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Dr. Ogr. Uyesi Vahit TONGUR

Giliniimiizde teknolojinin ilerlemesi, formlar ve dilekgeler gibi belgelerin bilgisayar ve dijital
ortamda doldurulmasina neden oldu. Ancak bazi durumlarda, belgeler hala baskida geleneksel tarzda
korunmaktadir. Bununla birlikte, belgelerin farkli buyiikliikleri (kapladigi yer) nedeniyle, depolanmast,
paylasilmasi ve dosyalanmasi gibi bazi zorluklar bulunmaktadir. Bu nedenle, yazili belgelerin dijital ortama
taginmasi bilyiikk 6nem tagimaktadir. Bu ve benzeri nedenlerden dolayi, bu ¢alisma el yazisiyla yazilmig
belgelerin sayisallastirilmasina iliskin metodolojileri inceleyerek Konvoliisyon Sinir Ag yontemi ile el
yazilarinin sayisallastirilmast amaglanmistir. Bunun igin, goriintii formatina doniistiiriilen belgeler goriintii
isleme yontemleri kullanilarak dnceden iglenmistir. Bu islemler, belgenin satirlarini goriintii formatina
bolmeyi, daha sonra karakterlere boliinen kelimelere bolmeyi ve son olarak karakterler iizerinde bir
smiflandirma islemini igerir. Siniflandirma asamasinda, derin 6grenme yontemlerinden biri olan ve goriintii
tammada kullanilan Konvoliisyon Sinir Agi yontemi kullanilmistir. Model, EMNIST veri kiimesi
kullanilarak ve eldeki belgelerden olusturulan karakter veri kiimesinde egitilmistir. Olusturulan veri kiimesi

%88.72'lik bir basar1 oranin1 yakalamistir.
Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, El Yazis1 Tanima, EMNIST, Goriintii Isleme, Karakter

Tanima, Konvoliisyon Sinir Agi,
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The advancement of technology nowadays resulted into documents, such as forms and petitions,
being filled out in computer and digital environment. Yet in some cases, documents are still preserved in
traditional style, on print. Due to its distinct proportions, however, its storage, sharing and filing has become
a complication. The relocation of these written documents to digital environment is therefore of great
significance. In this view, this study aims to explore methodologies of digitizing handwritten documents.
In this study, the documents converted to image format were pre-processed using image processing
methods. These operations includes dividing lines of the document into image format, dividing into words
which then divided into characters, and finally, a classification operation on the characters. As classification
phase, one of the deep learning methods is the Convolution Neural Network method is used in image
recognition. The model was trained using the EMNIST dataset, and in the character dataset created from

the documents at hand. The dataset created had a success rate of 88.72.

Keywords: Character recognition, convolutional neural network, deep learning, handwriting
recognition, EMNIST, image processing,
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1. GIRIS

Giliniimiizde karakter tanima ile ilgili bir¢ok ¢alisma bulunmaktadir. Bu ¢aligsmalar
genellikle optik karakter tanima ad1 altinda incelenmektedir. Optik karakter tanima, basili
ve el yazist metin karakterlerin taninmasi ve bilgisayar tarafindan diizenlenebilir bir
metine ¢evrilmesidir. Optik karakter tanima konusu basili metinler iizerinde oldukga
basarili olmasina ragmen el yazisi ile yazilmis metinlerde basar1 oran1 daha diisiiktiir. EI
yazisi karakterleri normal karakterlere gore daha zor ayirt edilmektedir.

Glniimiizde gelisen teknoloji ile bircok belge bilgisayar ortaminda
doldurulmaktadir. Ancak hala kagit tizerinde olan bir¢ok islem mevcuttur. Bunlarin
bilgisayar ortamina aktarilmasi bir veya daha fazla kisinin gorevlendirilmesi ile
yapilmaktadir. Belgelerin otomatik olarak bilgisayar ortamina aktarilmasi icin el yazisi
tanima sistemleri gelistirilmistir. El yazis1 tanima, kagit, tablet ve telefon gibi ortamlara
yazilan harf, rakam ve sembollerin bilgisayar sistemleri tarafindan tanimlanip anlamh
hale getirilmesidir.

El yazisi karakterleri optik karakterlere gore daha zor ayirt edilebilmektedir. Bu
yiizden mevcut calismalardaki dogruluk oranlari % 90’in altindadir. El yazilarinin
taninmasini etkileyen birgok varyasyon vardir. Bu varyasyonlar:

» Dogal Varyasyonlar: Yazma islemi, Kinestetik, biligsel ve algisal motor
bilesenlerin bir araya gelmesiyle olusan bir olaydir. (Engel-Yeger, Nagauker-
Yanuv, & Rosenblum, 2009). El yazisi her bireye 6zel bir yetenektir. Yazi, bir
kisinin egitim, kariyer ve is hayati boyunca diisiincelerini ifade etmelerini, is
yerindeki bilgileri kayit etmelerini ve doniistiirmelerini saglayan en onemli
iletisim araglarindan birisidir. El yazisi, uzun zaman Once, insan bilgisini
genisletmek ve iletisimi kolaylastirmak igin gelistirilmis bir aragtir (Plamondon
& Srihari, 2000). Her birey kendi 6zgii bir el yazisi tarzini gelistirir ve bireyin el
yazisl ile yazdig1 yazilar bir 6rnekten digerine varyasyonlar gosterir. Karakterlerin
sekilleri, yazinin egimi ve egriligi, bir taban ¢izgisine uygunluk, yazma hizi,
kalem basinci, vurus sirast ve Stili yazinin farkli olmasindaki dogal nedenlerdir.
Yazara bagli olarak da yazilar farklilik gosterir. Ayn1 yazara ait yazilan yazilarda
bile farklilik olabilir. Bunlarin nedeni yukarida belirtilen nedenlerdendir.

Tiim yaz1 sistemlerinde genel varyasyonlara ek olarak, karakter sayisi, karakterler
arasindaki benzerlik, allograflar, bitisik harfler ve bir karakterdeki vuruslarin

yazma sirasi karakterlerin ayirt edilmesindeki diger zorluklardir.



» Kelime Boyutu: Kelime dagarcigmin biyiikliigii sistem tasarimi {izerinde
dogrudan bir etkiye sahiptir. Kiigiik bir kelime boyutuna sahip kapali bir kelime
govdesi, bu kelimeleri dogrudan tanima asamasinda modellenebilir. Bununla
birlikte, kelime boyutu arttikca, tek tek kelimelerin modellenmesinin hesaplama
karmasiklig1 nedeniyle kelimeler yerine harflerin modellenmesi tercih edilir.
Acik kelime govdeleri, kiiciik ve orta 6lgekli kapali kelime govdelerinden daha
zor olarak kabul edilmekle birlikte, kapali kelime yaklagimi, biiyiik kelime
boyutlar1 ile esit derecede zor olabilir. Bu baglamda, Tirk Dili, kelime
olusumunda diger dillere gore ek zorluklar getirmektedir. Tiirkge, kok kelimelerin
sonuna eklerin eklenmesiyle yeni kelimelerin olusturuldugu bir dildir. Hangi
soneklerin, hangi sirayla takip edebilecegini diizenleyen dil bilgisi kurallari
vardir, ancak soneklerin eklenmesiyle olusturulabilecek olasi kelimelerin sayisi
neredeyse sonsuzdur. Bu nedenle, sonsuz boyutlu bir kelime hazinesine sahiptir.
Bu yiizden Tiirkce kelimeleri tanimada, karakter tabanli tanima yapilmasi 6nerilir.

» Goriintiideki Kusurlar: Belge tizerindeki yazilari tarayici ve kamera yardimu ile
sayisallastirip bilgisayar ortamina aktarildiginda goriintii lizerinde ¢ok fazla
guriilti olusur. Bu giiriiltiiler kelime ve Karakterlerin taninmasi agisindan
zorluklara neden olabilir.

Yine yazarin karakterleri birlesik bir sekilde yazmasi goriintiideki karakterleri
ayirt ederken giiriiltiilii bir sekilde ortaya ¢ikmasina neden olur.
Yazarin karakterleri birlesik bir sekilde yazmasi, karakterleri ayirirken goriintiide

fazladan giirtiltiiye neden olur. Bu da karakter tanimay1 zor hale getirir.

Bu varyasyonlar kelime veya karakter tamimada zorluklara neden olurlar. Bu
zorluklara ragmen bir¢ok ¢alisma yapilmis ve bu alanda ¢alismalar devam etmektedir.

Bununla birlikte Cince, Arapca ve Japonca gibi bazi dillerde, yapilan el yazisi tanima
sistemleri oldukga iyi diizeydedir. Fakat Tiirk¢e el yazis1 tanima alaninda yeterli diizeyde
calisma bulunmamaktadir. Yapilan ¢alismalarda basari seviyesi oldukga diisiiktiir.

El yazis1 tanima sistemlerinde iki yontem vardir. Birincisi ¢evrimigi yontem (Sekil
1.1b) olarak adlandirilir. Bu yontemde yazarin tablet veya 6zel ekranlara yazi yazarken
vuruslarinm iki boyutlu koordinatlar1 kullanilir. ikinci yontem ise ¢evrimdisi yontem
(Sekil 1.1a) olarak adlandirilir. Bu yontemde yazi resim olarak kullanilir. Cevrimigi
yontemde goriintii, girisin uzamsal-zamansal bir temsili iken, ¢evrimdisi yontemde

goriintiiniin uzamsal parlakligim icerir (Plamondon & Srihari, 2000). iki yontemde de



ham veri depolama gereksinimleri farklidir. Ortalama depolama gereksinimleri ¢evrimici
yontemde saniyede 100 drneklemede yiiz bayt, ¢evrimdist yontemde ise ing bast 300
nokta da yiiz kilo bayttir (Plamondon & Srihari, 2000).
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Sekil 1.1. (a) Cevrimdisi el yazisi, (b) Cevrimigi el yazist

Tanimma oranlarina bakildiginda cevrimici yontemler, cevrimdisi yontemlere
oranla daha yliksek bir tanima oranina sahiptir. Cevrimdisi yontemler 10,100 ve 1000’in
tistli sozciikler igin sirasiyla %95,%85 ve %78 tanima oranina sahiptir (Plamondon &
Srihari, 2000; Srihari, 1992). Cevrimi¢i yontemler ise daha biiyiik sozliikler i¢in 21000
kelimede %80 dogruluk oranina sahiptir (Plamondon & Srihari, 2000; Seni, Srihari, &
Nasrabadi, 1996).

Karakter tanima teknolojilerinin sagladigi kolayliklar, pek cok is alaninda
kullanilabilmektedir:

e Banka geklerin otomatik olarak taranip gerekli hesap islemlerinin elektronik
ortamlarda gergeklestirilmesi ve ilgili evraklarin tasnif edilmesinde.

e Doktorlarin el yazilariin anlasilir bir bigime getirilmesinde. Bu konuda yapilan
bir ¢alismada, doktorlardan aliman 500 recete Ornegini el yazisi tanima ile
doktorun el yazisindan anahtar kelimeler belirlenmistir. Bu belirlenen kelimeler
ile doktorun yazdigi regete raporunda istenilen ilacin ne oldugu anlagilmistir.

Projede model olarak Hidden Markov Modeli kullanilmistir. Performasi arttirmak



i¢in de ¢ok katmanli perceptron (MLP) uygulanmistir (Roy, Bhunia, Das, Dhar,
& Pal, 2017).

e Mektuplarin iizerinde yazan adreslerin posta koduna gore otomatik olarak taninip
ayristirllmasi. CEDAR tarafindan USPS (United States Postal Service) icin
yiiriitiilen projede amag postanelerde mektuplarin otomatik olarak gidecegi adrese
gore zarflarin dogru sekilde ayirilmasidir (Srihari, Cha, Arora, & Lee, 2001).

e Plaka tanima sistemlerinde, ara¢ plakalarinin taninip otopark gibi yerlerde
kullanilmasinda.

e Elektronik kiitiiphaneler.

e SPAM mail engelleme.

e  Yazili metinleri farkli bir dile ¢evirme.

e Imza tanima sistemleri.

Bu calismada ¢evrimdisi olarak el yazisi ile yazilmis metinlerin resim formatina
gevrilerek iizerinde tamima islemi yapilmistir. Tirk¢e sonsuz boyutlu bir kelime
hazinesine sahip oldugu igin, ¢alismada karakter tabanli tanima yapilmistir. Caligmada
literatiirdeki calismalardan farkli olarak karakterlerin sadece kenar ozelliklerine gore
degil karakterin 2-boyutlu olarak tamamini kapsayan bir calisma yapilmistir. Bu
islemlerde, resimler {lizerinde 6zellik ¢ikarmak i¢in ayri bir algoritma kullanilmamustir.
Ayri bir algoritma yerine Konvoliisyon Sinir Aglari (Convolutional Neural Network-
CNN) yontemi ile hem karakterlere ait 6zellik ¢ikarma islemi, hem de tanima islemi tek
bir yontem ile yapilmistir. Caligmada sirayla ¢evrimdisi olarak el yazi karakterleri
lizerinde bir tanima iglemi gergeklestirilmistir. Karakterlerin taninmasi ve 6zelliklerinin
¢ikarilmast igin CNN yontemi kullanilmistir. Calisma iki asamadan olusmaktadir;

Birinci asama, tanima igin bir model olusturup bu modelin egitimin yapilmasi.
Karakterlerin taninmasi i¢in model olusturulmus ve egitimi yapilmistir. Modelin
egitiminde EMNIST (NIST, 2017,April) veri seti kullanilmistir. Calismada kullanilan
veri seti Kaggle adl siteden alinmistir. Kaggle, Google LLC’nin bir yan kurulusudur.
Kaggle, veri bilimcilerden ve makine 6grenimi uygulayicilardan olusan ¢evrimigi bir
topluluktur. Bu topluluk sayesinde makine 6grenmesi alaninda birgok model ve veri
setinin depolamaktadir. EMNIST veri seti Kaggle sitesinden alinmigtir. EMNIST veri seti
cok sayida el yazisi ile yazilmis harf ve rakam igermektedir. CNN yontemi ile EMNIST

veri setindeki biitiin karakterler 2-boyutlu olarak egitime verilmistir. Oncesinde



karakterler iizerinde bir 6zellik ¢ikarma islemi yapilmadan veriler CNN modeline direk
giris olarak verilmistir. Karakterlerin ayirt edici 6zellikleri modelin egitimi sirasinda
CNN yontemi ile yapilmis ve tanima bu sekilde gergeklestirilmistir.

Ikinci asama, belgeler iizerinden karakterlerin elde edilmesi ve bu karakterler
tizerinde tanima isleminin yapilmasidir. Tanimma isleminde kullanilan veriler
cevremizdeki bir¢ok kisi tarafindan yazilan belgeler ile olusturulmustur. Daha sonra bu
belgeler iizerinde bir 6n isleme yapilarak karakterlerine ayrilma islemi yapilmistir. Ve

sonrasinda CNN yontemi ile egitilen model kullanilarak bir tanima islemi yapilmistir.

