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Ozet: Bu calismanin amact Tiirkge elle yazilmis biiyiik harfleri tammaktir. Oncelikle, Istanbul Teknik Universitesi
ogrencilerinden alinan orneklerle Tiirk¢e El yazisi Veri tabani olusturulmustur. Bu veri tabaninda yaklagik 20000
biiyiik harfve 7000 rakam ornegi bulunmaktadwr. Bu ¢alismada Tiirkce karakterler icin daha basarili tanima sistemi
bulmak iizere, ¢esitli oznitelik bulma ve simiflandirma teknikleri gerceklenmis ve denenmigstir. Bu veri tabamindaki
goriintiilerin Karhunen-Loéve Déniisiimii, A¢isal Radyal Déniigiim, Zernike Momentleri, Sekilsel Oznitelikleri
bulunarak elde edilmis oznitelikler, Yapay Sinir Aglari, K-En Yakin Komsuluk, En Yakin Ortalama, Bayes, Parzen
ve Boyut Bagimli  Eksi-Log-Olabilirlik  (Size  Dependent  Negative  Log-Likelihood)  metotlariyla
suiflandriimuslardir.

1. Giris

Optik Karakter Tanima (OKT) Oriintii tanima alaninda en ¢ok umut veren alanlardan biridir. Fakat, bu uygulamalar
sadece yiiksek kalitede basilmigs metinleri tanimak igin kullanilmistir. El yazisi karakterlerinin bilgisayarlar
tarafindan taninmasi optik karakterlere gore daha az ilgi ¢ekmistir [1]. El yazis1 karakter tanima basarimini arttirmak
icin iki dnemli hedefe ulasilmasi gerekmektedir: anlamli ayrintilar1 kagirmayan bir 6znitelik bulma yontemi tasarimi
ve genelleme giicii yiikksek ama ayirt etme hatasi diisiik siniflandirict saptanmasi [2]. Tiirk alfabesinde bulunan 6zel
baz1 karakterlerden dolay1 (O, U, i, G, S, C gibi), Tiirkce karakterlerin taninmasi, Latin harflerinin taninmasindan
biraz daha zor bir problemdir.

Bu konuda baz ticari ¢aligmalar oldugu bilinmektedir, fakat bu ¢aligma Tiirk¢e el yazisi tanima alaninda, anlasilir
ve yeniden kullanilabilir karakter veri tabanina sahip olmasiyla, akademik anlamdaki birka¢ ¢alismadan biridir. Bu
calismadaki hedef Tiirk¢e karakterlerin taninmasi igin 6zel tanima kurallar1 ¢ikarilmasidir.

2. Elyazis1i Tanima (ET) Sistemi

El yazisi, insanla bilgisayar arasinda iletisimde en genel ve en dogal aragtir. ET sistemlerinin tarihsel gelisimi OKT
(Optik Karakter Tanima) sistemlerine dayanmaktadir [3]. OKT problemi ise bilgisayarin tarihi kadar eskidir. Su anki
arastirmalar elle yazilmis rakam ve karakter tanimaya odaklanmistir. Ne yazik ki, el yazisindaki yiiksek
degisimlerden dolay1 OKT’ deki basartya AKT’ de ulagilamamustir. Suen ¢esitli siniflandirma yontemleri kullanarak
elle yazilmig tanima sistemleri kuran arastirmacilarin ¢alismalarini bir araya getirmistir [4]. Suen, Yiiksek basarima
ulasmaktaki anahtarin giiclii 6znitelikler bulmak olduguna dikkat ¢cekmistir.

Bir ET sistemi ii¢ ana parcadan olusur: On islemler, 6znitelik bulma ve smiflandirma.

A. On islemler

On islemler ileriki adimlar igin gerekli bilgileri saglamaktadir. Baska bir deyisle gercek diinyadaki karakter ile
tanima motoru arasindaki iliskiyi kurabilmek i¢in 6n islemlerin yapilmasi gereklidir.

On islem adimlar1 sayisallastirma, ikili goriintii elde etme, karakter boliitleme, diizgeleme ve inceltmeden
olugmaktadir.

