislik iskeleti elde edilinceye kadar
katman katman silen morfolojik islemdir. Genellikle siyah (arka plan) ve beyaz (6n
plan) piksellerden olusan ikili goriintiilere uygulanir. Girdi ikili bir resim olarak
almir ve c¢ikt1 olarak baska bir ikili resim {retilir. Bir iskelet algoritmasinin etkili
olmasi i¢in, goriintiileri ince nesnelere indirgemeli, topolojik ve geometrik 6zellikleri
de korumalidir. Bununla birlikte, iyi bir iskelet algoritmasi asagidaki ozelliklere

sahip olmalidir:

e Sonugcta ortaya ¢ikan iskeletler baglantiy1 saglamalidir.
e Elde edilen iskeletler birim piksel genisliginde olmalidir.
e Asiri piksel silme islemi yapilmamalidir.

e Uygulama siiresi agisindan daha iyi performans gostermelidir.

Iskelet temsili, son yillarda birgok goriintii isleme uygulamasinda énemli bir adim
olarak sayilmaktadir. Islenmesi gereken veri miktarni, Onemsiz o6zellikleri,
istenmeyen giiriiltiiyli ve islem siiresini azaltmak, birlesme noktalar1 ve bilesenler
arasinda baglanti gibi 6nemli 6zellikleri ¢ikarmak icin bir¢ok uygulamada yardime1
olabileceginden dolay1 dijital goriintiiler iizerinde iskelet islemi uygulamak
gerekmektedir. OCR, oriintii tanima, parmak izi siniflandirmasi, kimlik dogrulama,
imza dogrulama, tibbi goriintiilleme gibi bircok ¢esitli  goriintli  isleme

uygulamalarinda kullanilmaktadir.
6.2. Literatiirdeki Calismalar

Daha onceki yapilan OR veya OCR calismalarinda iskelet temsili uygulamalar
bulunmaktadir. Blumve Roger (1978) tarafindan tanitilan medyan eksen yontemi,

eslestirme, siniflandirma gibi sekil analizi gorevlerinde kullanlmustir. Iskelet temsili,
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baska bir degisle seklin medyal ekseni olarak isimlendirebilir ve sekli tamamen igine
alabilen en biiylik yaricapli dairelerin merkez noktalarini birlestiren egriden olusur.
Egri noktalari, seklin kenarlarina en az iki tane farkli noktada degen ve tamamen
seklin i¢inde kalan maksimum dairelerin merkezlerinden olusan iskelet noktalari

seklinde de ifade edilebilir.

Nesne siluetlerine dayali sekil tanimaya uygulanan ve iskelet bitis noktalar
arasindaki yollarinin karsilastirilmasiyla yeni bir iskelet grafiklerini eslestirebilen
algoritma Bai velLatecki (2008) tarafindan ortaya konulmustur. Algoritma, benzer
gorsel yapidaki iskelet grafiklerinin tamamen farkli topolojik yapilara sahip olmasina
dayandirilmistir. Deneysel sonuglar, Onerilen algoritmanin, eklemlerin ve kontur

deformasyonlarinin varligi ile birlikte dogru sonuglar verebildigini gostermistir.

Quehl, Sack ve Yang (2012) tarafindan yapilan calismada, video verilerindeki
metinlerin farkli ¢oziiniirliiklerde ve karmasik bir goriintii halinde olabilmelerinden
dolay1 OCR sonuglarinda zorlu kontrast oranlarina neden olma problemi i¢in yeni bir
ikililestirme yontemi Onerilmistir. Bu yontemde metnin efim yonii, goriinti
iskeletlerinin igerik dagilimi analiz edilerek yakinlastirilir. Ardindan metnin temel
pikselleri, iskelet piksellerin ortalama gri skala degeri hesaplanarak segilir. Bu islem
sonucunda video metni goriintiileri standart bir OCR sistemi tarafindan okunabilir
formata doniistiiriiliir. Son olarak, metin piksellerini elde etmek icin otomatik bir
temel bolge biiylitme algoritmasi uygulanir. Deneysel sonuglar 6nerilen yaklagimin
video metin goriintiilerini tanimak i¢in diger referans yontemlerini gergeklestirdigini

gostermektedir.

Ikili goriintiilerin baglantisini, topolojisini ve hassasiyetini korumak igin gerekli olan
iskeletlestirme algoritmalarinda piksel silme kriterlerinin 6zelliklerini i¢ceren Goyal
ve Luthra (2016) tarafindan yapilan ¢aligmada, farkli iskelet temsili algoritmalarmin
performansi, inceltme hizi, bagh bilesenlerin sayisi, uygulama siiresi gibi farkl
parametrelere gore karsilastirilmalar gerceklestirilmistir. Yapilan bu karsilastirmalar,
bagli bilesenlerin sayisi, uygulama siiresi ile birlikte Zhang ve Suen (1984)
algoritmasimin Ortalama Kare Hatasi (Mean Square Error) ile Guo ve Hall (1989)
algoritmasi1 tlizerine odaklanmistir. Deneysel karsilastirmalarla Zhang ve Suen
algoritmasinin baglanti, ortalama kare hata oran1 ve uygulama siiresi ag¢isindan Guo

ve Hall algoritmasindan daha iyi oldugu sonucuna varilmaistir.
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Chatbri ve Kameyama (2014) inceltme algoritmalarini giiriiltiiye kars1 dayanikli hale
getirmek i¢in ikili ¢izim resimlerinin inceltilmesinde Ol¢ek alani filtrelemesi
uygulamislardir. Bu calismada, bir girdi gorintiisiiniin birden fazla filtreleme
Olceginde birden fazla temsili tiiretilir. Daha sonra giiriiltii giderme ve sekil bozulma
arasinda en iyi dengeyi saglayan filtreleme olcegi segilir. Olgek segimi, yiiksek
miktarda filtrelemenin ve sekil bozulmalarinin neden oldugu fazladan kusurlari
(yedek dallar ve gizgiler) tespit eden bir performans 6lgiisti kullanilarak yapilir. EK
olarak bu calismanin, eslestirme performanslarini iyilestiren bir 6n isleme ve

normalizasyon adimi olarak fayda gosterdigi gdzlemlenmistir.
6.3. Cember Dolgu Oram Yontemi