2. KAYNAK ARASTIRMASI

Bu boliimde el yazisi tanima ve derin 6grenme yontemleri hakkinda arastirma ve

literatlirdeki calismalar hakkinda bilgi verilmistir.

2.1. El Yazis1 Tanima

El yazis1 tamima, kagit belgeler, fotograflar, dokunmatik ekranlar gibi diger
cihazlarda el ile yazilmis yazilarin anlasilir bir hale donistiiriillmesidir. El yazisi tanimada
Sekil 2.1. de goriindiigii gibi ¢evrimi¢i ve gevrimdisi el yazisi tanima olarak iki ana

baslikta incelenir.

Cuevrlmlgl —— El yazisi metin
yontemler

Cevrimdisi - El'yazisi metin ve
yontemler basili metin

El yazisi Tanima

Sekil 2.1.El yazis1 tanima Kategorileri



2.1.1. Cevrimici Yontemle El Yazis1 Tanima

Cevrimi¢i yontemle el yazis1 tamima (Online handwriting recognition - OHWR),
tabletler veya 6zel ekranlar tarafindan el veya kalem kullanilarak yazinin otomatik olarak
islenmesiyle ilgili sistemlerdir. Bu sistemler kalem veya el hareketlerinin zamana gore
hiz, konum ve ivme bilgilerini barindirir. Bu bilgiler sayesinde bir tanima islemi
gergeklestirili. OHWR’ de kelime dagarciginin biiyiikliigii sistemin performansinda
dogrudan bir etkiye sahiptir. Kelime sayisi arttik¢a sistemin tanima hizi ve performansi
diiser (Bilgin Tasdemir, 2018). Sekil 2.2.°de ¢evrimi¢i el yazisi tanima Ornekleri
verilmigtir.

Bu sistem ile ilgili 1960’11 yillarin basindan giliniimiize kadar birgok yontem ve
yaklagim bulunmustur. Bu yontemler ii¢ siifta incelenebilir: Birinci sinif bir ekran ve
ozel kalem ile yazilan metnin anlasilmasi. ikinci smmif el yazisi ile atilan imzalardan
kisinin kimliginin dogrulanmasi. Ugiincii simf egitim ve rehabilitasyon amagli sistemler

tasarlamak i¢in el yazisinin néromotor 6zelliklerini kullanmaktir (Plamondon & Srihari,

2000).
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Sekil 2.2. (a) Orginal kelimenin sinyal tablosu ,(b) ¢evrimi¢i yazilms bir kelime(Plamondon & Srihari,
2000)

2.1.1.1 Kalem Tabanh Bilgisayarlar

Elektronik kalemler komut hareketlerinin ve el yazisi mesajlarinin ¢evrimigi

tanimlanmasin1 saglar. Cevrimi¢i tanimada elde edilen sinyalleri tanimadan once



giiriiltiilerin azaltilmasi, izin yonlerini normallestirmek ve sinyali anlamli birimlere
ayirmak i¢in Onceden bir isleme tabi tutulur. Giiriiltiiniin olusmasinda bircok neden
vardir. Bunlar: sayisallastirma isleminde ve el veya kalemin hareketlerinden kaynaklanan
giiriiltiiler olabilir. Giiriiltii azaltma yaklasimlari veriyi diizeltme ve sinyal filtreleme gibi
islemleri kapsar.

Tanima isleminden once yazilmis kelimenin normallestirilmesi gerekir. Bu
normallestirme: taban ¢izgisinin diizeltilmesi, egik yazilarin diiz yaziya g¢evrilmesi,
karakter biiytikliiklerinin ayarlanmasidir.

Segmentasyon islemi karakter tanimada temel yapry1 almak igin kullanilir. Iki
yontem kullanilmaktadir. Birinci yontem, satir algilamadir (A Hennig, Sherkat, &
Whitrow, 1996). Bu yontem sayesinde kelime béliimleme ve metin igermeyen boliimlerin
ayarlanmasi yapilir. Ikinci ydntem ise girisin bireysel karakterlere hatta alt karakterlere
bolinmesine odaklanir. Kelimelerin béliinmesiyle ilgili en biiyiikk sorun, bireysel
karakterlerin baglangi¢ ve bitiginin belirlenmesidir. Bunun i¢in kullanilan en yaygin
yaklagimlar denetimsiz 6grenme (Hébert, Parizeau, & Ghazzali, 1999; Plamondon &
Srihari, 2000) ve veriye dayali bilgi tabanli yontemlerdir (Andreas Hennig, Sherkat, &
Whitrow, 1997).

Sinyal vuruslar1 tanimlamak ve temsil etmek i¢in ¢esitli yontemler onerilmistir.
Bu yontemler maksimum egrilik noktas1 segmentasyonu, 6l¢ek uzayr yaklasimi veya
bilesen tabanli yaklasimidir (Fujisaki, Chefalas, Kim, Tappert, & Wolf, 1991).

Daha sonrasinda elde edilen kelimelerin veya karakterlerin siniflandirilmasi
islemi yapilir. Smiflandirma islemi sirasinda mesaj tretimindeki degisiklikleri
unutmamak gerekir. Smiflandirmay etkileyen iki ¢esit varyasyon vardir. Bunlar:
Geometrik Varyasyonlar: Bir mesaj iiretirken vurus kosullarina bagli olarak konum,
boyut, taban ¢izgisi yonelimi ve egik olarak meydana gelen degisiklikleri ifade eder.
Allografik varyasyonlar: Farkli yazar popiilasyonlart tarafindan tek bir karakterle
iliskilendirilen gesitli modeller ile ilgilidir.

El yazis1 vuruslarinin tretilme sirasindaki cesitlilik de sorun kaynagi olabilir.
Yazim hatalarinin diizeltilmesi, kalemin kaymasi, harf ihmali veya ekleme, ¢evrimigi
taniyicilarin gorevini biiyiik 6lgiide karmasiklastirir. Bu alanda el yazisi tanima islemleri
iki sinifta incelenebilir. Bunlar:

1) Bigimsel, Yapisal ve Kural Tabanli Yontemler: 1960 ‘larda kullanilan yontemdir.
Genis bir veritabaninin otomatiklestirilmesi zorunlugugundan dolay1 kullanilmasi

birakilmistir. Son yillarda bellirli 6zelliklerin kulllaniminin artmas1 sonucunda,



istatiksel bilgiler kullanilarak bulanik kurallarin  eklemesi yontemi tekrar

kullanilmaya baglanmstir.

2) Istatistiksel Simiflandirma Yontemleri: Olasihk dagilimlar ile farkli siniflarm
tanimlandig1 bir yontemdir. Ug gruba ayrilir:

a)

Ac¢ik Yontemler: Dogrudan tiiretilir veya dolayli olarak lineer diskriminant
analizinden, temel bilesen analizinden ve hiyerarsik kiime analizinden dolay1
matematiksel olarak iyi desteklenir.

Ortiilii Yontemler: Yapay sinir aglarina dayanan yontemler anlamimna gelir. Bu
yontemlerin siniflandirma davranisi, egitim veri setinin istatistiksel 6zellikleri ile
tam olarak belirlenir.

Markov Modellemesi: Gizli Markov Modelleme (HMM) siireci iki katina ¢ikaran
bir yontemdir. Bir vektor nicellestirme algoritmasi kullanarak giris ozelligi
vektoriiniin ayr1 bir sembole doniistiiriilmesini gerektirir. Siirgiilii bir pencerede
kontur sekilleri i¢in bu sembollerin ortaya ¢ikma olasiliklart HMM algoritmasinin
temelini olusturur. HMM algoritmasinin amaci, belirli bir sinifin meydana

gelmesinin en muhtemel olma olasiligini bulmaktir (Plamondon & Srihari, 2000).

2.1.1.2. imza Dogrulayicilar

Imza dogrulayicilar karakter tanimada ¢ok farkli ve zor bir yontemdir. Imza

dogrulamas1 ¢cogunlukla yazinin tekil, miinhasir ve kisisel karakterinden faydalanmaya

calisir (Plamondon & Srihari, 2000). Imza dogrulama cifte zorluk sunar. Birincisi,

imzalanmis olanin, yazili olan1 dnemsemeden, bir bireyin benzersiz 6zelliklerine karsilik

geldigini dogrulamaktir. Ikincisi, imzada sahteciligi ortaya ¢ikarmaktir. Imza

dogrulayicilarla bu iki zorlugun en aza indirgenmesi amaglanmuistir.

Imza kisiye ait, kolayca degismeyen ve uzun yillar kullamlan bir yapidir.

Giiniimiizde imzanin elektronik ortamlarda kullanilmas1 artmistir. Imzanin taninmast i¢in

imza dogrulayici uygulamalar gelistirilmistir.



2.1.1.3. Gelisim Araclar

El yazis1 tanima, insan-makine iliskisini saglar. Insan-makine iliski icinde
cocuklarin karakterleri 6grenmesi, engelli kisilerin el yazisi ve ¢izim alistirmalarini bir
ara yiiz yardimi ile kolay bir sekilde yapilmasina imkan verir. Bu alanda son yillarda
cocuklarin okuma ve yazmayi 6grenmeleri i¢in bircok uygulama gelistirilmistir. Cocuklar
gordiigli karakterleri tablet ekranina ya da 6zel ekrana yazmasi ve sistem tarafindan
karakter kontroliiniin saglanmasi gibi bir¢ok uygulama gelistirilmistir.

Son yillarda Android, ISO gibi mobil yazilimlar ile anlik olarak karakter tanima
uygulamalar1 gelistirilmeye baslanmistir. Google, kullanicilarin el yazilarimi klavye
girigine doniistiiren yeni bir uygulama yayinlamistir. 82 farkli dildeki baski karakterlerini
ve el yazisi sekillerini tantyabilen uygulama, akilli telefon kullanicilarinin daha hizli bir

sekilde yazi yazmalarina olanak tanimistir. Sekil 2.3’te bu ¢alismanin 6rnegi verilmistir.

Google Handwriting Input

Sekil 2.3. Google'nin el yazisi tanima uygulamast

2.1.2. Cevrimdis1 Yontemle El Yazis1 Tanima

Cevrimdis1 yontemle el yazisi tanima (Offline handwriting recognition), bir belge
tizerindeki karakterlerin algilanmasini saglayan sistemlerdir. Bu sistem kullanilirken dnce
belge bilgisayar ortamina atilarak sayisallastirilir. Daha sonra belge sirastyla paragraflara,
climlelere ve kelimelere boliinmesi saglanir (Sekerci, 2007). Cevrimdisi olarak el yazisi

tanima biitiinsel veya analitik strateji olarak ikiye ayrilir.
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Biitiinsel Strateji: Kelimenin tam anlamiyla taninmasidir. Dilimleme islemi yapmadan
direk olarak kelime iizerinde islem yapilir. Kelimenin uzunlugu arttik¢a taninma orani
diiser. Kelime sadece bir 6n islemden gegirilerek goriintii lizerindeki giirtiltiiler yok edilir.
Sonra direk olarak kelime tabanli bir tanima islemi yapilir.
Analitik Strateji: Belgenin paragraf, ciimle, kelime, karakter olarak dilimlenmis hali
izerinde taninma iglemin uygulanmasidir. Kelime tanima islemine gegmeden 6nce belirli
adimlardan gecer ve en kii¢iik yap1 olan karakter iizerinden tanima islemi yapilir. Sekil
2.4’de ¢evrimdisi olarak karakter tanimanin adimlar1 gosterilmistir. Karakter tanima da
cevrimdis1 yontemler belirli bir iglem sirasi izler. Bunlar (Srihari et al., 2001):

e On-isleme

e Dilimleme

e Oznitelik ¢gikarimi

e Siiflandirma

e Son-islem
Real Word Digital Image Image Segmentation
|4
| /-
"
Transducer AT >
(Camera) =
Bascriprion Feature Image
Of The — Classification —— . G e
Extraction Processing
Real World

Sekil 2.4. Cevrimdisi olarak karakter tanima
2.1.2.1. On-isleme
On isleme asamasi, normallestirme, giiriiltiiniin giderilmesi, referans ¢izgisinin

belirlenmesi gibi islemlerden olusur. Sayisallastirma sirasinda belge iizerinde olusan

girtltiler giderilmesi icin filtreler, giriilti modelleri ve morfolojik islemler
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uygulanabilir. Normallestirme, yazi karakterlerindeki farkliliklari gidererek karakterlerin
standart bir hale getirilmesi islemidir. Yazi diiz bir sekilde yazilmamissa yukari- asag1 ya
da sag-sola dogru yazilmigsa yazi diiz bir ¢izgi lizerine gelecek sekilde diizeltilmelidir.
Referans ¢izgisi kullanilarak biitiin karakterler bir ¢izgi iizerine oturtulur ve bu sayesinde
baz1 karakterlerin birbirleri ile karismasi engellenir. Bu olaya o6rnek olarak ‘g’ ve ‘9’
karakterleri birbirleriyle karisabilecekken, referans ¢izgisine gore konumlarina
bakildiginda bu iki karakterin birbirleriyle karigtiritlmas1 ortadan kalkacaktir (Steinherz,
Rivlin, & Intrator, 1999; Sekerci, 2007).

2.1.2.2. Dilimleme

Dilimleme asamasi, sozciiklerin harflere, karakterlere ve rakamlara ayirma
islemidir. Bu asamada belge miimkiin oldugu kadar kiiglik pargalara boliiniir. Bu islemde
belge once satirlara sonra kelimelere ve en son karakterlerine ayrilir. Bir bagka kullanilan
yontem ise once belgeyi miimkiin oldugunca kii¢iikk pargalara bolmek, daha sonrada
bunlar1 genellikle gizli markov modelleri yontemini (Hidden Markov Model-HMM)
kullanarak birlestirmektir (Arica & Yarman-Vural, 2001; Sekerci, 2007). Sekil 2.5’de 6n

isleme ve dilimlemenin adimlarinin semasi verilmistir.

Dokiiman Gorintd Ikili gdrintid

Ikili seviyeye

_— Tarama _— —_—

indirgeme

Karakter

{leriki asamalar
igin hazir veri
‘ Normallegtirme

Sekil 2.5. On isleme ve dilimleme isleminin gosterimi
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2.1.2.3. Oznitelik ¢ikarimm

Oznitelik goriintii {izerinde isimize yarayan &nemli bilgiler olarak tanimlanir. El
yazisi tanimada Oznitelik ¢ikarimi; goriintii tizerinde onemli bilgi olan karakterlerin
belirlenmesi i¢in karakterlerin bulundugu piksellerin daha belirgin olmasi agisindan
yapilan iglemlerdir.

Oznitelik ¢ikarmadaki amag verinin daha kisitli bir uzayda daha belirgin 6zelliklerini
tanimlamaktir. Bu asamada farkli yontemler kullanilabilir. Bu yontemler: Fourier,
Wavelet gibi doniisiimler uygulamak, histogram ya da iz diisiim tabanli yontemler, ya da
harfleri ¢izgi, 8 egri, kdse gibi basit sekiller biitiinii olarak tanimlamak bunlardan

bazilaridir (Arica & Yarman-Vural, 2001).