B. Oznitelik Bulma

Oznitelik bulma sorunu islenmemis veriden simiflar aras1 degisintiyi yiiksek tutan ve sinif igi degisintiyi azaltan
nitelikteki bilgilere ulagmaktir.

Bu ¢alismada kullanilan 6znitelik bulma yontemleri, Karhunen-Loéve doniisiimii, A¢isal Radyal doniisiim, Zernike
momentleri ve sekilsel 6zniteliklerin bulunmasi olarak siralanabilir.

1) Karhunen-Loéve Déniisiimii (KLD): KLD, 6riintii tanima problemlerinde sik¢a kullanilmakta ve giivenilir
sonuglar vermektedir. KLD, goriintiileri, egitim kiimesindeki karakter goriintiilerince yaratilmig olan ortak degisinti
matrisinin, 6zvektorlerine izdisiiren lineer bir doniigiimdiir [5].

2) Zernike Moments: Zernike [6] birim ¢ember i¢inde karmasik tam dikgen kiime g¢okterimliler tanimlamigtir ve bu

cokterimlileri Kartezyen konaglarda V, (x,y) olarak gostermistir. Kutupsal konaglarda ise Zernike gokterimlileri ;

Vin (6, 3) =V, (p,0) =R, (p)exp(jm8) (1



olarak ifade edilir.

n sifir veya pozitif tam say1

m pozitif ve negatif tamsay1 dyle ki n-jm| her zaman ¢ift ve [m|<n
P (x, y) beneginin orijine olan Euclid uzakligi

0 (x, y) vektoriiniin x ekseni ile saat yoniinde yaptig1 ag1

Zernike momentlerinin hesab1 i¢in dnce goriintii belirli bir B oraniyla yeni bir boyuta diizgelenir [7].
3) Agisal Radyal Déniisiim: Agisal Radyal Doniisiim birim ¢ember i¢inde kutupsal konaglarda tanimli karmasik bir
dontigiimdiir,

Fo = (V(p.0). 1 (p.0) = [ [ Vi, (0.0).1 (0.0)pdpi0 2
Oyle ki, F,,, n. ve m. dereceden ARD Kkatsayisi, f(p0,6) kutupsal konaglardaki goriintii islevi, ve V, (p0,0)
ise ARD temel islevidir [8]. ARD temel islevi agisal ve radyal kisimlarina ayrilabilir,

ARD’nin agisal ve radyal kisimlar1 asagidaki esitliklerle tanimlanmistir:
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4) Karakterlerin Sekilsel Oznitelikleri: KLD insan algilama mekanizmasina benzer hicbir bir model kabul etmez,
yanizca istatistiksel olarak el yazisi karakterlerinin nasil olustuguyla ilgilenir [9]. Ayn1 karakterin farkli ¢esitlerde
yazilmis olanlarini tanimak i¢in, genellesmis bazi ek 6znitelikler kullanilmalidir.

Karakterin son noktalari ve baglanti noktalari, 6zellikle Tiirkge’deki ‘C’ ve S’ harfleri i¢in, karakterle ilgili sagliklt
bilgiyi tasiyabilecek sekilsel 6zniteliklerdir. Cogu karakter tanima sistemi karaktere ait beneklerle ilgilenmektedir,
fakat karakteri ¢evreleyen arka planin da boyut, sekil ve pozisyonu ile ilgili bilgileri de sekilsel 6znitelikler arasinda
siralayabiliriz. Ayrica bu arka planlar iizerinde Hu’ nun ikinci ve ti¢ilincii dereceden merkezi moment degismezleri de
hesaplanmustir [9].Karakterdeki baglantili bilesenlerin sayist da, 6zellikle ‘I”, ‘U’ ve ‘O’ gibi baz1 Tiirkge karakterler
i¢in sekilsel 6znitelik olarak kullanilabilir.

Sonug¢ olarak karakterlerin sekilsel 6zellikleri kullanilarak 39 adet 6znitelik elde edilmistir.