Sekil tanimlayicilar1 genellikle seklin smirlart veya i¢ Ozellikleri {izerinden
tanimlanir. Tanimlayicilar bir veri tabani igerisindeki benzer sekilleri belirleme
potansiyellerine gore degerlendirmektedirler. Onerilen tekniklerin etkinligini sekiller
tizerindeki temsil giicline gore degerlendirmek yeterli degildir. MPEG-7, sekil
tanimlayicilarimin  etkinligini  degerlendirmek  lizere  bulma  dogrulugu,
genellenebilirlik, kompakt uygulanabilirlik, saglamlik, diisik hesaplama
karmagikligi, ve kabadan inceye dogru hiyerarsik detay temsili gibi kriterler
belirlemistir (Kim H ve Kim J, 2000).

Tanimlayicilar genellikle iki grupta incelenirler (Zhang ve Lu, 2004). Bunlardan ilKi
olan smir tabanli tanimlayicilar, isminden de kolay anlasilacagi gibi seklin sinirlarin
kullanarak islem yaparlar ve siirekli (global) yaklasim, ayrik (structural) yaklagim
olmak iizere iki temel gruba ayrilirlar. Siirekli yaklasim sekil kenarlarimi bolmeden
islem yaparak sekli tek bir biitlin halinde degerlendirirken, ayrik yaklasim ise sekil
kenarlarini pargali (primitive) olarak kullanmaktadir. Ikinci tanimlayic1 grubu olan
alan tabanli tanimlayicilar, siir tabanl tanimlayicilarin aksine seklin tiim noktalarini

kullanirlar.

Literatiirdeki bir¢cok sekil tanima uygulamalar1 ve kullanilan tanima algoritmalari
incelendiginde, bu uygulama ve algoritmalarin sekil yon degisimlerine kars1 duyarh
oldugu goriilmektedir. Sirin ve Demirci (2013) tarafindan yapilan ¢alismada sunulan
Cember Dolgu Orami yontemi, iskelet koordinatlar1 ve bu noktalar kullanilarak
olusturulmus, yerel sekil doldurma orami degerleri kullanarak c¢esitli nesnelerin

taninmasi islemini gergeklestirmektedir. Bu yontem, iskelet noktalarini ¢ember
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merkezleri olarak alip, bu noktalardan c¢izilen tarama ¢emberleri ile seklin ortiisme
oranlarini nokta tanimlayict olarak alan bir yontem oldugundan dolay1 sekil
yaricaplarina goére oranlar belirlenmektedir. Buna bagli olarak sekillerin
bliyiikliiklerinden ve pozisyon degisiklerinden bagimsiz bir yontem olusturulmustur.
Ayrica MPEG?7 tarafindan sekil tanimlayicilarinin etkinligini degerlendirmek igin

belirlenen kriterlere uygun bir yontemdir.

Sunulan ¢alismada ilk olarak farkli boyutlardaki resimlerin normalizasyon islemi ile
belirli boyuta getirilmesinden sonra iskelet noktalar1 belirlenmistir. Belirlenen her bir
iskelet noktasi i¢in x ve y koordinat bilgisi kullanilarak o iskelet noktasinin etrafina
cizilebilecek, seklin igerisinde kalan en biiylik dairenin r yarigap degeri
hesaplanmistir. Bu hesaplama ile veri tabaninda bulunan sekillerin tiimii i¢inden
maksimum yarigap R degeri elde edilmistir. Iskelet noktasinin tanimina gére, bu
noktayr merkez kabul eden r yarigap degerindeki g¢emberin tiim noktalar1 seklin
icinde kalmaktadir. Asagida verilen Sekil 6.1°de goriildiigii iizere sekildeki iskelet
noktalar1 i¢in hesaplanan maksimum yaricap degeri R ve sekildeki anahtar resminin
uc bolgesinde cizilen r yarigapli gemberin r degeri, R degerine kadar artirilip sekil
icinde kalan noktalar hesaplanmistir. Hesaplanan bu noktalar dogrultusunda sekil

tizerindeki degisimler gozlemlenmistir.

Sekil 6.1: Anahtar resmi tizerinde maksimum yarigap gosterimi (Sirin ve Demirci,

2013).

Bir sekil iizerindeki her nokta iskelet noktasi olarak kabul edilememektedir. Iskelet
noktasi olarak kabul edilebilmesi i¢in seklin kenarlarin1 en az iki farkli noktada
dokunmasi gerekir. Sekil de gosterilen A B ve C noktalar1 en az iki farkli noktada
sekle dokundugu i¢in iskelet noktasi olarak kabul edilmis, D noktas1 ise sadece bir

tane noktada sekle dokundugu icin iskelet noktasi olarak kabul edilmemistir.