2.1.2.4. Smiflandirma

Oznitelik gikarimindan sonra elimizdeki verilerle karakter veya rakam simiflandirmasi
yapariz. Smiflandirma islemi i¢in bir¢cok algoritma kullanilmistir. Bunlardan bazilari
asagida verilmistir:

e K-NN

e LibSVM

e Yapay Sinir Aglar

e Convolutional Neural Network(CNN)

e Bayes Siniflandirici

K-NN, LibSVM, Yapay Sinir Ag1 algoritmalar1 analitik strateji olarak islem gormiis
karakter tanima igin kullanilan algoritmalardir. CNN ise biitiinsel strateji olarak hem de

karakter tanima i¢in kullanilan algoritmadir.

2.1.2.4.1. K-NN

Yakin Komsuluk (K-NN) algoritmasi, kiimeleme problemlerinde kullanilan bir
makine 6grenme algoritmasidir. Algoritmanin ¢alisma prensibi; m adet veriden olusan bir
veri kiimesini, giris parametresi olarak verilen k (k < m) adet kiimeye ayirmaktir. Amag

benzer Ozelliklerdeki karakterleri kiimeleme yapmaktir. Bunun i¢in karakterlerin
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Ozniteliklerine gore bir uzaklik formiilii segilerek karakterlerin kiimelenmesi islemi
yapilir. Algoritmanin performansini, k kiime sayisi, baslangic olarak secgilen kiime
merkezlerinin degerleri ve benzerlik Olgtimii kriterleri etkilemektedir (Zouhal &
Denoeux, 1998).

El yazis1 tamima sistemlerinde, Kkarakter tanimada siklikla kullanilan bir
algoritmadir. Oznitelik ¢ikarma adimindan sonra elde edilen Oznitelikler arasinda
kiimeleme islemi yapilir. K-NN algoritmasinda k‘nin degerinin se¢imi onemlidir. K
degeri genellikle 1 olarak segilir. K degerinin 1 olmas1 birbirine benzeyen karakterlerin
taninmasinda sikinti olabilir. Buna ‘e’ ve ‘c’ harflerinin taninmasi 6rnek verilebilir. Bu
yiizden K degeri kiiciik harf kiimelenmesi i¢in 3, biiylik harflerin kiimelenmesinde 5

olarak se¢ilir (BEKTAS, BABUR, TURHAL, & KOSE).

2.1.2.4.2. LibSVM

Destek Vektdr Makineler (SVM) igin gelistirilmis bir kiitiiphanedir. Iki simifli
verilerin tahmininde kullanilan SVM’ nin aksine ¢ok sinifli verilerin simiflandirmasina
olanak vermektedir (BEKTAS et al.). LIbSVM, egitim ve test kisimlar1 olarak iki
asamada c¢alisir. Bu calismada LibSVM fonksiyonu, SVM smiflandiricisinin Lineer
¢ekirdegi kullanilarak olusturulmustur (BEKTAS et al.). Algoritma ilk 6nce el yazisindan
elde ettigi 6zniteliklerle bir egitime tabi tutulur. Veri setinden egitime ayrilmamis kismi

ile algoritma test edilir.

2.1.2.4.3. Yapay Sinir Aglan

Insan beyninin galisma mantigini referans alarak gelistirilmis bir algoritmadir.
Siiflandirma, kestirim gibi iglevler i¢in kullanilir. YSA’larin mimarisi, en az bir girdi ve
bir ¢ikt1 katmani olacak sekilde iki ya da daha fazla katmandan olusur. Her katmanda
noronlar bulunur. Bu noronlar agirlik degerleri ile carpildiktan sonra ¢ikan deger bir
sonraki katmana aktarilir, toplam fonksiyondan gegcirilerek ardindan aktivasyon
fonksiyonuna gonderilir ve bir sonug elde edilir. Bu islemler iterasyonlar halinde yapilir.
Ve her iterasyonda agirliklar giincellenerek 6grenme islemi gergeklestirilir. Sekil 2.6°da

basit bir YSA modeli gosterilmistir.
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Sekil 2.6. Basit bir YSA modeli

Aga giris parametresi iki sekilde verilebilir. Birinci yontem A’dan Z’ye kadar olan
harflerin hem biiylik hem de kiigiik hallerinin 6znitelik matrislerinin verilmesidir. Sekil
2.7’ya bakildiginda bir karakterin matris halinin YSA’ya verilerek islenmesine bir 6rnek
verilmistir. Ikinci yontem ise resim bigimindeki verilerin her bir pikseli tek tek okunur ve
bir matrise atilir. Bu iki yontemle elde ettigimiz matrisler, giris parametresi olarak
YSA’ya verilir. Cikis degeri olarak her karaktere denk gelen ASCII kodlar tiretilir. YSA
egitim asamasindan sonra bir model iiretir. Modele test i¢in ayirdigimiz degerler verilerek

modelin dogruluk orani belirlenir YSA karakter tanimada en ¢ok kullanilan algoritmadir.

Sekil 2.7. YSA ile karakter tanima

2.1.2.4.4. Konvoliisyon Sinir Aglar:

Konvoliisyon sinir aglart (Convolution Neural Network — CNN) bir derin

o6grenme mimarisidir. CNN genel olarak resimlerin siniflandirilmasinda kullanilan bir
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kiitliphanedir. Kelimeyi karakter ve biitiin olarak tanima yontemidir. Algoritmaya giris
verisi olarak siniflandirilacak olan belgeler resim formatinda verilir. Biitlin resimler gri
seviyeye cevrilir. Agin egitimi i¢in biitiin resimler ayn1 boyutta ve derinlikte olmalidir.
Algoritma, iki asamada gergeklesir. ilk asamada algoritmaya giris degeri olarak verilen
goriintii, konvoliisyon katmaninda islenir ve goriintiiye ait 6nemli 6zellikler bu katmanda
c¢ikarilarak bir matrise atilir. Ikinci asamada ise konvoliisyon katmaninda elde edilen
matris lizerinde ¢oklu yapay sinir ag1 algoritmasi kullanilarak siniflandirma islemi yapilir.
Algoritma ¢ikt1 olarak verilen kelimeye veya karaktere yakin ya da o kelimenin,
karakterin kendisini iiretir. Sekil 2.8.’de CNN algoritmasinin karakter tanimasi adimlart

gosterilmistir.

jele
P \‘l

I2x14x 14 64 x 14 x 14 f;\e",
2x28x28 {_\

Convolution Convelution - 3136 x 128
padding = 1, padding = 1, Max pooling

kemel = 3x3, Max pooling kernel =_3“3- Karnel = 2x2,  Fjatten

siride =1 Kemel = 2x2, siride = 1 Stride = 2
M o +
Stride = 2
RolU Rell

Sekil 2.8. CNN algoritmast ile karakter tanima

2.1.2.4.4. Bayes Simiflandirici

Naive Bayes siniflandirici, Bayes olasilik teoremini 6rnek alarak gelistirilmis bir
smiflandirma yontemidir. Yeni bir siniflandirma igin veri kiimesinin tamamini Kullanarak
yeni bir verinin mevcut smiflardan hangisine ait olma olasiligin1 hesaplayan bir
yaklagimdir. Veri en yiiksek olasiliga sahip olan sinifa atanir.

Sinif degeri olmayan yeni bir veri 6rnegi X’in, Bayes smiflandirict kullanilarak
her siif i¢in Denklem 2.1°1 kullanilarak olasiliklar1 hesaplanir.

N adet sinif oldugu diisiiniiliirse, S = (51,52,...,Sn)
Veri kiimesindeki her veri i¢in , veri m boyutlu nitelik vektorleri; X = (X1, X2,...,Xm)

seklinde gosterilir.
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P(X/si)*P(s;)
P(s;/X) = # (2.1)

X verisinin hangi sinifa ait oldugunu Denklem 2.2 kullanilarak bulunur.
X € s; » P(s;/X) =maxP(s;/X);i € |S] (2.2)

Naive Bayes smiflandiricisi ile karakterlerin 6znitelik degerlerine gore

olasiliklarini hesaplayarak siniflandirma islemi yapilir.
2.1.2.5. Son-islem

Son islem smiflandirmanin dogruluk oranini artirtmak i¢in kullanilir. Dogrulama
icin bir¢ok yontem vardir. Bunlardan biri 2 veya 3 harften olusan kombinasyonlar1 i¢eren
veri tabanlart kullanilarak harflerde dogrulama isleminin yapilmasidir. Diger bir yontem
ise yiiksek seviyeli formel gramatik model kullanilarak ciimlenin dogrulugunun

arttirilmasidir.
2.1.3. El Yazis1 Tanimanin Kullamldig: Yerler
2.1.3.1. Egitim Alaninda

El yazis1 tanima ile ilgili egitim alaninda kullanilmak i¢in bircok uygulama
yapilmistir. Bu uygulamalar, bireyin okuma yazmasini gelistirmek, gegmis donemdeki
alfabelerin anlanmasi, yorumlanmasi ve giiniimiizdeki alfabelerle karsilastirilmast gibi
amaclar icin gelistirilmistir.

Ogrenmede giiclik c¢eken ¢ocuklar igin el yazisi tamima ile &grenmeyi
kolaylastirict bir mobil 6grenme ortami gelistirilmistir. Android igletim sistemiyle
gelistirilmis ara yiiz ile kullanicinin el yazisi bilgileri alinir, alinan bu bilgi 6ncelikle cihaz
iizerinde Olgeklenebilir Vektor Grafikleri (Scalable Vector Graphics - SVG) dosyasina XML
formatinda harfin x ve y koordinat bilgileri kaydedilir, daha sonra SVG dosyas1 sunucudaki
Tesseract’a tanima islemi i¢in gonderilir. Ekrana yazilan karakter sunucudaki karakterlerle

karsilagtirilarak bir 6grenme platformu sunar (Yilmaz, 2014).
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Akilli Mobil Ogrenme Etkilesim Sistemi (Intelligent Mobile Learning Interaction
System - IMLIS), zihinsel engelliler i¢in mobil 6grenme ortami1 sunmaktadir. Kullanict
yeteneklerini, 6grenme ge¢misine gore tasarlanan karar motoruyla kisisellestirmeyi
amaclamaktadir. Farkli seviyedeki kisilere gore farkli 6grenme ara yiizleri ve 6grenme
aktivitelerini bir arada sunmaktadir (Y1lmaz, 2014).

Google’nun Translate uygulamasi da yazili metinler lizerinde ¢eviri yapma imkani
sunmaktadir. Uygulamada, kamera kullanilarak anlik veya 6nceden ¢ekilmis goriintiideki
metni farkl dillere gevirir. Sekil 2.9°da uygulamanin kamera yardimi ile anlik ¢eviri

yaparken ki ekran goriintiisii gosterilmistir.

BbIXO/] B FOPOA )

Sekil 2.9. Google Translatenin kamera ile metin ¢evirmesi

2.1.3.2. Adli Alanda

Adli alanda belgelerin incelenmesinde kullanilir. Adli Bilimler alaninda, ¢esitli
yontemler kullanilarak belgeler iizerinde yapilan sahteciliklerin tespit edilmesi amaciyla
yapilan calismalardir. Adli alanda el yazisi tanima, bir belgedeki imza sahteciligi,
belgelerdeki karakterlerin karsilastirilmasi, belgedeki yazidan degisen karakterlerin
bulunmasi, yaziya gore kisinin kimliginin belirlenmesi gibi uygulamalarda kullanilir.

Yazilarin incelenmesi, yazan kisinin karakterinin belirlenmesine Grafoloji
denilmektedir. Biitiin kisilerin el yazilar1 kendilerine 6zgii karakteristik 6zellikler tagirlar.

Yazi kisiye 6zgii bir 6zelliktir. Kisinin el yazisindan kisinin kim olduguna dair projeler



18

yapilmistir. Kisi tanima alaninda, bir metine bagiml c¢alismada, “d”, “y”, “f” ve “th”
karakterlerinden mikro Oznitelikler tiiretilmistir (Pervouchine & Leedham, 2007). Bu
Oznitelikler tiiretilirken, adli grafoloji uzmanlarinin kullandig1 klasik 6zniteliklerden
yararlanilmistir. Tiiretilen 6zniteliklerden en uygun 6znitelik kombinasyonlarini, genetik
algoritma yontemi ile 6znitelik segme ¢alismasi yapilmistir. Siniflandirma yontemi olarak
sinir aglar1 kullanilmistir. Deneysel ¢alismalar, CEDAR mektuplarindan (Srihari et al.,
2001) 156 kisiye ait, ilgili karakterlerden kisi basina 15 ila 30 arasinda segilmesiyle
olusturulan bir veri tabani {lizerinde gerceklestirilmistir. En yiiksek tanima orani, dort

karakterden tiiretilen 6zniteliklerin kombinasyonlarinin siniflandirilmasiyla %58 olarak

elde edilmistir (Kirli, 2011).

2.1.3.3. Tip Alaninda

Genel olarak doktorlarin el yazilar1 okunaksizdir. Bu nedenle doktorlarin hastanin
tedavisinde kullandig: ilag raporlari, eczanede ¢alisanlar tarafindan anlasilmazi zordur.
Hastaya uyguladigi tedavi yontemlerini yazdigi raporlarin bagka doktorlar tarafindan ya
da hasta tarafindan anlasilmasi zor olmaktadir. El yazisi tanima ile doktorlarin el yazilari
taninarak, okunup anlasilmasi kolaylagtirnllmigtir. Bu konuda degisik c¢alismalar
yapilmistir.

Doktorlardan alinan 500 regete 6rnegi kullanilarak, doktorlarin el yazisindaki
anahtar kelimeler belirlenmistir. Bu belirlenen kelimeler ile doktorun yazdigi regete
raporunda istenilen ilacin ne oldugu anlagilmistir. Projede model olarak Hidden Markov
Modeli kullanilmistir. Performansi arttirmak icin de Cok Katmanli Perceptron (MLP)
uygulanmistir (Roy et al., 2017).

2.1.3.4. Ticaret

Bankalarda senetlerin, ¢eklerin analizinde ve taninmasinda g¢esitli zorluklar vardir.
Cekin arka planinin renkli ve karmasik desenli olmasi ¢ekin analizinde gesitli sikintilara
neden olur. Ceklerde dnceden yazilmis bilgi alanlarinin tiirii ve konumu ile kullanicinin
dolduracagi kisimlar belirli olur analiz bu alan yerlestirilmesine gére yapilmaktadir. Alan
yerlesimi analizi, goriintii filtreleme ve ikili hale getirilmesi metin bloklarinin

bolimlenmesi, kilavuz ¢izgileri ve giiriiltiiniin giderilmesini igerir (Liu et al., 1997).
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Bu islemlerden sonra ¢eklerin lizerinde yazan yazilar otomatik algilanmaktadir.
Cek iizerindeki yaziya gore banka gerekli para cekme veya hesaplama islemlerini yerine
getirmektedir.

Yine bankalarda, miisterilerinin doldurduklar1 formlar1 bilgisayar ortamina
aktarmak i¢in el yazisi tanima sistemleri kullanilmaktadir. Bu sistemler yardimi ile form

tizerinde el yazisi ile yazilmis yazilarin bilgisayar ortamina aktarilmasi saglanmaistir.