C. Simiflandirma

K-en yakin komsu, en yakin ortalama, Bayes, Parzen, boyut bagimli NLL (Size Dependent Negative Log-
Likelihood) ve yapay sinir aglar1 olusturulan 6znitelik vektorlerini siniflandirmada kullanilmustir.

1) K-En Yakin Komsu: Tanima, taninacak oznitelik vektoriine en yakin oznitelik vektorlerinin bulunmasina
baghdir. En yakin 6znitelik vektorlerini bulurken gesitli metrikleri kullanilabilir. Bu bildiride, Euclid metrigi
kullanilmigtir. Tanima yapilacak 6znitelik vektoriine en yakin k komsu bulunur. Daha sonra bu k komsu en fazla
hangi sinifa ait ise, o sinif tanima sonucu olarak atanir [2].

2) En Yakin Ortalama Smflandiricr: Sadece birinci dereceden istatistikler kullamlir. ilk 6nce, smiflarin
ortalamalar1 elde edilir. Daha sonra, ¢esitli uzaklik metrikleri kullanilarak tanmacak 6rnege en yakin ortalamaya
sahip smif tanima sonucu olarak atanir. Bu ¢calismada Euclid metrigi kullanilmstir [2].

3) Bayes Siiflandiricisi: Bayes siiflandiricisinda, ayirtag islevi

g.(x) =—%(x—uc)frﬁ(x—uc)§1n<rgl)+ln11 ©)

seklindedir. Bu denklemde £, , ¢ smifindaki 6rneklerin ortalama degeri; I, ¢ smifinin ortak degisinti matrisidir.

P degeri ise ¢ smifinin 6nsel dagilim degeridir ve biitiin sinuflar i¢in esit almmistir. Bu smiflandiricida, en yiiksek

ayirtag islevi degerine sahip sinif tanima sonucu olarak degerlendirilir [9].
4) Parzen Smiflandiricisi: Parzen siniflandiricist tasarlamak icin Hummels ve Fukunaga [10]’nin ¢alismasindaki
yontem kullanilmigtir. Bu yontem (6) de denklemi verilen Gauss gekirdegini kullanarak her sinif igin kosullu olasilik

degerlerini hesaplar. Gauss ¢ekirdegindeki d degeri Mahalonobis uzaklik metrigidir.
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Bu ¢ekirdek kullanilarak hesaplanan kosullu olasilik degeri,

PO = Pl W) =<3 k=) ®)

¢ 1=l
denklemi ile ifade edilir. Hummels ve Fukunaga yanlilik degerleri icin bir esik degeri tanimlamiglardir. Farkli
yanlilik sekileri i¢in dort adet esik bulma yontemi kullanilmistir. Bu bildiride kullanilan yontem, dagilimlart Gauss



olarak varsayan yontemdir. Bu yontem igin yanlilik degeri,
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denklemi ile gosterilir. Elde edilen yanlilik degerini de ayirtag islevine eklersek, islevin yeni gosterimi
ge (x)=~Inp (x)~t (10)

olur. Bu ifade P, degeri (8) nolu denklemdeki kosullu olasilik degeridir. Bayes de oldugu gibi, en yiiksek ayirtag

islevi degerine sahip sinif, tanima sonucudur.

5) Boyut Bagimh Eksi-Log-Olabilirlik (Size Dependent Negative-Log-Likelihood): Bu siniflandirict Hwang ve
Weng [11] tarafindan ortaya atilmistir. Olabilirlik kapsaminda kullanilan ortak degisinti uzakligi, Mahalonobis
uzakligi, ve Euclid uzakligi [11] de birlestirilmistir. Her ii¢c metrik i¢in gerekli 6rnek sayisi birbirinden farklidir. Bu
iic metrigin de en verimli sekilde kullanabilmesi i¢in 6rnek sayisina uygun olarak bu metrikleri uygun katsayilar
kullanarak birlestirmek gereklidir [11]. Birlestirmek igin gerekli katsayilar (11) nolu denklemde verilmistir. Bu
denklemde n sayisi o sinifa ait 6rnek sayisini temsil ederken q sayist sinif sayisini ifade eder.