56



Sekil 6.2: A,B ve C iskelet noktalar1 olan yaprak seklinin iskelet temsili. (Sirin,
2016).

Sekil6.2’de kabul edilen A,B ve C iskelet noktalarinin esitlik iizerinde gosterimi
asagidaki gibidir;

pi = {xi, yi,7i} (6.3.1)

Esitlikteki p;degeri iskelet noktasini, (x;, y;) koordinat noktalarini, r; degeri ise o

noktadaki yaricap degerini ifade etmektedir.
6.3.1. Iskelet Zenginlestirme Degeri e

Hesaplamalarda kullanilmasi icin iskelet temsili olusturulan sekil veya karakterlerin
lizerine cizilebilecek dairelerin en biiylik yarigapa sahip olani saklanmaktadir. Bu
islemin gergeklestirilmesiyle yaricap, her iskelet noktasi i¢in kendi yarigcapindan,
saklanan maksimum yarigap degerine kadar artirilir ve artirilan bu yaricap
degerlerine gore daireler ¢izilir. Cizilen bu daireler seklin igerisinde kalabilir veya
seklin smirlarindan tasabilir. Iskelet {izerindeki o noktaya cizilen dairenin icerisinde
kalan toplam piksel sayisi ile sekil icerisinde kalan alandaki piksel sayilarinin
oranlanmasiyla zenginlestirilmis iskelet degeri ehesaplanmaktadir. Bu degerin

formiilasyonu asagida gosterilmektedir:

. ke
el = YR+ L (6.3.2)

k=TiN_ik
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Buradaki k degeri yarigap1, N¥k yarigapindaki daireyi olusturan toplam piksel says,
n¥ sekil icindeki piksel sayisi, R degeri ise sekle ait olan iskelet icinde bulunan

maksimum yarigap degerini ve € degeri kiiciik pozitif bir sabiti ifade etmektedir.

Hesaplanan e degeri ile sekil iskelet noktalari igerisine yeni degerler eklenir ve seklin
iskeleti zenginlestirilir. Bu sayede orijinal iskelet temsilinden daha farkli ve ayirt
edici bir Ozellige sahip oOlmaktadir. Zenginlestirilen iskeletler (x,y,7,e)
degerlerinden olusan 4 boyutlu vektorler seklinde temsil edilebilirler. Temsil edilen
bu gosterim sayesinde iskeletler ve sekiller arasindaki iliski, ayni yarigap degerlerine

sahip olan alanlara karsilik gelen farkli e degerleri ile ayirt edilebilmektedir.

Bu tezde, olusturulan CNN modelinde ilk olarak veri setindeki karakter gortintiileri
kullanilmus, ikinci olarak goriintilerin iskelet temsilleri olusturulmus ve bu
gorlintiilerin  kullanilmasiyla yapilan egitim sonuglarinin tanima oranlarina
ulagilmistir. Daha sonra Onerilen Cember Dolgu Orani yonteminin veri setindeki
karakter goriintiileri lizerine uygulanmasiyla elde edilen iskelet noktalari
hesaplanmistir. Veri setindeki her goriintii i¢in hesaplanan bu degerlere PCA
uygulanarak boyut azaltma islemi gergeklestirilmistir. Bu islem sonunda elde edilen
vektor degerlerinin goriintii olarak kullanilabilmesi saglanmis ve tekrar goriintii
cizimleri yapilmistir. Olusan goriintiiler, aynt CNN modelinde egitilerek tanima orani
belirlenmistir. Ulasilan tanima oranlarina gore, hem CNN modelinin hem de 6nerilen

yontemin tanima orani iizerindeki etkileri gozlemlenmeye ¢alisilmistir.
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YEDINCI BOLUM

DENEYSEL CALISMA

Bu boliim, ¢aligmada kullanilan veri seti {izerinde yapilan islemleri ve uygulama

stireglerini agiklamaktadir.

El yazisiyla ve farkli yazi tiplerinde yazilan rakam ve karakter tanima problemini
¢O0zmek icin veri seti, On isleme, 6znitelik ¢ikarma, iskelet noktalarinin belirlenmesi,
PCA ile boyut azaltma ve olusturulan CNN modelinde uygulanan egitim
asamalarindan olusan bir yaklagim izlenmistir. Bu asamalar asagidaki boliimlerde

adim adim detayl olarak anlatilacaktir.
7.1 Veri Seti

Bu tezde kullanilan Cember dolgu orani yontemi ve CNN modelinin gegerliligi i¢in
karakter ve rakam goriintiilerinden olusan bir veri seti gerekmektedir. Calismada
kullanilan veri seti, el yazisiyla ve farkli yazi tiplerinde yazilmis olan rakam ve
Ingilizce karakter goriintiilerinden olusmaktadir. Veri seti i¢inde beyaz arka plan
tizerine siyah ve renkli bicimde olan karakter ve rakam goriintiilerinden toplam
40.657 tane 6rnek bulunmaktadir. Bu gériintiiler iizerinde Goriintii isleme teknikleri
kullanilarak 6n islem ve segmentasyon asamalari uygulanir. Segmentasyon
asamasindan sonra elde edilen sonuglar ile Cember Dolgu Yontemi i¢in hazir
goriintiiler elde edilir. Yapilan bu islemler sonucunda veri setinde tutarsizligi
onlemek ve daha dogru sonuglara ulasabilmek i¢in veri setindeki diizeltilemeyecek
bozuk ve anlamsiz olan goriintiiler ¢ikarilarak, 30.000 tane karakter ve rakam

goriintiileri, olusturulan CNN modeli i¢in kullanilabilir halde kaydedilir.