2.1.3.5. El Yazis1 Tamima Ile Yapilan Diger Cahsmalar

(Fanany, 2017) ¢alismasinda, bir form belgesindeki el yazi karakterlerini tanimak
i¢in bir is akis1 algoritmasi ve bir makine &grenimi modeli kullanmistir. Ogrenme
modelinde, karakter Ozelliklerini ¢ikarmak icin Evrisimli Sinir Agina (CNN) ve
simiflandirma algoritmasi olarak Destek Vektor Makinelerinden (SVM) yaralanmustir.
Calisma, on farkli test formu belgesinde % 83.37 dogruluk orani vermektedir.
Calismada, egitim ve test i¢in NIST SD 19 2™ siiriimii kullanilmistir. Calismada
karakterlerin 6zellikleri CNN algoritmasi kullanilarak ¢ikartilmis ve 6zellikler lizerinde
SVM algoritmasi ile bir siniflandirma iglemi gergeklestirilmistir.

(Mahapatra, Choudhury, & Karsh, 2020) de, EMNIST, Devanagari Handwritten
Character ve Kannada-MNIST gibi farkli el yazisiyla yazilmis veri kiimeleri iizerinde,
CNN, hibrit KNN-SVM ve v-SVM gibi KNN, SVM tabanli simiflandiricilar
kullanilmistir. Gelistirilen modellerin basarilar1 karilastinlmistir (Mahapatra et al.,
2020). EMNIST, Devanagari Handwritten Character ve Kannada-MNIST sirastyla %
89.02,% 86.67 ve% 95,3 basar1 oran1 elde edilmistir.

(Saha & Jaiswal, 2020) de, CNN siniflandirma modeli ile EMNIST ve UCI
Devanagari veri seti test edilmistir.(Saha & Jaiswal, 2020). Bu modelde EMNIST veri
seti i¢in %79,3 basari, UCI Devanagari veri Seti i¢in %93 basar1 saglamistir. Calismada,
farkli dillerde el yazisi ile yazilmis karakterlerin taninmasi amaglanmaktadir. El yazist ile
yazilmis metinlerde yazilar birbirine baghdir, bu nedenle bdliimleme gereklidir.
Boliimleme islemi yazidaki bazi 6nemli ozellikleri ¢ikarma i¢in kullanilir. Bunlar;
climleyi ¢ikarmak i¢in satir boliimleme, sozciikleri ¢ikarmak i¢in sdzciik béliimleme ve
tek tek harfleri ¢gikarmak i¢in karakter boliimleme olarak bilinir. Calismada segmentasyon
islemi ile farkli ¢ekirdek boyutu ayarlayarak konturlara goére bolme islemini igerir.

Boliimleme isleminden sonra veri kiimeleri iizerinde test islemleri gergeklesmistir.
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(Cohen, Afshar, Tapson, & Van Schaik, 2017) c¢alismasinda EMNIST veri

kiimesinin farkli boliimlerini ve MNIST veri kiimesinin detayli olarak agiklamasini
yapmustir. Calismada goriintiileri olusturmak i¢in kullanilan doniistiirme siirecini ve Veri
kiimesinin boliimleri i¢in bir karsilastirma sunmustur.
Yine bu galismada EMNIST veri kiimesinin boliimleri OPIUM-based siniflandirma
algoritmasi kullanilarak egitilmis ve basari oranlar1 verilmistir. Calisma incelendiginde
rakam tanimada kullanilan MNIST veri kiimesi %96.22 bagar1 orani ile rakam tanimada
kullanilan en basarili veri kiimesidir. Sadece harf tanima da en basarili veri kiimesi
%85.15 orani ile Letters veri kiimesidir. Karakter tanima olarak icerisinde hem harf hem
de rakam bulunan Balanced veri kiimesi %78.02 orani ile karakter tanimada kullanilan en
basaril1 veri kiimesidir.

(Baykal, Aktas, & Yildiz, 2017)’de biyometrik karakteristiklerden olan imza
karakteristigi secilerek; etkin, ¢evrimdis1 bir dogrulama sistemi yapilmistir. 23 6znitelik
ve DVM algoritmasi kullanilarak imzanin “Sahte mi, Gergek mi?”” oldugu %100 basar1
orani ile tespit edilmistir. Calisma, veri toplama, 6n isleme, 6znitelik ¢ikarma ve imza
dogrulama olmak iizere 4 asamadan olusmaktadir. On isleme asamasi, goriintilyii
grilestirme, normalizasyon, esikleme ve goriintii iskeleti ¢ikarma islemlerinden
olugsmaktadir. Normalizasyon islemi en yakin komsu interpolasyonu ile uygulanmustir.
Esikleme isleminde Otsu algoritmasi ve iskelet ¢ikarmada Zhang algoritmasi
kullanilmigtir. Calismanin tigiincii asamasi olan 6znitelik ¢ikarmada, Hu’nun degismez
momentleri, bolgesel 6zellikler ve ayrik dalgacik doniistimii kullanilmistir. Calismada,
imza dogrulama i¢in en yiiksek basar1 gosteren; K En Yakin Komsu (KNN) algoritmasi
ile beraber, YSA, radyal tabanli fonksiyon (RTF), DVM algoritmalar1 kullanilmigtir.
Imza dogrulama icin kullanilan algoritmalardan en basarili olan DVM olmustur.

(Can & Yilmaz, 2019)’da NIST SD 19 2" veri kiimesini kullanarak aktarimli
derin 6grenme metodu ile yeni bir 6grenme islemi gelistirmistir. CNN’in tiim siiflar i¢in
uirettigi olasilik degerlerini ve bu yontemlerin basar1 oranlarini incelemistir. Calismada 3
tane yontem kullanilmistir. Bunlar: ”En Yiiksek Olasilik Degeri”, “En Yiiksek Matris
Eleman1”, ve “Matris Eleman: Ortalamas1” dir. Sonug¢ olarak “Matris Elemani
Ortalamas1” yontemi %]1,1 daha iyi bir dogruluk saglayarak %76.12’lik basar1 orani ile
hibrit bir model elde edilmistir.

Calismada Imagenet veri kiimesi ile 6nceden egitilmis olan Alexnet, VGGNet19,
GoogLeNet ve ResNet50 modelleri, farkli el yazis1 karakterleri igeren NIST19 veri

kiimesi kullanilarak aktarimli 6grenme metoduyla tekrar egitilmistir. Cogunlukla
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CNN’ler i¢in en iyi sonug lrettigi tespit edilen hiper-parametre degerler kullanilmistir.
Egitim sirasinda kullanilan hiper-parametre degerleri; Ogrenme katsayisi, optimizasyon
algoritmasi, moment degeri, yeniden egitilen katman sayis1 ve dondurulmus katman
sayisidir. CNN ile yeni egitim sonuglarina bakildiginda, test kiimesi ve mevcut hiper-
parametreler ile yapilan deneyde en iyi sonug tireten CNN modeli, Alexnet olmustur. Bu
model ile %75.02 dogruluk orani elde edilmistir.

(Salouhou, 2019) calismasinda, Derin Sinir Ag1 (DNN), Evrisimsel Sinir Agi
(CNN) ve Yinelemeli Sinir Ag1 (RNN) gibi derin 6grenme mimarileri kullanarak, el
yazist karakter tanima ve resim siniflandirma islemlerinin performanslarini arttirmak igin
ileri diizeydeki iyilestirici fonksiyon ve optimum hiper-parametrelerini belirleyerek ayni
veri setleri lizerinde bir karsilastirma yapmustir. Derin 6grenmede en ¢ok kullanilan DNN,
CNN ve LSTM olan RNN mimarilerinin modellerini olusturarak algoritmalarin
performanslarini karsilastirmistir. Modellerin egitiltmesi ve test gergeklestirmek iizere,
Cifar-10, Fashion-Mnist, Mnist ve Arap¢a veri setleri kullanilmistir. Elde edilen
sonuglara gore modeller arasinda en iyi performansli algoritma CNN modelidir. CNN
algoritmasi, Mnist veri seti tizerinde %99.88 dogruluk ve 0.042 kayip degeri elde edilmis
ve en iyi derin 6grenme modeli olarak belirlenmistir.

(Fatimah, Djamal, llyas, & Renaldi, 2019) ¢alismasinda, el yazisina gore bir
kisilik tanima uygulamasi gelistirmistir. Bilgisayar tabanli Grafoloji, el yazisi
goriintiilerini inceleyerek ve her 6zelligin modeline gore Onerilen kisilik sonuclarini
verir. Bu c¢alismada, 6 6zellik 2 teknik kullanilarak yapilmistir. Birinci teknik, ¢oklu
yap1 analizi kullanarak, kenar boslugu, satirlar aras1 bosluk, kelimeler arasindaki bosluk,
egim ve baskin bolge ozelliklileri ile kisilik tanima yapilmasidir. ikinci teknik, dort
belirli harf (‘a, 'g, 's', 't') Evrisimli Sinir Aglart (CNN) siniflandirma yontemini
kullanilarak kisilik tanima yapilmasidir. Sonug olarak, yap1 analizinin dogrulugunun %
82,5 iken, CNN kullanan sembol yaklasiminin dogrulugunun % 98.03 olarak elde
edilmistir.

(Karli, 2011) caligmasinda, ¢evrim dis1 olarak el yazisi satir goriintiilerinden,
metin iceriginden bagimsiz olarak otomatik kisi tanima yapmay1 amaglamistir. Deneysel
caligmalar, IAM veri tabani iizerinde gerceklestirilmistir. Veri tabanindaki el yazisi
satirlari, el yazisi ile yazilmis formlardan ayiklanmais olup, her biri farkli igerige sahiptir.
Veri tabanindaki el yazilari, herhangi bir taklitten uzak olup, kisilerin kendilerine ait en
dogal yazim stilleriyle yazilmiglardir. Calismada el yazis1 satir goriintiilerinden kisiye

0zgii 6znitelikler elde edebilmek i¢in yeni yaklagimlar onerilmistir. Tiiretilen 6znitelikler,
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global ve lokal olarak ayrilmistir. Bu 6znitelikler gesitli siniflandirma yontemleri ile test
edilmislerdir. Kisi tanima modelimizde kullanilan siniflandirma yontemleri K-NN, GMM
ve Normal Dagilimli Fark Fonksiyonu Bayes 7 (Normal Density Discriminant Function

(NDDF) Bayes) yontemleridir.

2.2. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, verilen giris degerlerine gore sonug degerleri lireten bir makine
O0grenmesi yontemidir. Derin 0grenme, makine 6grenmesi ve yapay zekd kavramlari
birbirinden farkli fakat birbirleri ile iligkili olan terimlerdir. Sekil 2.10” a baktigimizda
derin 6grenme, makine 6grenmesinin; makine 6grenmesi ise yapay zekanin alt dali olarak

goriinmektedir.

Sekil 2.10. Derin 6grenmenin kapsami

Derin 6grenme, birden fazla dogrusal olmayan katman yardimai ile 6zellik ¢gikarma
islemi yapar. Ardisik olan tiim katmanlar onceki katmandaki ¢iktiyr girdi olarak alir
(Deng & Yu, 2014; Seker, Diri, & Balik, 2017). Derin 6grenme temel olarak veriyi en iyi

temsil eden piksellerin degerlerine gore 6grenmeye dayali bir yontemdir. Bu yonteme
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ozellik ¢ikarma yontemi denir. Derin 6grenmede, goriintii tizerindeki 6nemli piksellerin
elle ¢ikarilmasi yerine farkl filtreler igeren algoritmalar kullanilarak ¢ikarilmaktadir.

Derin 6grenmenin tarihine bakildiginda denetimli derin beslemeli ¢ok katmanli
perceptronlar i¢in ilk algoritma Ivakhnenko ve Lapa tarafindan 1965 yilinda ortaya
cikmistir (Ivakhnenko & Lapa, 1966). Bu c¢alismada, katmanlardaki en iyi ozellikler,
istatistiksel yontemlerle belirlenip bir sonraki katmana iletilmektedir. Aglarini ugtan uca
egitmek i¢in geri yayilim (backpropagation) kullanilmamustir.

Ikinci olarak derin dgrenme mimarisini 1979 yilinda Fukushima &nermistir.
Omurgali canlilarin sinir sisteminden esinlenerek gelistirilmistir. Fukushima'nin aglari
giinimiizdeki aglara benzer olarak ¢oklu biikiilme ve havuz katmanlar1 igermektedir
(Fukushima, Miyake, & Ito, 1983).

Derin 6grenme mimarileri 6nceki yillarda ortaya ¢ikmis olmasina ragmen ilk
basaril1 derin sinir ag1 uygulamasini Yann LeCun ve arkadaslar tarafindan posta kutulari
tizerindeki, yazilar1 kullanarak gelistirmislerdir (LeCun et al., 1989; Seker et al., 2017).
Bu calismadan sonra Yann LeCunn “LeNet” agini kullanarak el yazisi1 rakamlarim
(MNIST) siniflandirmak i¢in kivriml aglarla geri yayilimi birlikte uygulamistir (Le Cun,
Boser, etal., 1989). Bu ¢alisma ile karakter tanimadaki ilk islemler yapilmaya baslamistir.

Glinlimiizde gelisen teknoloji ile bu alana olan ilgide artmistir. Derin 6grenme
(deep learning ) ifadesi ilk kez 2000 yilinda Igor Aizenberg ve arkadaslari tarafindan
ortaya atilmistir (Aizenberg, Aizenberg, & Vandewalle, 2000).

Daha sonra bu alanda Geoffrey Hinton 2006’da, ¢ok katmanli ileri beslemeli bir
sinir aginin nasil egitilecegini ve denetimli bir geri yayilim yontemini nasil yapacagini
makalesinde anlatmistir (Hinton, 2007).

Bilgisayarlarin GPU hizlarinin artmasiyla derin aglarin 6n-egitim (pre-training)
yapilmadan egitilmesi ortaya ¢ikmistir. Ciresan ve arkadaglari trafik isaretleri, medikal
gorlintiileme ve karakter tanima gibi uygulamalarinda bu yaklasimi kullanmislardir
(Ciresan, Meier, Gambardella, & Schmidhuber, 2011).

Krizhevsky, Sutskever ve Hinton 2012 yilinda benzer mimariler kullanmislar ve
GPU kullanarak yaptiklari caligmalarda, ezberlemeyi azaltmak i¢in “dropout” ad1 verilen
katman1 gelistirmigler ve uygulamalarinda kullanmislardir (Hinton, Srivastava,
Krizhevsky, Sutskever, & Salakhutdinov, 2012).

Derin 6grenmenin bu hizla gelismesinin iizerine Google, Facebook ve Microsoft
gibi biiyilik teknoloji firmalar1 derin 6grenme alaninda yatirim yapmaya baslamiglardir.