be=n-1; , _201=q);, _2(n-q) (11)
m q g q2

Tanima asamasinda kullanilan birlestirilmis matris

w. =w8p21+mew+wcl",. (12)

denklemi ile gosterilir. Bu denklemde p standart sapma degerini gosterirken I birim matristir. Sw matrisi, i sinifinin
smif i¢i dagilim matrisi; I matrisi ise, ortak degisinti matrisidir. we,w,,, W, ile gosterilen degerler, be,by,b, nin
diizgelenmis halidir. Sonug olarak elde edilen ayirtag islevi

g0 == W (r=)+ L) + ) (13)

denklemi ile ifade edilir. Tanima sonucu en biiyiik ayirtag islev degerine sahip siniftir.

6) Yapay Sinir Aglar1: Bu ¢alismada, sinir aglarinin en 6nemlisi olan ¢ok katmanli ileri beslemeli ag (multilayer
feedforward networks) tizerinde calisilmistir. Genel olarak bu aglar, bir dizi algi birimlerinden olusan giris
katmanindan , hesaplama diigimlerinden olusan bir veya daha fazla sayida gizli katmandan, ve hesaplama
diigiimlerinden olusan bir tane ¢ikis katmanindan olusur [12].

Bu ¢alismada, ¢ok katmanli ileri beslemeli sinir aglarini egitim asamasinda gradyan-descent yontemlerini kullanan
hata geri yayilim algoritmalart kullanilmistir.

3. Deney Sonuc¢lari

Bu béliimde 6znitelik ¢ikarim yontemleri ile siniflandiricilarin degisik sekillerde birlestirilmesi sonucu elde edilen
sonuglar anlatilacaktir. Yapilan ¢alismalarda 20000 biiyiik Tiirkge harften olusan ITU Tiirkce karakter veri tabani
kullanilmustir. Veri tabanindaki karakterlerden 12644 tanesi egitim asamasi i¢in, 6322 tanesi ise test agamasi i¢in
kullanilmistir.

TABLOI TABLOTI
TSTATISTIKSEL VE SABLON TABANLI SINIFLANDIRICILAR ILE OZNITELIK TSTATISTIKSEL VE SABLON TABANLI SINIFLANDIRICILAR TLE
SETLERiNiN AYRI AYRI SINIFLANDIRILMASIYLA ELDE EDiLEN YUZDE BIRLESTIRILMIS OZNITELiK SETLERiNiN SINIFLANDIRILMASIYLA
BASARIMLAR ELDE EDiLEN YUZDE BASARIMLAR
Oznitelik Oznitelik
KLT KLT | ZERNIKE | ART | ART KLT (64)+
Siniflandirict | (64) | (128) (47) (35) ] (63) ZERNIKE | KLT (64)+ | KLT (64)+
kK-NNk=1 | 920 | 91,7 79,8 77,5 | 80,1 Siniflandiric (47) ART (35) | ART (63)
k-NN k=3 91,9 91,6 80,7 78,5 80,9 k-NN k=1 83,8 90,1 90,2
k-NN k=5 91,9 91,5 80,9 79,0 | 81,1 k-NN k=3 84,3 90,0 90,1
NMN 753 | 754 58,7 56,0 | 57,7 k-NN k=5 84,7 90,0 90,1
Bayes Quad. | 92,2 | 90,6 82,0 82,9 | 835 NMN 63,6 75,4 75,4
Parzen 92,3 | 90,9 81,5 83,2 | 84,1 Bayes Quad. 91,9 921 92,1
SDNLL 93,0 | 92,2 83,0 83,1 84,2 Parzen 92,5 92,8 92,7
SDNLL 93,4 93,6 93,4




Oznitelik
TABLO III
KLT KLT Yapay sinir aglari ile 6znitelik
(64) + (64)+ KLT (64).+ setlerinin siiflandirilmasi
KLT KLT ART |ART ART Geometric sonucu elde edilen basarimlar
Siniflandirici (64) (128) | (35) |(35) (63) (39)
ANN 85,9 88,3 69,1 89,2 90,4 91,9