Sekil 7.1: Veri setindeki karakter ve harflerin 6rnek goriintiileri.

59



Veri seti i¢inde bulunan bazi rakam ve karakterlere ait gorseller Sekil 7.1°de

verilmigtir.
7.2 On Isleme

On isleme asamasinda, goriintii iizerindeki giiriiltii ve bozulma gibi sorunlar,
herhangi 6nemli bir bilgi eksikligine neden olmadan ortadan kaldirmasi
amaglanmaktadir. Kullanilan veri setine ait Ornek karakter goriintiilerinden de
anlasilacagi gibi goriintiiler, beyaz arka plan iizerine siyah karakterler veya renkli
olarak yazilmis haldedir. Tiim veri setindeki goriintiilerin bu sekilde kullanilmasi
sonuclar i¢in elverisli olmayacagindan ve goriintiiler iizerinde ikililestirme islemi
uygulayabilmek ic¢in tiim karakterler siyah arka plan iizerine beyaz yazilmis
karakterler seklinde degistirilerek kaydedilmistir. Bu islemler MATLAB platformu
kullanilarak gergeklestirilmistir. Yapilan islemlerin sonucunda kaydedilen yeni

goriintiilerden drnekler Sekil 7.2°de gosterilmektedir.

Cl1JQ)s
El B[ 74

Sekil 7.2: Arka plan ve karakter yazi renkleri degistirilen goriintii 6rnekleri.

Arka plan renkleri diizenlenen veri setindeki goriintiiler {izerine morfolojik islem
uygulanmistir. Veri setindeki her bir goriintiiniin iskelet temsili olusturulmustur. Bu
islemden sonra elde edilen goriintii iskeletleri, daha sonraki asamalar olan CNN
modelinde egitme ve Cember Dolgu Orant yonteminde kullanilmak {tizere
kaydedilmistir. Veri seti i¢indeki iskelet temsilleri olusturulan goriintiilerden 6rnekler

Sekil7.3’te gosterilmektedir.
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Sekil 7.3: Iskelet temsilleri olusturulan goriintii drnekleri.

Yapilan bu islem sonuncunda iskelet temsili olusan karakter goriintiisii tizerindeki
belirsizliklerin, silinmelerin ve dallanmalarin meydana geldigi gézlemlenmistir. Bu
durum tanima ve kullanilan yontem kisminda yapilacak hesaplamalar i¢in problem
olusturabileceginden dolay1 gerekli morfolojik diizeltme islemleri uygulanmistir.
Gergeklestirilen islemler sonucunda daha diizgiin, giriltileri giderilen,
anlasilabilirhalde karakter goriintiileri elde edilmis, tanima asamasi ve yOntemde
hesaplanacak degerler i¢in daha dogru goriintiilerin kullanilmasi saglanmistir. Sekil

7.4’te uygulanan diizeltme islemleri sonucunda elde edilen goriintii Ornekleri

Sekil 7.4: Yapilan diizeltmeler sonrasinda elde edilen goriintii 6rnekleri.

verilmistir.

Gorlintliler {izerinde var olan problemlerin giderilmesinden sonra OR, OCR
alanlarinda kullanilan ve Onemli bir yere sahip olan segmentasyon islemi

uygulanmistir. Veri seti i¢indeki karakter goriintiileri i¢in Segmentasyon asamasinda
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Matlab platformu {izerinde Bounding Box islevi kullanilmistir. Bu islev,
karakterlerin baslangi¢c ve bitis noktalarini igeren bolgeyi bir sinirlayici kutu igine
alarak geri kalan kisimlar1 yok etmektedir. Baska bir deyisle, sadece karakterin
yazilmis oldugu smirlara odaklanip karakterin daha dogru ve diizgiin sekilde
algilanmasini saglamaktadir. Bounding Box ile kelime veya bir ciimle iginde bulunan

tiim karakterler, tek tek sinirlandirict kutular i¢ine alinarak ayrilabilirler.

Yapilan bu islemden sonra her bir karakterin yazilis bigimleri farkli oldugundan
cizilen sinirlayict kutular da farkli boyutlarda olusmustur. Bundan dolay1 tiim
karakter goriintiileri farkli boyutlarda kaydedilmistir. Her biri farkli boyutlarda olan
goriintiiler, olusturulacak olan CNN modelindeki egitimin daha dogru ve diizenli
gerceklesebilmesi igin 224*224 genislik ve yiikseklik degerlerine sahip olacak
sekilde diizenlenerek ayni biyliklikte boyutlandirilmistir. Bu durumda CNN
modelinde yapilacak egitim sonunda daha yiiksek dogruluk oranlari elde edilerek

daha giivenilir tanima islemi yapilmasi i¢in katki saglanmaktadir.

Veri seti igindeki 6rnek {i¢ karakter goriintiisiine uygulanan Bounding Box islemi,

yesil sinirlandirici kutu seklinde kullanilmis ve Sekil 7.5°te gosterilmistir.

B Figuret 0o X B Fguee 1 - o x
File Edit View Inset Tools Desktop Window Help File Edit View Inset Tooks Desktop Window Hel

JISde RSO LAL-|G|0@]” ISHde | kRO RL-AIDE|

Sekil 7.5: Bounding box islemi uygulanan 6rnek goriintiiler.

Sekil 7.6°da, veri seti icinde bulunan tiim karakter ve say1 goriintiilerine uygulanan

islemler tek bir goriintii 6rnegi lizerinde detayli olarak adim adim gosterilmistir.
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Sekil 7.6: Goriintiilere uygulanan tiim islemlerin adim adim gosterilmesi.