Sekil 2.11°e bakildiginda 2012-2017 tarihleri arasinda derin 6grenmeye yatirim yapan
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firmalarin bu zaman araliklarinda kullanmaya basladiklar1 uygulamalarin isimleri

goriinmektedir.
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Sekil 2.11. Derin 6grenmeyi kullanan firmalarin tarihlere gore uygulamalar1 (Seker et al., 2017)

Gegmisten gilinlimiize derin 6grenme ile birgok uygulama gelistirilmis ve
gelistirilmeye de devam etmektedir. Bu siiregte derin 6grenme alaninda ¢ok ¢alisma
yapilmis ve degisik mimariler gelistirilmistir. Derin 6grenmenin 6 tane mimarisi vardir.
Bunlar;

e Konvoliisyon Sinir Aglari

e Tekrarlayan Sinir A1

e Uzun/Kisa Siireli Bellek

e Kisith Boltzmann Makineleri
e Derin Inang Aglari

e Derin Oto Kodlayicilar ve Oto Kodlayicilar

2.2.1. Derin Ogrenme Mimarileri

2.2.1.1 Konvoliisyon Sinir Aglari

Konvoliisyon sinir aglar1 (Convolution Neural Network - CNN) ¢ok katmanli

algilayicilarin (Multi Layer Perceptron —-MLP) bir tiirii olarak bilinir. Tarihte ilk CNN ag1
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1988 yilinda Yann LeCun tarafindan bulunan LeNet mimarisidir (Le Cun, Jackel, et al.,
1989).

Wang

CNN algoritmalar1 goriintii ve ses isleme (Mushtag, Su, & Tran, 2020; Su, Zhang,

, & Madani, 2019), dogal dil isleme (NLP) (Akhtyamova, Ignatov, & Cardiff, 2017,

Sun et al., 2019), biyomedikal goriintii isleme (Cho, Ha, Park, & Park, 2020; Momeni,

Thibault, & Gevaert, 2018) gibi alanlarda kullanilmaktadir. Goriintii isleme alaninda en

1yl sin

1flandirma basarisina sahip olan derin 6grenme algoritmasidir. Bu alanda ¢ok fazla

calisma yapilmis ve bir¢ok mimari gelistirilmistir. Gliniimiizde sik kullanilan hazir CNN

mimarileri vardir. Bu mimariler;

Ol

LeNet
AlexNet
VGGNet
GoogLeNet
ResNet
ZFNet

arak bilinmekte ve giiniimiizde birgok uygulamada kullanilmaktadir.

CNN mimarisi veriyi ¢esitli katmanlarda isler. CNN modelinin katman yapisi

Sekil 2.12°da oldugu gibidir. Bu katmanlar (Ergin, 2018,0ctober );

Convolutional layer- Goriintii tizerinde 6zellikleri ¢ikarmak i¢in kullanilir.
Non-Linearity layer- ReLU katmani — Aktivasyon isleminin bulundugu
katmandir. Sistemde dogrusal olmayan (non-linearity) bir fonksiyon kullanir.
Pooling(Downsampling) layer- Boyut azaltma ve uygunluk kontrolu yapar.
Flattening layer — Klasik Sinir Agi i¢in tek boyutlu vektor verilerini hazirlar.

Fully-Connected layer — Siniflandirmada kullanilan Standart Sinir Ag;.

B | 192 192 28 203¢ soas \dense
128 — —
5 27
13 \ 13
ST o 31 ﬁ\ . [ 3‘- [
4 &27 Qi’ PR ! 13 dense’| [dense|
B = )
s ;2 1000
\ 192 192 128 Max L | L
L 204
Stride Max T8 Max pooling  © o
ok d pooling pooling

48

Sekil 2.12. CNN'nin katman yapisi
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Convolution katmani goriintii {izerindeki 6zellikleri ¢ikartmak i¢in kullanilir. Bu
katmanda goriintii tizerindeki Ozellikleri ¢ikarmak igin goriintiiniin boyutundan daha
kiiglik olan diisiik veya yiiksek seviyeli filtreler kullanilmaktadir. Bu filtreler genelde tek
sayilardan olusan matrislerdir. Bu filtreleri goriintii izerinde gezdirerek ve matris ¢arpimi
kullanarak, goriintii tizerindeki 6nemli 6zellikler tespit edilmeye galisilir.

Sekil 2.13’e bakildiginda 5x5°lik orijinal bir goriintii iizerinde 3x3’liik bir filtre
(mavi renkli kareler) gezdirilmektedir. Cikan sonuglar sag taraftaki yeni matris olan
colvolved feature matrisine yazilir. Filtrelerden sonra resmin orijinal boyutunu
kaybetmemesi icin sifir degerleri eklenir.

Convolution katmalarindan sonra Non-Linearity katmani gelir. Bu katman,
aktivasyon katmani olarak da bilinir ve aktivasyon fonksiyonlarindan biri kullanilir. Bu
katmanin amaci aktivasyon fonksiyonlarini kullanarak modelin negatif degerleri
O0grenmesini ya da bazi ozellikleri kavrayamamasini engellemek ic¢in kullanilmaktadir.
Genelde aktivasyon fonksiyonu olarak; ReLU, tanh ve sigmoid gibi dogrusal olmayan
fonksiyonlar kullanilir. Hiz konusunda en iyi sonuglari Ractifier (Relu) fonksiyonu
verdigi i¢in egitimlerde gogunlukla bu fonksiyon kullanilir. ReLu fonksiyonu denklem 1

de gosterilmistir.

Relu Fonksiyonu = — f(x) = max(0, x) Q)
111 l]:l]l 111 n D
l[I'Il]I 111 :I.:l]l 1 D .
00 [ Q0w |11 )1
00 |1 |1 |0
01 |1 |0 |0
Image Convolved Feature

Sekil 2.13. Convolution filtresi
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Pooling (havuzlama) katmani, ardisik convolution katmanlari arasina eklenir. Bu
katman boyutsallig1 azaltmak i¢in kullanilmaktadir. Bu katman sayesinde c¢ikarilan
gereksiz Ozellikler yok edilerek 6nemli olan Ozelliklere odaklanma saglanir. CNN
modellerde genellikle Max (Maksimum) ve Average (Ortalama) olarak iki farkli pooling
teknigi kullanilir. Birinci teknik Maxpooling de 6ncelikle bir filtre olusturulur ve bu filtre
resim {izerinde gezdirilerek kapladigi alandaki en biiyiik sayiyr alir. Ikinci teknik
Averagepooling de ise yine bir filtre olusturulur ve bu filtre resim lizerinde gezdirilerek
kapladig1 alandaki piksellerin ortalamasi olan say1 almir. Sekil 2.14’de maxpooling
tekniginin Ornegi gosterilmistir. Sekil 2.15°de average pooling tekniginin 6rnegi

gosterilmisgtir.

Max Pooling

0 1 3 2

a4 6 6 ] 2%2 Pool Size 6 ]

q

Sekil 2.14. Maxpooling teknigi

Average Pooling

0 1 3 2

4 6 6 ] 2x2 Pool Size 5 g

q

3 1 1 5 3 6

1 2 2 4

Sekil 2.15. Average pooling teknigi

Fatting katmani, Fully Connected Layer i¢in giris verilerini hazirlayan katmandir.
Sinir aglarinin giris verilerini tek boyutlu bir dizi olarak alir. Bu veriler ise, Convolution

ve Pooling katmanlarindan gelen matrislerdeki verilerdir. Fatting katmanida bu verileri
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tek boyutlu diziye ¢evirme islemini yapar. Sekil 2.16’de tek boyutlu diziye ¢evrilmis bir
son katman 0rnegi verilmistir.

Fully Connected Layer katmani, verileri Flattening katmaninda islenip tek boyutlu
diziye gevrilmis sekilde alir ve klasik sinir ag1 yontemi kullanilarak 6grenme islemini

gerceklestirir.

1
1|10 1
0
4
422»2
2
3
3001 5
1

Sekil 2.16. Fatting katmani

Modelin egitimi sirasinda under fitting , gereksiz ezberleme, over fitting gibi
problemlerini 6nlemek i¢in Dropout yontemi kullanilir. Sekil 2.17°de oldugu gibi. Ag

icindeki bazi baglantilarin kaldirilmasiyla egitim performansi artirilmstir.

(a) Standard Neural Net (b) After applying dropout.
Sekil 2.17. Dropout katman



2.2.1.2. Tekrarlayan Sinir Ag1

Tekrarlayan Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network — RNN) ilk olarak 1980’lerde
Simple Recurrent Network (Basit Tekrarlayan Ag) olarak ortaya atilmigtir. Daha sonra

1990’11 yillarda Jeff Elman tarafindan RNN olarak ortaya atilmistir.

RNN, diigiimler arasinda baglantilarin birbirine bagli bir dongii seklinde oldugu
derin 0grenme mimarisidir. RNN’nin amact ardisik bilgileri kullanarak c¢ikti degeri
tiretmektir. Geleneksel bir sinir aginda tim girdi katmanlari, gizli katmanlar ve ¢iktilar
birbiriyle bagimsiz olarak ¢aligmaktadir. RNN’de ise tiim katmalar birbirine bagl bir
sekilde dongii mantigiyla ¢aligmaktadir. Bu sebepten dolayt RNN mimarisi yinelenen
olarak adlandirilmaktadir. RNN mimarisinin iki gesit algoritmasi vardir. Bunlar; iki

Yonlii RNN’ler (Bidirectional RNNS) ve Derin (iki yonlii) RNN'ler (Deep RNNs) dir.

Sekil 2.18’de RNN mimarisinin katman yapis1 goriilmektedir.

Recurrent

ALK

N/

@f

¥

<

A

hidden layerl

3.

AN
%

Sekil 2.18. RNN katman mimarisi

Giintimiizde teknolojinin gelismesiyle birlikte RNN algoritmalar1 birden fazla

alanda kullanilmaya baslamistir. Bu alanlarin basinda ise kelime tahmini gelmektedir.

hidden layer 2
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Kelime tanimadan farkli olarak kullanildigi alanlar asagida verilmistir. Sekil 2.19’a
bakildiginda bu algoritma ile yapilan bazi uygulamalarin goriintiileri gosterilmistir.
Bunlar:

e Borsa Tahmini

e Zaman Serisi Anomali Tespiti

e Konusma Tanima

e Film Altyazi Tahmini ve Cevirisi

e Nesne Tanima

0.26 man

0.31 playmg

7 151 sccondion
40,07 among

#l o0sin

JAE - 042 public

030 area
0.10 near

-0.07 wooden

8~ .22 fence

14 in
030 green
0.0 bhind

Sekil 2.19. RNN ile yapilan uygulamalar

2.2.1.3. Uzun / Kisa Siireli Bellek

Uzun / kisa siireli bellegin (Long / short term memory - LSTM) RNN’ye
benzeyen mimari bir yapist vardir. RNN’den farkli olarak hafiza mantiginin olmasidir.
Hafiza mantig1 ile baglamdaki bosluklar1 hatirlar. LSTM 1997 yilinda Hochreiter ve
Schmidhuber tarafindan ortaya atilmistir (Hochreiter & Schmidhuber, 1997). RNN’lerin
egitilmesindeki sorunlar bu mimari ile ortadan kalkmistir. Sekil 2.20°de LSTM nin yapisi

ayrintili bir sekilde verilmistir.
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News Network.  fonewse  Weetor e ™
Layer Qperition  Wagser  Concitens .

igmid layer

Si

Sekil 2.20. LSTM yapisi

LSTM’in en 6nemli yapilarindan biri cell state’dir. Bu yapida bir hiicreden diger
hiicreye bilgi akis1 ve gradient akisi sorunsuz bir sekilde gergeklesir.

LSTM modellerinin en ¢ok kullanildig1 uygulamalardan birisi konusma ve metin
isleme projeleridir. Bu projelerde olduk¢a iyi sonuclar vermektedir. Bunlarin disinda
LSTM mimarileri ile protein homolojisinin algilanmasi, robotik kalp cerrahi, miizik
tiretimi, dil gevirisi, diizensiz dillerde 6grenme, ¢evrimdisi el yazi taninmasi gibi bir¢ok

alanda uygulamalar yapilmistir.

2.2.1.4. Kisith Boltzmann Makineleri

Kisitl Boltzmann Makineleri (Restricted Boltzmann Machines — RBM) ilk kez
1986 yilinda ortaya ¢ikmis ve daha sonra Geoffrey Hinton tarafindan gelistirilmistir.
RBM ‘ler boyutsallik azaltma (Hinton & Salakhutdinov, 2006), siniflandirma (Larochelle
& Bengio, 2008), regresyon, isbirlik¢i filtreleme (Salakhutdinov, Mnih, & Hinton, 2007),
ozellik 6grenme (Coates, Ng, & Lee, 2011) ve konu modelleme (Hinton & Salakhutdinov,
2009) gibi birgok alanda kullanilir. RBM’ler tarihe bakildiginda ele alacagimiz ilk sinir
agidir.

RBM’ ler goriiniir (girdi) ve gizli olmak iizere aralarinda baglantili katmalardan
olusur. Bu katmanlarda goriilen her bir daireye diigiim ad1 verilir ve diigiimler sayesinde

basit hesaplama islemleri yapilir. Diigiimler birbirine katmanlar seklinde baglanir ancak
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ayn1 katmandaki diiglimler birbirine baglanamaz. Bu islem sayesinde katman iginde
iletisim yoktur buda RBM” deki kisitlamadir. Sekil 2.21° e bakildiginda RMB’de bir girdi

ve bir gizli katman i¢in baglant1 yapisi ve ¢alisma mantig1 goriilmektedir.

Multiple Inputs
Visible layer Hidden layer Activation function
X— |
Input 7
. # + b .
/ =a
N —
* —+ b
— S _ga
X — i

Sekil 2.21. Biitiin girdi katmanlar1 ve giris katmanlar1 i¢in yapilan islemler

RMB’lerde birden fazla gizli katman eklenerek daha derin bir egitimle daha iyi

sonuglar almabilir. Sekil 2.22°ye bakildiginda birden fazla gizli katmanin kullanimi ve

diigiimler arasindaki islem yapis1 verilmistir.

Multiple Inputs
Visible layer Hidden layer Activation function = Hidden layer2
X— |
A + b - / =a
X—b \ | ) .1’_.
Input 7
. # + b .,
/ =a
X—
e
# + b
— S g
X— i

Wi... Wha

2.22. Birden fazla gizli katman igin yapilan islem
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2.2.1.5. Derin Inan¢ Aglar

Derin Inang Aglar (Deep Belief Networks — DBN), Geoffrey Hinton ve
arkadaslar1 tarafindan ortaya atilan ¢ok katmanli derin sinir agidir. Birbirleriyle baglantili
ancak birimlerin olmadig1 birden fazla gizli katmanlardan olusurlar.