Tablo I de istatistiksel ve sablon tabanli siniflandiricilarin tekil 6znitelik vektorleri ile kullanildig1 zaman elde edilen
yiizde basarim oranlar1 goriilmektedir. Yapilan ¢alismalar sonucunda, SDNLL smiflandiricist ART (35) digindaki
tim Oznitelik yontemleri i¢in en iyi tanima sonucunu vermistir. ART (35) i¢in ise en iyi sonug, Parzen siniflandirict
ile elde edilmistir. Sonug olarak bu dzniteliklerle elde edilen en yiiksek basarim % 93 tiir.

KLT, harflerin goriiniis karakteristigini icermedigi i¢in harflerin sekil ozelliklerini igeren &znitelik vektorleri
eklenmelidir. Bdylece basarim arttirilabilir. Bunun i¢in, yapilan calismada, KLT 0znitelikleri ile Zernike
Oznitelikleri, ART oznitelikleri, ve sekilsel 6znitelikler ayri ayri birlestirilmistir. Table II de birlestirilen 6znitelik
vektorleri ile kullanilan siniflandiricilarin basarimi gosterilmistir. k-NN, NMN ve Bayes siniflandiricilarin KLT
Ozniteligi ile elde edilen basarim diisiik olmasina ragmen, SDNLL ve Parzern siniflandiricisinda bir basarim artisi
En yiiksek basarim Zernike ve ART 06zniteliklerinin eklenmesiyle artmistir. Tanima yiizdesi KLT ile ART igin %
93.6’¢; KLT ile Zernike igin % 93.4°¢ ¢ikmustir.

Yapay sinir aglar ile elde edilen sonuglar Tablo III de gosterilmistir. Birlestirilmis 6zniteliklerin performanst KLT
ve ART 6zniteliklerinin tek basina kullanilmasindan daha iyi sonug¢ vermistir. ANN i¢in en yiiksek basarim KLT ile
bearaber geometrik 6znitelikler kullanildiginda elde edilmistir.

k- en yakin komsu simiflandiricisi i¢in en iyi basarim, KLT 6zniteliklerinin 64 boyutlusu ile elde edilmistir. En yakin
ortalama sinifladiricisi igin en iyi performans 128 boyutlu KLT ile saglanmistir. Bayes siniflandiricist igin en iyi
sonu¢ yine KLT &znitelikleri ile saglanmistir. Parzen ve SDNLL siniflandiricilart igin classifier and SDNLL, KLT
ile ART in birlestirilmesiyle olusturulan 6znitelik vektorii en iyi sonucu vermistir.

3. Sonug

Bu bildiride, el yazisi ile yazilmis Tiirkce biiyiik karakterlerin taninmasi iizerine ¢alisilmistir. Bu ¢alisma igin
20000 karakterden olusan ilk Tiirk el yazi1 karakter veri tabani olusturulmustur.

Yapilan ¢alismada farkli Oznitelik ¢ikarim yontemleri kullanilmustir. Kullanilan 6znitelik yontemleri KLT,
Zernike, ART 0Oznitelik ¢ikarim yontemleridir. Bununla beraber, Tiirkge karakter 6zelliklerine gore olusturulmus
geometrik Oznitelik vektorii kullanilmistir. Bu 6zniteliklerin tek tek kullanilmasinin yaninda, birlestirilmis sekilleri
de 6z nitelik ¢ikarim yontemi olarak kullanilmistir. Birlestirme KLT ile diger yontemlerden birisi ile yapilmsgitir.

k-en yakin komsu siniflandiricisi, en yakin ortalama simiflandiricisi,Bayes siniflandiricisi, Parzen siniflandiricisi,
SDNLL siniflandiricisi, ve ANN siniflandiricilart tanima igin kullanilmigtir. En yiiksek bagarim SDNLL ile elde
edilmistir. Birlestirilmis 6znitelikler tekil olarak kullanilanlardan daha iyi sonuglar vermistir. Yakalanan en iyi
basarim orani % 93.6’ dir.
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