7.3 X,y ve r Noktalarinin Belirlenmesi

Bu asamada CNN ag modelinde egitim yapilmak {izere iskelet noktalarindan tekrar
elde edilecek goriintiilerin girdi olarak kullanilabilmesi icin, veri setindeki
goriintiilere Boliim 7.2°de belirtildigi sekilde islemler uygulandiktan sonra Cember
Dolgu Orani yontemiyle beraber hesaplamalar yapilmistir. Bu hesaplamalar Bolim

6.3’ te detayl1 olarak agiklanan formiillerin kullanilmastyla gerceklestirilmistir.

Veri setine uygulanan 6n isleme asamasindan sonra elde edilen goriintiilerin, Java
programlama dilinde yazilan kod betigi ile x, y, r noktalar1 hesaplanmistir. Her harf
ve rakam i¢in 400 tane iskelet noktas1 hesaplanmis ve ayri ayri olusturulan dosyalara

kaydedilmistir.

7.4 Boyut Azaltma:

PCA, Goriintii Isleme, Oriintii Tanima ve Bilgisayar Gérme alanlarinda yaygimn
olarak kullanilmaktadir. Temel olarak amaci1 boyut azaltma, verilerin yorumlanmasi
ve Ozelliklerin ¢ikarilmasi olan istatistiksel bir yontemdir. Yiiksek boyutlu girdi
verilerinde ©nemli Ornekleri bulmak i¢in uygulanmistir. Bir goriinti, diislik
boyutluluga sahip bir 6zellik vektorii olarak verimli bir sekilde temsil edilebilir. Bu
alt alandaki 6zellikler, tanima i¢in ham goriintiiden daha belirgin ve daha zengin

bilgiler saglayabilmektedir. Kisacas1 PCA, bir veri matrisi veya veri kiimesinin
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kovaryans matrisi ile daha basit bir hale getirilmesidir. Ayrica verilerin boyutsalligini

azaltarak, onemli bilgileri kaybetmeden hesaplama hizinin artmasini saglamaktadir.

PCA teknigi (Turk ve Pentland, 1991), goriintiiniin satirlarin1 birlestirerek ve her
pikselin yogunlugunu tek bir 6zellik vektorii olarak kullanip her goriintiiyli yiiksek

boyutlu bir alanda bir 6zellik vektorii olarak kabul eder.
Matematiksel olarak N tane 6rnek ele alalim.
{A1, Ay, ..., AN} (7.4.2)

{A,A,, ..., Ay} n boyutlu goriintii vektor uzayinda degerler alarak her birinin ¢
smifina{B4, B;,..., B¢} ait oldugunu varsayalim. Tiim egitim orneklerinin ortalama

matrisi olanA hesaplanir ve A; orijinal degerlerinden ¢ikarilir ve sonug ¢; de saklanir.

= 1
A=Y A (7.4.2)
;= A —A (7.4.3)

Bir sonraki adimda, kovaryans matrisi C asagida belirtilen formiil ile hesaplanir;
1
C=323N, i o] (7.4.4)

U; 6z vektorleri U; (i =1,,,,, N)ve karsilik gelen A;6zdegerleri A; (i =1,,,,,N)
hesaplanir.Yukaridaki N 6zvektorlerinden, en biiyiik 6zdegerlere karsilik gelen k
secilmelidirve diger 6zdegerler biiyiikten kiiclige azalacak sekilde siralanir.Boylece
ilk doniistiiriilen 6zellik, verilerdeki en fazla degiskenligi olusturur. K 6zvektorleri

Uikullanarak, PCA tarafindan yapilan 6zellik ¢ikarma asagidaki gibidir.
F=Ui(4 - MNHi=1,,,N) (7.4.5)

Veri setindeki tiim goriintiilerin x-y ve X-y-r noktalar1 hesaplanarak PCA islemi i¢in
X-y ve X-y-r seklinde gruplandirilmistir. Ik olarak x-y grubu igin 2*400 boyutlu
noktalara PCA islemi gergeklestirilmis ve gorsel olarak kullanilabilmesi igin bu
noktalarla20*20 boyutunda yeni goriintiiler olusturulmustur. Ayni islem diger x-y-r

grubuna da uygulanarak 20*20 boyutunda goriintii ¢izimleri yapilmistir.
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CNN modelinde egitim yapilmasi i¢in her harf ve rakamlarin tekrar elde edilen
goriintiileri ayr1 ayr1 dosyalara kaydedilmistir. Bu islemlerde Python programlama

dili kullanilmustir.

Olusturulan CNN modeli ve bu modelde yapilan egitimlerin sonucunda elde edilen

dogruluk oranlar1 bir sonraki boliimde detayli olarak belirtilmistir.