DBN’ler, Kisitli Boltzmann Makineleri (RBM’ler) veya Autoencoder gibi,
denetlenmeyen aglarin bir yapisi olarak goriilebilir. DBN’ler RBM’lerin y1ginlar1 olarak
kullanilmaktadir. DBM’lerin ¢alisma mantig1 arka arkaya eklenen RBM’lerin
katmanlarindan olusan bir sinir ag1 yaklagimidir. RBM’ler sirayla egitilerek DBN’lerin
ogrenmesi gergeklesir. Sekil 2.23°de bu yapiya ornek olarak arka arkaya eklenmis

RBM’ler ile olusturulmus bir DBN yapis1 verilmistir.

hs

RBM I
h h
¥
o | |
h fa ha
RBMI T l T 1
— 1 1
[ 4 X X

Sekil 2.23. RBM’lerden olugsmus bir DBN yapist

DBN’ler birden fazla alt dala ayrilmistir ve bu dalin kullanim amaglari birbirinden
farkli sekillerde yapilmaktadir. Bu yiizden DBN’ler ¢ok farkli alanlarda farkl sekillerde
kullanilmastir. Sekil 2.24° da bu ¢aligmalara 6rnek bir uygulama gosterilmistir. Ayrica
DBN ile yapilan ¢alismalar asagida verilmistir:

e Gorilintli Tanimlama
e Video Dizileri
e Hareket Yakalama

e Konusma Tanima
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Sekil 2.24. DBN uygulama 6rnegi

2.2.1.6. Derin Oto Kodlayicilar ve Oto Kodlayicilar

Oto kodlayicilar (Autoencoders - AE), Diabolo agi olarak adlandirilan 6zel yapay
sinir agidir (Liou, Cheng, Liou, & Liou, 2014; Secker et al., 2017). AE’ler, girdi
katmanindaki verileri ¢ikti katmanina kopyalayan ileri beslemeli bir sinir agidir. Yani,
sinir agma girdi olarak verilen veriyi, ¢iktt katmaninda tekrar olusturur. Sekil 2.25°de
verildigi lizere, AE, girdi verisi sifreleme-sifre ¢ozme isleminden sonra ¢ikt1 olarak yine
ayni girdiyi saglayana kadar agirliklarin1 degistirir. AE’lerin galigma mantigi, hedefe

ulasana kadar agirliklarin degismesiyle girdi ve ¢iktiyr saglamaya caligmaktir.
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Sekil 2.25. AE’nin katman yapist
Derin oto kodlayicirlar (Denoising Autoencoders - DAE), her bir katmandaki

¢iktilarin bir sonraki katmanin girislerine baglandigi ¢ok katmanli AE’lerden olusan sinir

agidir. Sekil 2.26’de DAE yapisi verilmistir.

Sekil 2.26. DAE’nin yapist

DAE’ler ve AE’ler yonlii sinir aglart olarak bilinmektedir. Birden fazla kullanim
alanlar1 vardir. En baslica kullanim alanlari su sekilde siralanabilir:
e Dogrusal Olmayan Boyutlarin Azaltilmasi
e Tavsiye Internet Motorlarmin Tasarimi
e Ogzellikleri Stmiflandirma

e (GOruntd Tanimlama
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2.2.2. Derin Ogrenme Uygulamalari

Derin 6grenme, goriintii isleme, video isleme, dogal dil isleme, biyomedikal
sinyal/goriintii isleme alanlar1 sayesinde bir¢ok uygulama gelistirilmis bu uygulamalarin
¢ogu giinliik hayatta kullanilmaktadir.

Gilinimiizde teknolojinin gelismesi ile birlikte derin 6grenmenin de kullanim
alanlar1 genislemistir. Derin 6grenme ile goriintli ayirma, video analizi, siniflandirma,
tanimlama gibi birgok alanda caligmalar yapilmis ve hala bu g¢aligmalar devam
etmektedir. Bu alanda yapilan ¢alismalarin bir ka¢1 agagida verilmistir. Bunlar:

e Karakter tanima

e Cinsiyet algilama

e Gercek zamanli olarak insan hareketlerinin tahmini

¢ Video ve resimdeki renklerin restorasyonu

o Diisiik ¢oziiniirliiklii goriintiilerin iyilestirilmesi

e Nesne Tanima

e Spam mail engelleme

e Metin smiflandirma

e Dil ¢cevirme

e Resimlerin iizerindeki yazilarin algilanip baska bir dile ¢evrilmisi
e Gergek zamanli olarak insan viicudunun algilanip analiz edilmesi
e Elektronik cihazlarda sesli yardim destegi

¢ Kendi kendine kullanilan otoman araglar

e Oyunlarn bilgisayar tarafindan oynanmasi

e Unlii ressamlarin stillerine gore resim gizebilme

e Hava tahmini

e Secim sonuglarmin tahmini

e Dogal afetlerin tahmin edilmesi

e Video iizerinden ses analizi ile otamatik olarak geviri yapmak.
o Akilli evler

e Akilli ulasim sistemleri

e Dil Ceviri (Machine Translation)

e Ses Tanima (Speech Recognition)
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2.2.4. Derin Ogrenme Kiitiiphaneleri ve Yazilimlar

Derin O0grenme uygulamalarin gelistirilebilmesi, algoritmalarinin
calistirilabilmesi ve problemlerin ¢dziilebilmesi i¢in kiitiiphanelere ihtiyag vardir.
Glinlimiizde mevcut kiitiiphaneler siirekli olarak gelistirmekte ve yeni kiitiiphaneler
olusturulmaktadir. Derin 6grenme i¢in gelistirilen kiitiiphaneler asagida listelenmistir;

TensorFlow: Makine ogrenmesi uygulamalart i¢in  Google tarafindan
gelistirilmis, agik kaynakli bir platformdur. TensorFlow, sunucularda, cihazlarda ve web
gibi birgok platformda model olusturup egitme ve dagitma imkani sunar. Giiniimiizde
Google, Intel, Twitter, CocoCola, airbnb, DeepMind, GE Healtcare, NeRSC gibi bir¢ok
biiyiik firmalar, TensorFlow kiitliphanesini kullanarak uygulamalar gelistirmektedir.

Theano: Derin 6grenme uygulamalari i¢in kullanilan bir Python kiitiiphanesidir.
Direk derin 6grenme uygulamalarinda kullanilabildigi gibi tizerine yazilmis Keras veya
Lasagne gibi kiitiiphanelerle de kullanilabilir. Hem CPU’lu makinelerde hem de GPU’lu
makineler iizerinde kullanilabilir. Dinamik olarak C kodu iiretebilen bir kiitiiphanedir.

Caffe: Derin 6grenme uygulamalarinda kullanilan, ifade, hiz ve modiilerlik
bakimindan genis olan bir kiitiiphanedir. Berkeley Al Research (BAIR) ve katilimcilar
tarafindan gelistirilmistir. Hem CPU’lu makinelerde hem de GPU’lu makinelerde
calisabilir ve aralarinda kolay bir sekilde gecis islemi yapilabilir. Kullanish bir Python
ara yiizii imkan1 sunar. Onceden egitilmis modelleri kullanarak daha kolay bir sekilde
derin 6grenme uygulamalar1 gelistirme imkani sunar.

Keras: Derin 6grenme uygulamalart igin Python dili ile birlikte kullanilan bir
kiittiphanedir. Keras, Tensorflow, CNTK veya Theano’nun {izerinde ¢alisabilen bir sinir
ag1 API’sidir. CPU’lu veya GPU’lu makineler iizerinde ¢alismasini bu kiitiiphaneler
tizerinden yapar. Kullanici ara yiizii kolay ve iist diizey oldugu i¢in ¢ok tercih edilen bir
kiitiiphanedir.

PyTorch: GPU ve CPU kullanilarak derin 6grenme i¢in kullanilan bir tensor
kiitiphanesidir. Python dili ile kullanilan bir kiitiiphanedir. Yeni bir sinir ag1 katmani
eklemek i¢in Python’da gesitli kiitiiphaneler kullanilabilir ve Cython ile Numba gibi
paketler uygulamaya dahil edilebilir.

MXNet: GPU’larin ve bulut bilisimin tiim 6zelliklerini kullanan esnek bir derin
ogrenme kiitiiphanesidir. MXNet, biiyiik 6lgekli derin sinir aglar1 gelistirmeye imkan

veren bir kiitiiphanedir. MXNet, GPU’lar ile Python ve R gibi yiiksek seviyeli dillerde
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optimize edilmis, sayisal hesaplama igin kullanilir. MXNet, zorunlu programlama
(NDArray API tarafindan desteklenir) ve sembolik programlama (Symbol API tarafindan
desteklenir.) ad1 altinda iki programlama se¢enegi sunar.

CNTK: Microsoft Biligsel Arag Seti (Cognitive Toolkit-CNTK) a¢ik kaynakli bir
derin 6grenme kiitiiphanesidir. CNTK, kullanicinin ileri beslemeli DNN’ler, CNN’ler ve
tekrarlayan sinir aglar1 (RNN’ler / LSTM’ler) gibi giiniimiizde ¢ok kullanilan model igin
kolayca olusturulmasini ve birlestirilmesini saglar. Python, C# veya C++ programlama
dillerine kolayca dahil edilebilir.

KNet: Yiiksek seviyeli bir dil olan Julia iizerinde Deniz Yiiret ve ortaklar
tarafindan gelistirilen derin 6grenme kiitiiphanesidir. Olusturulan modeller i¢in dinamik
hesaplamali grafikler kullanarak GPU c¢alismasini ve otomatik farklilasma imkéani
saglayan bir kiitiiphanedir.

The VELES: Hizli derin 6grenme uygulamalari gelistirmek i¢in kullanilan akis
tabanli bir platformdur. Python’da yazilmis, Apache 2.0 altinda OpenCL veya CUDA
kullanir. Bulut {izerinde ¢alisma imkani veren bir kiitiiphanedir.

Derin 6grenme i¢in kullanilan kiitiiphaneler, farkli derin 6grenme mimarilerini
desteklemektedir. Cizelge 2.1 ‘de kiitiiphanelerin destekledigi derin 6grenme

algoritmalar1 verilmistir.

Cizelge 2.1. Derin 6grenme kiitiiphaneleri ve destekledigi mimariler

CNN RNN RBM LST™M Derin Oto Kod.
TensorFlow | + + e + +
Theano + + + + +
Caffe + dk + + +
Torch + + - + +

Bu ¢alismada ¢evrimdisi olarak el yazisi ile yazilmis metinlerin resim formatina
cevrilerek iizerinde tamima islemi yapilmistir. Tirk¢e sonsuz boyutlu bir kelime
hazinesine sahip oldugu i¢in c¢alisma karakter tabanli tanima olarak yapilmistir.
Calismada, literatiirdeki c¢alismalardan farkli olarak karakterlerin sadece kenar
ozelliklerine gore degil karakterin 2-boyutlu olarak tamamini kapsayan bir ¢alisma

yapilmigtir. Bu islemlerde, resimler {lizerinde 6zellik ¢ikarmak ic¢in ayri bir algoritma
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kullanilmamugtir. Ayri bir algoritma yerine Konvoliisyon Sinir Aglar1 yontemi ile hem
karakterlere ait 6zellik ¢ikarma igslemi hem de tanima islemi tek bir yontem ile yapilmistir.
Calismada sirayla ¢evrimdist olarak el yazi karakterleri iizerinde bir tanima islemi
gerceklestirilmistir. Karakterlerin taninmasi ve O6zelliklerinin ¢ikarilmasi i¢in CNN

yontemi kullanilmistir.

3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Teknik Bilgiler

Calismada gelistirilen modelin egitimi Ve testi i¢in kullanilan bilgisayarin

donanim bilgileri Cizelge 3.1°de verilmistir.

Cizelge 3.1. Bilgisayarin donamim bilgisi

Islemci . Intel Core i5- 4200U
Islemci hiza :2.30 GHz

On bellek :6GB

Bellek :8GB

Dahili disk kapasitesi :1TB

Ekran karti :AMD

Isletim sistemi : Ubuntu 14.04 LTS 64-bit

Yazilim kisminda programlama dili olarak Python 2.7 kullanilmistir. Goriintii
isleme icin OpenCv Kiitiiphanesi, yapay zeka i¢in Tensorflow ve Keras kiitiiphaneleri
kullanilmistir. Siniflandirma boliimiinde kullanilan programlama dili ve kiitiiphaneler

hakkinda ayrintili bilgi sunulmustur.
3.2. Veri Seti
3.2.1. Egitim Veri Seti
Modelin egitiminde kullanilan veri seti Kaggle adli siteden alinmigtir. Kaggle,
Google LLC’nin bir yan kurulusudur. Kaggle, veri bilimcilerden ve makine 6grenimi

uygulayicilardan olusan ¢evrimigi bir topluluktur. Bu topluluk sayesinde makine

ogrenmesi alaninda birgok model ve veri seti depolamaktadir. EMNIST veri seti, el yazisi
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ile yazilmis 28 x 28 piksel goriintiilerden olusan harf ve rakamlar icerir. Sekil 3.1°de
EMNIST veri kiimesindeki O0rnek rakam ve harfler verilmistir. Bu veri kiimesinde
saglanan, alt1 farkli bolme vardir. Veri kiimesini kisa 6zeti (NIST, 2017,April) asagidaki
gibidir:

e EMNIST ByClass: 814,255 karakter. 62 sinif degeri.

e EMNIST ByMerge: 814,255 karakter. 47 sinif degeri.

e EMNIST Balanced: 131,600 karakter. 47 sinif degeri.

e EMNIST Letters: 145,600 karakter. 26 sinif degeri.

e EMNIST Digits: 280,000 karakter. 10 sinif degeri.

e EMNIST MNIST: 70,000 karakter. 10 sinif degeri.

Cizelge 3.2°e bakildiginda EMNIST veri kiimesinin alt1 farkli bélmesinin veri
Ozeti verilmistir. Cizelgeye bakildiginda veri kiimesinin test ve egitim i¢in ne kadar veri

ayrildigi, toplam veri sayist ve dogrulama i¢in kullanilabilirligi verilmistir.

Cizelge 3.2. EMNIST veri kiimesi ve organizasyonu

AD SINIF EGITIM TEST DOGRULAMA TOPLAM
BY_CLASS | 62 697,932 116,323 Hayir 814,255
BY_MERGE | 47 697,932 116,323 Hayir 814,255
BALANCED | 47 112,800 18,800 Evet 131,600
DiGITS 10 240,000 40,000 Evet 280,00
LETTERS | 37 88,800 14,800 Evet 103,600
MNIST 10 60,000 10,000 Evet 70,000
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Sekil 3.1. EMNIST veri kiimesi

Calismada modelin egitimi i¢cin EMNIST wveri setinin Balanced kismi
kullanilmistir. Balanced veri seti, 112,800 egitim verisi, 18,800 test verisi olmak {izere
toplamda 131,600 adet veriden olugsmaktadir. Bu veriler el yazisi ile yazilmis 47 adet harf

ve rakamlarin goriintiilerini igermektedir.