7.5 CNN Modeli

CNN modeli, PyCharm platformunda Phyton programlama dili kullanilarak
olusturulmustur. DL modellerinin uygulanmasi ve gelistirilmesini olduk¢a hizli ve
kolay hale getirebilmek i¢in gelistirilen, Theano ve TensorFlow kiitliiphaneleri
tizerinde ¢alisabilen bir Python kiitiiphanesi olan Keras kullanilmigtir. Boliim 7.1°de
aciklanan ve Ornek gorintileri verilen veri setinde bulunan karakter ve harf
goriintiileri, Matlab platformunda gerekli olan goriintli isleme tekniklerinin
uygulanmasiyla, olusturulan CNN modelinde egitime hazir hale getirilmistir.
Kullanilan bu goriintiiler 224*224 boyutlarina sahiptir. Veri setindeki 30.000 goriintii
%80 egitim, %20 test olacak sekilde ayrilmistir. 11k olarak veri setindeki goriintiiler
herhangi bir iglem uygulanmadan CNN modelinde girdi olarak kullanilmis ve tanima
orani elde edilmistir. Daha sonra bu goriintiiler 6n islem asamasindan gegirilerek,
Bolim 7.3 ve 7.4°te belirtilen islemler uygulanmis ve elde edilen bilgilerle tekrar
egitim yapilmistir. Gergeklestirilen bu egitimler sonucunda varilan tanima oranlari
kiyaslanmis ve grafiksel olarak gorsellestirilmistir. Olusturulan CNN modelinin

katman bilgileri asagida detayli olarak verilmistir.

4 farkli 2D konvoliisyon katmanindan olusan mimaride, ilk katman 16 ¢ikis boyutlu
3*3filtreye sahiptir. Sonraki katmanlar 32, 64 ve 128 ¢ikis boyutunda olup, her
birinde 3*3 filtreler kullanilmistir. Tim Conv2D katmanlarindan sonra 2*2 filtre
boyutunda maksimum havuzlama katmani bulunmaktadir. Olusturulan bu
katmanlardan sonra tam bagl katmanlara ge¢is i¢in diizlestirici (flatten) katmani ile
elde edilen ¢iktilar diizlestirilmistir. Daha sonra ReLu aktivasyon fonksiyonu ile
etkinlestirilen 4096 ¢ikis boyutlu yogunluk katmanlar1 bulunmaktadir. Veri setindeki
smif saymmiz kadar c¢ikishh ve softmax fonksiyonuyla son bir yogun katman

kullanilmistir. Sekil 7.7°de CNN mimarisinin katman bilgileri verilmistir.
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Convolution MaxPooling Convolution MaxPooling Convolution
16-3*3 Filter 2*2 Filter 32-3*3 Filter 2*2 Filter 64-3*3 Filter

Dense Dense MaxPooling Convolution MaxPooling
f— d— Flatten f— — o
4096 4096 2*2 Filter 128-3*3 Filter 2% Filter

Sekil 7.7: CNN mimarisi katman bilgileri.

7.5.1. Degerlendirme Kriterleri
Gergeklestirilen egitimler sonrasinda yapilan tahminlerin performans analizi i¢in bazi

Olciitler kullanilmustir.

o Kaesinlik/Hassasiyet (Precision): Yapilan 6l¢giimdeki aslen pozitif degerlerin
smiflandirict tarafindan pozitif olarak tespit edilen sonuglarinin, tiim pozitif
olarak tespit edilenlerin sayisina oranidir. Denklem 7.5.1°deki sekilde

hesaplanmaktadir.

. . TruePositives
Precision = — _ (7.5.1)
TruePositives+FalsePositives

e Hatirlatma (Recall):Aslen pozitif olan degerlerin siiflandirici tarafindan

bulunabilmesi yetenegidir.Denklem 7.5.2°deki gibi hesaplanabilir.

Recall = TruePositives (752)

TruePositives+FalseNegatives

e F1 Skoru (F-Measure/F-Score): Kesinlik ve hassasiyet Olgiitlerinin
harmonik ortalamasiyla model dogrulugunun genel bir 6l¢iisiidiir. Hesaplanisi

Denklem 7.5.3’te verilmistir.

Fl=2x Precision*Recall (753)

Precision+Recall
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e Dogruluk (Accuracy): Bir modelin dogru bir sekilde egitilip egitilmedigini
ve genel olarak nasil performans gosterdigi hakkinda bilgi vermektedir.
Matematiksel olarak, dogru tahminlerin tim tahminlere oran1 seklinde

aciklanmaktadir. Denklem 7.5.4° te verilen formiil ile hesaplanmaktadir.

Accucary — TrueNegatives+TruePositives (7 ) 54)

TruePositives+TrueNegatives+FalsePositives+FalseNegatives

[lk asamada herhangi bir gériintii isleme teknigi uygulanmadan 30.000 gériintiiniin
kullanilmasiyla gergeklestirilen egitimin sonucunda %95 oraninda test dogrulugu
elde edilmistir. Epoch sayis1 (egitim turu) ile egitim ve test sonuglarinin dogruluk ve
kayip oranlarina ait olan grafik Sekil 7.8’degdsterilmistir. Asagida verilen Tablo
7.1’de epoch sayisinin degisimine gore Dogruluk, Precision (Kesinlik), Recall

(Hatirlatma) ve F1 skor degerleri verilmistir.

Training and Validation Accuracy Training and Validation Loss

1.000 4 0.8 4 — Training loss

— Validation loss
0.975 4

0.950 4

0.9251

&
o
= 0.900 4
F

0.875 4

0.850 4

0.825

—— Training acc
0.800 - — Validation acc
0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30
Epochs Epochs

Sekil 7.8: Veri setindeki goriintiilere 6n islem uygulanmadan yapilan egitim
sonuglarinin dogruluk ve kayip grafikleri.
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Tablo 7.1: Veri setindeki goriintiilere 6n islem uygulanmadan yapilan egitimin test

sonugclari.
Egitim Dogruluk Precision Recall F1 Score
Turu (%) (%) (%) (%)
10 0.9588 0.9425 0.9492 0.9352
15 0.9696 0.9612 0.9520 0.9630
20 0.9492 0.9300 0.9326 0.9358
25 0.9648 0.9612 0.9652 0.9535
30 0.9502 0.9501 0.9456 0.9542

Ikinci asamada veri setindeki 30.000 goriintiiniin iskelet temsilleri olusturulduktan

sonra bu goriintiilerle yapilan egitim sonucunda %92 oraninda test dogrulugu elde

edilmistir. Epoch sayisi ile egitim ve test dogruluk oranlarinin grafigi Sekil 7.9°da,

kayip oranlari ise Sekil ‘de verilmistir. Tablo 7.2’de epoch sayisinin degisimine gore

Dogruluk, Precision, Recall ve F1 skor degerleri verilmistir.

Training and Validation Accuracy

Accuracy

° o o o ©
- o o R w
o« [=] (=] B (=

e
@
=0

— Training acc
— Validation acc

o
o
B

0 5 10 15 20 25 30
Epochs

Training and Validation Loss

0.5+

0.4 4

0.2 4

014

—— Training loss

—— Validation loss

5 10 15 20 25 )
Epochs

Sekil 7.9: Iskelet temsili olusturulan goriintiilerle yapilan egitim sonuglarmin
dogruluk ve kay1p grafikleri.
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Tablo 7.2: iskelet goriintiileriyle yapilan egitimin test sonuglari.

Egitim | Dogruluk | Precision | Recall | F1 Score
Turu (%) (%) (%) (%)
10 0.9338 0.9234 0.9365 | 0.9200
15 0.9046 0.9017 0.9014 0.9000
20 0.9332 0.9245 0.9324 | 0.9136
25 0.9345 0.9300 0.9312 | 0.9236
30 0.9269 0.9238 0.9304 | 0.9145

Bir diger asamada iskelet temsilleri olusturulan goriintiilerin énce x ve y noktalari
icin daha sonra da x, y ve r noktalar1 icin PCA islemi ile boyut azaltma yapilmis ve
bu islemler sonucunda elde edilen noktalarla yeni resimler olusturulmustur. X ve y
noktalar1 i¢in gergeklestirilen egitim sonucunda %88 oraninda test dogrulugu elde
edilmistir. Epoch sayisi ile egitim ve test dogruluk, kayip oranlarinin grafigi Sekil

7.10°da gosterilmistir.

X, y ve r noktalari i¢in yapilan egitim sonucunda %89 test dogrulugu elde edilmistir.
Epoch sayisi ile egitim ve test dogruluk, kayip orani arasindaki iliskiyi gosteren
grafik Sekil 7.11°da gosterilmistir. Tablo 7.3’te x ve y noktalar1 i¢in, Tablo 7.4’te ise
X, y ve r noktalart i¢in epoch sayisinin degisimine gore Dogruluk, Precision

(Kesinlik), Recall (Hatirlatma) ve F1 skor degerleri verilmistir.

Training and Validation Accuracy Training and Validation Loss

—— Training loss
— Vvalidation loss

Accuracy

=
n

0.4 4

0.3

—— Training acc
0.2 4 —— Validation acc

. . . . . . - - v v v T
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
Epochs Epochs

Sekil 7.10: X ve y noktalar1 ile yapilan egitimin dogruluk ve kayip grafikleri.
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Tablo 7.3: X ve y noktalar1 ile yapilan egitimin test sonuglari.

Egitim | Dogruluk | Precision | Recall | F1 Score
Turu (%) (%) (%) (%)
10 0.8400 0.8325 0.8292 | 0.8245
20 0.8720 0.8696 0.8632 0.8625
30 0.8728 0.8712 0.8652 | 0.8692
40 0.8839 0.8829 0.8727 | 0.8719
50 0.8804 0.8612 0.8856 | 0.8834

Training and Validation Accuracy

Training and Validation Loss

Accuracy
[=1
(=

—— Training acc
= Validation acc

2.54

2,04

1.0+

0.5

0.0

= Training loss
— Validation loss

0 10 20

30 40

Epochs

30

0 10 20 30 40 50

Epochs

Sekil 7.11:X, y ve r noktalart ile yapilan egitimin dogruluk ve kayip grafikleri.

Tablo 7.4: X, y ve r noktalari ile yapilan egitimin test sonuglari.

Egitim | Dogruluk | Precision | Recall | F1 Score
Turu (%) (%) (%) (%)
10 0.8334 0.8274 0.8312 | 0.8330
20 0.8736 0.8707 0.8712 0.8728
30 0.8767 0.8685 0.8765 | 0.8749
40 0.8883 0.8759 0.8820 | 0.8863
50 0.8924 0.8902 0.8822 | 0.8765
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Son olarak iskelet temsilleri olusturulan goriintiilerin i¢ ve dis siir noktalarindan
elde edilen goriintiilerle yapilan egitimin sonucunda %94 oraninda test dogruluguna
ulagilmisgtir. Bu goriintiilerin 6rnekleri Sekil 7.12°de verilmistir. Egitim ve test
dogruluk oranlarmin grafigi Sekil 7.13’te gosterilmistir. Tablo 7.5’te epoch sayisinin

degisimine gore Dogruluk, Precision, Recall ve F1 skor degerleri verilmistir.

Sekil 7.12:1¢ ve dis smir noktalardan elde edilen goriintii drnekleri.