3.2.2. Test Veri Seti

Bu wveri seti, c¢evremizdeki bir¢ok kisi tarafindan yazilan belgeler ile
olusturulmustur. Kagit lizerindeki el yazisi ile yazilmis karakterlerin taninmasi igin
olusturulmus veri setidir. Veri seti 10 adet belge igermektedir. Bu belgeler farkli kisiler
tarafindan el yazisi ile yazilmis, tarayict veya kamera yoluyla bilgisayar ortamina

aktarilmis belgelerdir.
3.3. Gelistirilen Derin Ogrenme Algoritmasi ile El Yazis1 Tanima
Bu calismada gercgeklestirilen islemler asagidaki adimlara boliinmiistiir. Her bir

adimdaki islemler Python dili kullanilarak uygulamasi gelistirilmistir. Sekil 3.2°de

gelistirilen uygulamanin adimlar1 gosterilmistir.
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Sekil 3.2. Gelistirilen uygulamanin adimlari

3.3.1. Model Olusturma

Calismada karakterlerin  smiflandirilmas1 i¢in derin 6grenme metodu
kullanilmigtir. Derin 6grenmenin Konvoliisyon sinir agi mimarisi kullanilarak bir model

olusturulmus ve siniflandirma islemi bu model kullanilarak yapilmistir.

3.3.1.1. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, birden fazla dogrusal olmayan katman yardimi ile 6zellik ¢ikarma
islemi yapar. Ardisik olan tiim katmanlar 6nceki katmandaki ¢iktiyr girdi olarak alir
(Deng & Yu, 2014; Seker et al., 2017). Derin 6grenme temel olarak veriyi en iyi temsil
eden piksellerin degerlerine gore 6grenmeye dayali bir yontemdir. Bu yonteme 6zellik
cikarma yontemi denir. Derin 6grenmede verilerin elle ¢ikarilmasi yerine goriintii
tizerinde en 1yi pikselleri ¢ikarmak i¢in degisik algoritmalar kullanilmaktadir.

Derin 6grenmenin tarihine bakildiginda denetimli derin beslemeli ¢cok katmanli
perceptronlar i¢in ilk algoritma Ivakhnenko ve Lapa tarafindan 1965 yilinda ortaya
cikmistir (lvakhnenko & Lapa, 1966). Bu g¢alismada, katmanlardaki en iyi Ozellikler
istatistiksel yontemlerle belirlenip bir sonraki katmana gonderilmektedir. Aglarini ugtan
uca egitmek i¢in geri yayilim (backpropagation) kullanilmamaistir.

Ikinci olarak derin 6grenme mimarisini 1979 yilinda Fukushima onermistir.
Omurgali canlilarin sinir sisteminden esinlenerek gelistirilmistir. Fukushima'nin aglar
glinlimiizdeki aglara benzer olarak ¢oklu biikiilme ve havuz katmanlarini igermektedir
(Fukushima et al., 1983).

Derin 6grenme mimarileri onceki yillarda ortaya ¢ikmis olmasina ragmen ilk defa

basarili bir derin sinir ag1 uygulamasini Yann LeCun ve arkadaslar tarafindan posta
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kutusu yazilart iizerinde gelistirmislerdir (LeCun et al., 1989; Seker et al., 2017). Bu
calismadan sonra Yann LeCunn “LeNet” agin1 kullanarak el yazisi rakamlarini (MNIST)
simiflandirmak i¢in kivrimli aglarla geri yayilimi birlikte uygulamistir (Le Cun, Boser, et
al., 1989). Bu ¢alisma ile karakter tanimadaki ilk islemler yapilmaya baglanmustir.

Gilinlimiizde gelisen teknoloji ile bu alana olan ilgide artmistir. Derin 6grenme
(deep learning ) ifadesi ilk kez 2000 yilinda Igor Aizenberg ve arkadaslar tarafindan
ortaya atilmistir (Aizenberg et al., 2000).

Daha sonra bu alanda Geoffrey Hinton 2006’da, ¢ok katmanli ileri beslemeli bir
sinir aginin nasil egitilecegini ve denetimli bir geri yayilim yontemini nasil yapacagini
makalesinde anlatmistir (Hinton, 2007).

Bilgisayarlarin gelismesi GPU ve CPU’nun hizlanmasiyla derin aglarin 6n-egitim
(pre-training) yapilmadan egitilmesi ortaya ¢ikmistir. Ciresan ve arkadaglarmna trafik
isaretleri, medikal goriintileme ve karakter tanima gibi uygulamalarda bu yontemi
kullanmigtir (Ciresan et al., 2011).

Krizhevsky, Sutskever ve Hinton 2012 yilinda benzer mimariler kullanmiglar ve
GPU kullanilarak yaptiklar1 ¢aligmalarda, ezberlemeyi azaltmak ic¢in “dropout”
katmanini gelistirmigler ve uygulamalarinda bu yontemi kullanmislardir (Hinton et al.,
2012).

Derin 6grenmenin bu hizla gelismesinin iizerine Google, Facebook ve Microsoft
gibi biiylik teknoloji firmalar1 derin 6grenme alaninda yatirim yapmaya baglamislardir.

Gec¢misten giiniimiize derin 6grenme ile bircok uygulama gelistirilmis ve
gelistirilmeye de devam etmektedir. Bu siiregte derin 6grenme alaninda ¢ok calisma

yapilmis ve degisik mimariler gelistirilmistir. Derin 6grenmenin 6 tane mimarisi vardir.

Bunlar;
. Konvoliisyon Sinir Aglari
. Tekrarlayan Sinir Agilar

. Uzun / Kisa Siireli Bellek

. Kisitl Boltzmann Makineleri

. Derin Inang Aglar

. Derin Oto Kodlayicilar ve Oto Kodlayicilar
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Konvoliisyon sinir aglari: Konvoliisyon sinir aglar1 (Convolution Neural Network -
CNN) ¢ok katmanli algilayicilarin (Multi Layer Perceptron —MLP) farkl1 bir tiiriidiir.
Tarihte ilk CNN ag1 1988 yilinda Yann LeCun tarafindan bulunan LeNet mimarisidir (Le
Cun, Jackel, et al., 1989).

CNN algoritmalar1 goriintii ve ses isleme (Mushtaq et al., 2020; Su et al., 2019),
dogal dil isleme (NLP) (Akhtyamova et al., 2017; Sun et al., 2019), biyomedikal goriintii
isleme (Cho et al., 2020; Momeni et al., 2018) gibi bir¢ok farkli alanda kullanilmaktadir.
Ozellikle goriintii isleme alaninda en iyi smiflandirma basarisina sahip olan derin
Ogrenme algoritmasidir.

CNN mimarisi veriyi gesitli katmanlarda igsler. CNN modelinin katman yapisi
Sekil 3.3’da oldugu gibidir. Bu katmanlar (Ergin, 2018,0ctober ):

. Convolutional layer - Goriintii izerindeki 6zellikleri ¢ikarmak i¢in kullanilir.
. Non-Linearity layer - ReLU katman1 — Aktivasyon isleminin bulundugu

katmandir. Sistemde dogrusal olmayan bir fonksiyon kullanir.

. Pooling(Downsampling) layer - Boyut azaltma ve uygunluk kontrolu yapar

. Flattening layer — Standart Sinir Ag1 igin tek boyutlu vektor verilerini
hazirlar.

. Fully-Connected layer — Siniflandirma i¢in Standart Sinir Ag1 kullanir.

Convolution katmani goriintii izerindeki 6zelliklerini algilamak i¢in kullanilir. Bu
katmanda goriintii tizerindeki 6zelligi ¢ikartmak i¢in goriintiiniin boyutundan daha kiigiik
olan diisiik veya yiiksek seviyeli filtreler kullanilarak yapilir. Bu filtreler genelde tek
sayilardan olusan matrislerdir. Bu Filtreleri goriintii tizerinde gezdirerek ve matris
carpimui kullanarak, 6zellikler tespit edilmeye ¢aligilir. Filtrelerden sonra resmin orijinal
boyutunu kaybetmemesi i¢in sifir degerleri eklenir.

Convolution katmalarindan sonra Non-Linearity katmani gelir. Bu katman,
aktivasyon katmani olarak da bilinir ve aktivasyon fonksiyonlarindan biri kullanilir. Bu
katmanin amaci aktivasyon fonksiyonlarini kullanarak modelin negatif degerleri
ogrenmesini ya da bazi 6zellikleri kavrayamamasini engellemektir. Genellikle aktivasyon
fonksiyonu olarak; ReLU, tanh ve sigmoid gibi dogrusal olmayan fonksiyonlar kullanilir.
Hiz1 konusunda en iyi sonuclar1 Ractifier (Relu) fonksiyonu verdigi i¢in egitimlerde

cogunlukla bu fonksiyon kullanilir.
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Pooling (havuzlama) katmani, ardisik convolution katmanlari arasina eklenir. Bu
katman boyutsalligin1 azaltmak ic¢in kullanilmaktadir. Bu katman sayesinde ¢ikarilan
gereksiz Ozellikler yok edilerek onemli olan Ozelliklere odaklanma saglanir. CNN
modellerde genellikle Max (Maksimum) ve Average (Ortalama) olarak iki farkli pooling
teknigi kullanilir. Birinci teknik Maxpooling de 6ncelikle bir filtre olusturulur ve bu filtre
resim {izerinde gezdirilerek kapladigi alandaki en biiyiik sayiyr alir. Ikinci teknik
Averagepooling de ise yine bir filtre olusturulur ve bu filtre resim lizerinde gezdirilerek
kapladig1 alandaki piksellerin ortalamasi olan say1 alinir.

Fatting katmani, Fully Connected Layer i¢in girig verilerini hazirlayan katmandir.
Sinir aglarmin girig verilerini tek boyutlu bir dizi olarak alir. Bu verileri ise, Convolution
ve Pooling katmanlarindan gelen matrislerdeki verilerdir. Fatting katmanida bu verileri
tek boyutlu diziye gevirme islemini yapar.

Fully Connected Layer katmani, verileri Flattening katmaninda islenip tek boyutlu
diziye cevrilmis sekilde alir ve klasik Sinir ag1 yontemiyle Ogrenme iglemini
gerceklestirir. Egitim sirasinda under fitting , gereksiz ezberleme, over fitting gibi

problemlerini 6nlemek i¢in Dropout yontemini kullanilir.

3.3.1.2. Model Olusturma ve Egitim

Siniflandirma adiminda derin 68renme algoritmasi igin, Keras kiitiiphanesi
kullanilarak Python dilinde gelistirilen bir uygulama yapilmistir. Egitim i¢in EMNIST
veri kiimesinin Balanced kismi1 kullanilmigtir. Modelin katmanlari da, Konvoliisyon sinir
ag1 mimarisi kullanilarak olusturulmustur. Gelistirilen modelin katmanlari; 4 adet
CONV2D katmani, 4 adet MaxPooling2 katmani, 1 adet Flatten katmani, 1 adet Dropout
katmani ve 2 adet Dense katmanindan olugsmaktadir. Sekil 3.3 de gelistirilen uygulamada

modelin katman yapisinin ¢iktist gosterilmistir.
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max_pooling2d_2 (MaxPooling2 (Mone, 7, 7, 2

flatten_1 (Flatten)

dense_1 (Dense

Total params: 4,197,871
Trainable params: 4,197,871
Non-trainable params:

Sekil 3.3. Calismada kullanilan modelin katmanlarin agiklamasi

Bu yapilan ¢alismada kullanilan modelin katmanlarin agiklamalar1 agagida verilmistir:
CONV2D: Convolution katmanidir. Goriintii lizerinde o6zellikleri saptamak i¢in
kullanilan katmandir.

MaxPooling2: Pooling (havuzlama) katmani, ardisik convolution katmanlar: arasinda
eklenir. Bu katman boyutsalligi azaltmak i¢in kullanilir.

Flatten: Fatting katmani, Fully Connected katmani igin giris verilerini hazirlayan
katmandir.

Dropout: Egitim sirasinda under fitting, gereksiz ezberleme, over fitting promlemlerini
onlemek i¢in kullanilir.

Dense: Fully Connected katmanidir.

Modelin egitimi, EMNIST veri setinin Balanced kismi kullanilarak yapilmistir.

Model farkli epochs ve batch_size degerlerine gore 4 kere egitilmistir. Egitim setinin



47

%10’u validation (dogrulama) i¢in ayrilmistir. Modelin egitiminde kullanilan epochs ve
batch_size degerleri asagidaki gibidir;

. 5 epochs / 512 batch_size

. 5 epochs / 1024 batch_size

. 10 epochs / 512 batch_size

. 10 epochs / 1024 batch_size

Modelin katmalart ve egitim kisminda kullanilan kodlar Sekli 3.4’de
gosterilmistir. Modellin olusturulmas1 ve egitilmesi i¢in gereken parametrelerin
aciklamasi agagida verilmistir.

Sequential (): Sirali bir model olusturmak i¢in kullanilir.

Add (): Modele katman ekler.

Compile (): Modeli derlemek igin kullanilir. Model “categorical crossentropy” olarak
derlenmistir.

Fit (): Modelin egitimini yapar.

Epochs: Modelin ka¢ adimda egitilecegini belirler.

Batch_size: Her bir adimda veri setinde kag tane veri kullanacagini belirler.