Training and Validation Accuracy Training and Validation Loss

—— Training loss
— Validation loss

0.96
0.5 4
0.94

0.4 4

[=]
w
(=]

Accuracy

o
w
=

0.88 4 0.2

0.86 4 014

—— Training acc
— Validation acc

0 5 10 15 2 25 20 0 5 10 15 20 25 30
Epochs Epochs

Sekil 7.13:1¢-dis sinir noktalaridan elde edilen yeni goriintiilerle yapilan egitim
sonuclarinin dogruluk ve kayip grafikleri.
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Tablo 7.5:I¢-dis sinir noktalarindan elde edilen yeni goriintiilerle yapilan egitimin

test sonuglart.

Egitim | Dogruluk | Precision | Recall | F1 Score
Turu (%) (%) (%) (%)
10 0.9297 0.9209 0.9206 | 0.9256
15 0.9338 0.9300 0.9305 0.9312
20 0.9284 0.9156 0.9189 | 0.9026
25 0.9303 0.9278 0.9250 0.9100
30 0.9460 0.9410 0.9303 | 0.9324
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SEKIZINCI BOLUM
SONUC VE ONERILER

OCR uygulamalari, diger alternatiflere kiyasla elde edilen dogru sonuglarin yani sira,
cesitli sistemlerde kullanim kolayligi ve diisiik maliyetleri nedeniyle, bir¢ok alanda

giderek daha fazla kullanilmaktadir.

OCR alanindaki aragtirmalar onlarca yildir devam ediyor olsa da, makine
Ogrenmesinin gelisimi ve Ozellikle derin 6grenme teknikleri ile gelecek vaat eden
sonuglarin elde edilmesiyle birlikte bu alanda yapilan ¢aligmalar 6n plana ¢ikmistir.
Hem derin 68renme yoOntemleri hem de OCR islemleri halen arastirilmaktadir.
Bir¢ok ise uygulanan derin 6grenme yontemlerinin pratik sonuglari, bu yontemlerin

geleneksel yontemleri asan sonuglari elde etme yetenegini gostermektedir.

Bu tez, OCR i¢in yapilmasi gereken goriintii isleme tekniklerinden sonra Sirin Y.
(2016) tarafindan gelistirilen Cember Dolgu Oran1 yontemi ile elde edilen
Ozniteliklerin, olusturulan CNN modeliyle birlikte kullanimimi arastirmayi
amagclamaktadir. Kullanilan veri seti i¢inde yer alan el yazisi ve farkli yazi tiplerinde
yazilmis karakter ve say1 goriintiileri, gerekli 6n islem tekniklerinden gecirilerek
gliriiltii, bozulma gibi problemlerinin giderilmesi saglanmigtir. Olusturulan CNN
modelinde ilk olarak herhangi bir o6n islemden ge¢meyen goriintiilerin
kullanilmasiyla egitim yapilmis ve dogruluk orani elde edilmistir. Daha sonra ayni
veri setindeki goriintiilerin iskelet temsillerinden, Cember Dolgu Orani yontemi ile
yapilan hesaplamalar sonucunda iskelet noktalar1 elde edilmistir. Bu iskelet noktalar1
tizerinde uygulanan PCA islemi ile boyutu diisiiriillen noktalarla tekrar ¢izdirilen
goriintiilerin, ayn1t CNN modelinde egitilmesiyle tanima islemi gerceklestirilmis ve
dogruluk sonucuna ulasilmistir. Yapilan bu deneysel ¢alismalar sonucunda elde

edilen dogruluk oranlar1 karsilastirilmistir.

Tez kapsaminda yapilan deneysel caligmalar sonucunda saglanan katkilar asagida

sunulmustur.

e Veri setindeki goriintiilerin iskeletlestirilmesiyle ve maksimum yar1 ¢aplarda
cizilen ¢emberleri kullanan Cember Dolgu Orani yontemiyle birlikte tanima

asamast i¢in gerekli olacak bilgiler zenginlestirilmistir.
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e Birgok farkli yazi tipinde ve el yazisiyla yazilmig olan karakter ve sayi
goriintiilerinden olusan veri seti lizerinde yapilan deneyler kapsamli olarak

degerlendirilmistir.

e Kullanilan yontem ile elde edilen bilgiler dogrultusunda veri sayisi
diisiiriilmiis ve tanima hiz1 artirilmistir. Ayrica veri setindeki goriintiilerle
ulasilan dogruluk oranlar1 ile Cember Dolgu Orani yontemi kullanilarak elde
edilen noktalar iizerinde yapilan islemler sonucunda ulasilan dogruluk
oranlar1 karsilagtirilmis, daha az veri kullanilmasiyla yaklasik olarak ayni

dogruluk oranlari elde edildigi goriilmiistiir.

Gelecekteki galismalarda, x, y Ve r degerlerine yapilan islemlere ek olarak iskelet
zenginlestirme degeri olan e degerinin de kullanilmasiyla birliktegerekli
karsilagtirilmalarin yapilmasi planlanmaktadir. Ayrica OCR alanindaki problemlere
¢Oziim ve daha iyi dogruluk oranlari elde edilebilmesi i¢in kullanilan yontem ve
olusturulan CNN modeli ¢esitli veri setleri iizerinde kullanilabilir. Diger tanima
algoritmalarinin deneyimlenmesiyle elde edilen sonuglarin mevcut oranlarla
karsilastirilmast yapilabilir. Yazili metinlerde birgok yazim hatalarinin bulundugu
bilinmektedir. Bu gibi problemlere ¢6ziim olabilmek i¢in de ayrica yazim denetimi

ve gelismis hata diizeltme mekanizmalar1 kullanilarak dogruluk oranlar: arttirilabilir.
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