Validation_data: Modelin dogrulamasinda kullanilacak veriler.
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'same’, activation="re

rSE!mEr_1 activation="re

'same", activation-"

'same’, activation="relu"))

model . add

model_sme&FF()

model. compile(loss="categorical crossentropy’, nnle[hcﬂ ‘adan’, metriff ["accuracy'])
history = model.fit(train x, train.y, epochs-1, "
validation data=(val x, val_y))
model. save("'my model.h5")
model - keras.models. load model('my model.h5')

Sekil 3.4. Modelin katmanlari ve egitim i¢in kullanilan parametrelerinin kodlari

3.3.2. On isleme

Bu caligsmada karekter tabanli bir el yazisi tanima sistemi yapilmistir. Bu sebeple
test icin olusturulan veri setindeki belgeleri karakterlerine ayirmak i¢in bazi islemler
yapimistir. On isleme igin OpenCV Kiitiiphanesi kullanilarak bir uygulama

gelistirilmistir. On isleme adimlari siras1 ile agiklanmistir. Bu adimlar;
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1. Kagit iizerindeki yazilar, tarayict veya kamera yardimi ile bilgisayar ortamina
“png” formatinda kaydedilmistir. PNG formati, en az kayipla sikistirma
yaptigindan tercih edilmistir. Sekil 3.5’de kamera yardimi ile bilgisayar ortamina

atilmis ve “.png” uzantili orijinal goriintii gosterilmistir.
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Sekil 2 Sekil 3.5. Kamera yardimi ile bilgisayara atilan belge

2. Orijinal goriintii ilk olarak cvtColor fonksiyonu kullanilarak gri seviyede bir
gorilintiiye ¢evrilmistir. CvtColor fonksiyonu, goriintiiyii bir renk uzayindan diger
renk uzayina ¢evirme islemidir. Bu fonksiyon kullanirak RGB renk uzayindaki
goriintii GREY renk uzayina yani tek kanalli O ile 255 arasinda bir renk degeri
alarak gri seviyeli bir goriintiiye cevrilmistir. Sekil 3.6 de gri seviyeye ¢evrilen bir

gorlintii 6rnegi sunulmustur.
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Sekil 3.6. Gri seviye goriintii

3. Gri seviyedeki goriintii threshold fonksiyonu uygulanarak ikili (binary) goriintiiye
yani siyah-beyaz goriintiiye ¢evrilmistir. Threshold islemi pikselleri, verilen esik
degerine gore siyah (0) ya da beyaz (255) olarak gilincelleme islemidir. Bu islem
sayesinde goriintii lizerinde karakterlerin yazili oldugu yerle arka plan ayrimi
yapilmistir. Bu islem sonrasi goriintli Sekil 3.7°de goriindiigii gibi arka plan siyah,

karakterler ise beyaz olarak ayrilmistir.
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Sekil 3.7. Siyah-beyaz gorintii

4. Siyah-beyaz goriintii tizerinde morfolojik doniisiimler uygulanarak satirlar
belirlenmistir. Morfolojik doniisiimler, goriintii {izerindeki basit islemlerdir.
Erozyon ve genisleme olarak iki temel islemi vardir. Satirlart belirlemek igin
siyah-beyaz goriintii tizerinde genisleme (dilation) islemi yapilmigtir. Dilation
fonksiyonu kullanilarak metin {izerindeki yazilar genisletilmistir. Bu islemden
sonra kontor ¢ikarma islemi ile ayni renk ve yogunluga sahip olan tiim kesintisiz
noktalar1 sinir boyunca birlestiren bir egri ¢izilerek satirlar belirlenmistir. Sekil
3.9°da siyah-beyaz goriintii lizerinde dilation isleminin sonucu gosterilmistir. Bu
islemden sonra belirlenen kontor listesi kullanilarak orijinal goriintii lizerinde

satirlar ¢izilmistir. Sekil 3.8’de satirlara ayrilmis bir goriintii gosterilmistir.
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Sekil 3.9. Genisleme (dilation) islemi uygulanmis goriintii

5. Satirlar iizerinde yeniden morfolojik donilisim islemi uygulanarak belge
kelimelere ayrilmistir. Bu adimda kullanilan dilation fonksiyonunda kernel degeri
farkl secilerek satirlardaki kelimeler belirlenmistir. Sekil 3.11” de 6rnek goriinti

gosterilmistir. Dilation isleminden sonra goriintii {lizerinde ‘findContours’
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fonksiyonu kullanilarak kontur ¢ikarma islemi uygulanmistir. Kontur ¢ikarma
islemi, aynt yogunluga ve renk degerlerine Sahip siirekli olan piksellerin
belirlenmesidir. Bu sayede satirlardaki kelimeleri ayirma islemi yapilmistir. Sekil

3.10’da siyah-beyaz goriintii {izerinde kelimelerine ayrilmis bir goriintii

gosterilmektedir.
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Sekil 3.10. Kelimelerine ayrilmis goriintii
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Sekil 3.11. Farkli kernel kullanilarak uygulanmis dilation uygulanmis goriintii

6. Ayrilan kelimeler lizerinde morfolojik doniisim ve kontur ¢ikarma islemi
yapmistir. Bu islem sayesinde kelimeler icindeki karakterin sinirlar
belirlenmistir. Sinirlar1 belirlenen karakter iizerinde ROI (Region of Interest-Ilgi
Bolgesi) islemi yapilmistir. Bu islem, ilgili bolgenin piksel degerlerine gore
sadece karakterin sinirlar1 olan yeni bir goriintii elde edilme iglemidir. Elde edilen
yeni goriintiiler Sekil 3.12°de oldugu gibi siyah-beyaz formattaki karakterlerdir.
Karakterler 28 x 28 boyutunda goriintiiler seklinde klasore kaydedilmistir.
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Sekil 3.12. Test etmek i¢in kullanilan karakterler

7. Mevcut karakterlerle olusturulan veri setine normalizasyon igslemi uygulanmaistir.
Normalizasyon islemi, piksel yogunluklarini ayarlayarak goriintiiyii standart bir
hale getirme islemidir. Bu islem sayesinde goriintiideki piksel yogunlugu standart

hale getirilerek daha iyi siniflandirma yapilmasi amag¢lanmaistir.

Bu asamada yukarida aciklamasi yapilan adimlarin Python programlama dili
kullanilarak uygulamasi gelistirilmistir. Cizelge 3.3’de verilen Algoritma 1 yardimi ile

bu kod ¢alistirilmis; test veri setindeki tiim belgeler karakterlerine ayrilmistir.

Cizelge 3.3 On islem algoritmasi

Algoritma 1: (On islem)

Girdi: Veri seti icerisindeki N adet goriinti

Cikti: Siyah- beyaz tonlamali karakter goriintiileri iceren veri set

Adim 1. Basgla
Adim 2. Dongii (N tane goriintii)
- Klasor igerisinden goriintii yiikle.
- Gorintiiyii gri seviyeye ¢evir.
- Gri seviyeli goriintiiyl siyah- beyaz goriintiiye cevir.

- Morjolojik islem uygularak satirlar belirle.

Adim 3. Dongii (Tespit edilen satir kadar)
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- Satirlara ayrilan gériintiide dilation islemi uygulararak kelimelere ayir.

Adim 4. Dongii (Tespit edilen kelime kadar)
- Kelimelere ayrilan goriintiide morfolojik islemler ve kontor ¢ikarma
uygulayarak karakterleri tespit et.
- Yerleri tespit edilen karakterler iizerinde ROI islemi uygula

- Karakter goriintiilerine normalizyon uygula.

Adim 5. Bitir

Calismanin 6n isleme adimina ait blok diyagram Sekil 3.13°de verilmistir.

Orijinal
Gorintd ( .Png)

Gri Goruntu

Siyah-Beyaz
Goruntu

Kelimelere Karakterlere
Ayirma | Ayirma

Sekil 4.13. On islemenin blok diyagrami

3.3.3. Simiflandirma

Bu asamada, on islemden gegen karakterler iizerinde smiflandirma islemi
yapilmistir.  Siniflandirma  uygulamasi Python dili  kullanilarak — gelistirilmistir.
Uygulamada test veri setindeki belgeler 6n isleme adimi uygulanarak karakterlerine

ayrilmistir. Daha sonra bu karakterler kullanilarak modellerin tahmin islemleri
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yapilmustir. Sekil 3.14’te bu adimlarin blok diyagrami gosterilmistir. Modelin “predict”
fonksiyonu kullanilarak karakterler {izerinde tahmin islemi yapilmistir. Sekil 3.15°de

modelin test veri seti lizerinde tahmin isleminin kodlar1 verilmistir.

m—p m— Dijital Gériintii
Belge PDF (IPG)
GEriintiindn Cikt — Siniflandirma Pa— On isleme

Degeri

Sekil 3.14. Smiflandirma agamasinin blok diyagrami
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np_load old = np.load
np.load = Lambda *a,**k: np_load old(*a, allow pickle=True, **k)

test_data = np.load('test_data.npy')
fig=plt.figure()

num,data in enumerate(test data[:12]):

img_num = data[1]

img_data - data[6]

data = img_data.reshape(-1,IMG_SIZE,IMG SIZE,1)
model out = model.predict([data])[e]

y = fig.add_subplot(3,4,num+1)

orig - img data

y.imshow(orig,cmap="gray")

plt.title(chr(mapp[model out.argmax()]))

y.axes.get xaxis().set_visible(False)

y.axes.get yaxis().set visible(False)
plt. show()

Sekil 3.14. Egitilen modelde test etmek i¢in kullanilan kod blogu

4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Olusturulan model, EMNIST veri seti i¢in farkli epochs ve batch_size degerleri
kullanilarak egitilmis ve sonuglar1 elde edilmistir. Caligmalar yapilirken daha dogru bir
el yazisi tanima i¢in model 4 kere egitilmistir. Test veri seti ile de modellerin basari

sonuclar1 bu boliimde paylasiimistir.
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4.1. 5 Epoch ve 512 Batch_size

Modelin, EMNIST veri seti ile 5 epoch ve 512 batch_size degerleri kullanilarak

ilk egitimi yapilmistir. Egitimde istenilen basariya ulagilamamustir.

4.2. 5 Epoch ve 1024 Batch_size

Modelin, EMNIST veri seti kullanilarak 5 epoch ve 1024 batch_size degerleri ile
ikinci kez egitimi yapilmistir. Egitimin basari (accuracy) ve kayip (loss) grafigi Sekil
4.1 ve Sekil 4.2°de verilmistir.

Sekil 4.1’e bakildiginda modelin train ve validation igin ayrilan veriler
tizerindeki bagar1 oran1 verilmistir. Modelin epoch degeri artik¢a basarisinin arttigt
gozlemlenmistir. Sekil 4.2°de modelin kayip orani verilmistir. Epochs degeri arttik¢a

kayip oraninda bir azalma goriilmiistiir.

Model accuracy

— Train

—_ Wal
0.8 4

0.7 1

0.6 1

Accuracy

0.5 1

0.4 4

0.3 T T T T T T T T T
1.0 L2 2.0 2.2 3.0 3.2 4.0 4.2 2.0
Epoch

Sekil 4.1. Modelin 5 epochs ve 1024 batch_size degerlerine gore yapilan egitimin basari grafigi



Model loss
2.5 1 —— Train
— Val
2.0
w L5
[Vl
=
1.0 -
- k

1.0 1.5 2.0 2.3 3.0 3.5 4.0 4.5 5.0
Epoch

Sekil 4.2. Modelin 5 epochs ve 1024 batch_size degerlerine gore yapilan egitimin basar grafigi

4.3. 10 Epoch ve 512 Batch_size

Modelin 10 epoch ve 512 batch_size degerine gore basari ve kayip oran
grafikleri Sekil 4.3 ve Sekil 4.4’de verilmistir.

Sekil 4.3’e de modelin train ve validation igin ayrilan veriler iizerindeki basar1
orani gosterilmistir. Modelin epoch degeri artik¢a basarisinin arttigi gézlemlenmistir.
Sekil 4.4’de modelin kayip oran1 sunulmustur. Grafikte epochs degeri arttikca kayip

oraninda bir azalma goriilmiistiir.
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Model accuracy

2 4 6 8 10
Epoch

Sekil 4.3. Modelin 10 epochs ve 512 batch_size degerlerine gore yapilan egitimin basar1 grafigi

Model loss

2.0
— Train

1_B o |t Ual

1.6 1
1.4

1.2 1

loss

1.0 1
0.8 1

0.6 4

0.4 K

2 4 (3] a 10
Epoch

Sekil 4.4. Modelin 10 epochs ve 512 batch_size degerlerine gore yapilan egitimin kayip grafigi
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4.4. 10 Epoch ve 1024 Batch_size

Modelin 10 epoch ve 1024 batch_size degerine gore basari ve kayip oran
grafikleri Sekil 4.5 ve Sekil 4.6°da verilmistir.
Sekil 4.5’de modelin train ve validation i¢in ayrilan veriler {izerindeki basari orani
goriilmektedir. Modelin epoch degeri artikga basarisinin arttigi gozlemlenmistir. Sekil
4.6 modelin kayip oranin1 géstermektedir. Grafige bakildiginda epochs degeri arttikga
kayip oraninda bir azalma gorilmiistiir.

Grafiklere bakildiginda train icin ayrilan veriler ile validation i¢in ayrilan
verilerin egitimdeki basar1 oran1 ve kayip oraninda belirli bir zamandan sonra esitlenme
olmustur. Bu da egitimin daha sonraki epochs degerinde hep ayni basar1 orani ve kayip

orani gosterecegi anlaminda yorumlanmistir.

Model accuracy

0.9 4

0.8 1

0.5

0.4 1

2 4 6 3] 10
Epoch
Sekil 4.5. Modelin 10 epochs ve 1024 batch_size degerlerine gore yapilan egitimin basari grafigi
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Sekil 4.6. Modelin 10 epochs ve 1024 batch_size degerlerine gore yapilan egitimin kayip grafigi

Modelin egitimi dort kere tekrarlanmistir. Bu egitimler asagidaki degerlere gore
yapilmistir.

e Birinci egitim: 5 epochs ve 512 batch_size,

e Ikinci egitim: 5 epochs ve 1024 batch_size,

e Ugiincii egitim: 10 epochs ve 512 batch_size ve

e Dortiicii egitim: 10 epochs ve 1024 batch_size degerleri ile yapilmustir.

Bu dort egitim sonucunda en iyi basar1 oran1 %88.72 orani ile 10 epochs ve 512
batch_size ile yapilan egitim olmustur. Modelin dort egitimden sonra basar1 ve kayip

oranlarinin degerleri Cizelge 4.1° de verilmistir.
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Cizelge 4.1. Modelin dort farkli egitimine gore sonuglari

Epochs/ Acc Loss Val_acc Val_loss Test_acc Test_loss
batch_size

5/512 %84.64 %37 %85.30 %35 %86 %36
5/2014 %84.54 %46 %86.29 %38.40 %86.48 %35.81
10/512 %88.72 %30.78 | %87.98 %32.68 %87.50 %33.42
10/1024 %87.81 %34 %87.61 %34 %87 %35

4.5. Karakter Tanima

Bu ¢alismada bagimsiz olarak olusturulan veri seti, egitilmis 4 modelde de ayri
ayr1 test edilmistir. Test islemi, test veri setindeki veriler kullanilarak yapilmistir. Bu
veri setindeki veriler test edilmeden 6nce bir 6n isleme tabi tutularak daha basarili bir
tanima islemi yapilmistir. Sekil 4.7, Sekil 4.8 ve Sekil 4.9°da test veri setinden elde
edilmis karakterlerin taninmasi verilmistir. Bu tanima islemi, 10 epoch ve 512

batch_size ile egitilmis model ile yapilmistir.

Figure 1
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Sekil 4.7. Egitilmis model ile test edilen karakterler
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Sekil 4.8. Egitilmis model ile test edilen karakterler
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Sekil 4.9. Egitilmis model ile test edilen karakterler
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1. Sonuclar

Calismada el yazisi ile yazilmig karakter goriintiileri iizerinde derin dgrenme
algoritmasi kullanilarak, bir karakter tanima uygulamasi ger¢eklestirilmistir. Tiirkce
sonsuz boyutlu bir kelime hazinesine sahip oldugu i¢in ¢alismada karakter tabanli bir
tanima islemi yapilmistir. Calismada karakterlerin sadece sinir bolgeleri yerine bir biitiin
halinde 2-boyutlu olarak bir siniflandirma islemi yapilmistir. Karakterlerin taninmasi igin
derin 6grenme mimarisi olan Konvoliisyonel Sinir Ag1 algoritmasi kullanilmistir.

Calisma iki asamada gergeklestirilmistir. Birinci asama, karakterlerin
smiflandirilmas i¢in bir modelin olusturulup egitiminin yapilmasidir. Ikinci asama,
egitilen modelin el yazilar1 tizerinde tanima islemini gergeklestirmesidir. Bu iki asamada
gercgeklestirilen iglemler boliim 3’de ayrint1 olarak verilmistir.

Yapilan ¢alismada model, Konvoliisyonel Sinir Ag1 mimarisine gdre olusturulmus
ve egitimi icin EMNIST veri setinin Balanced kismi kullanilarak yapilmistir.

Konvoliisyon Sinir Ag1 mimarisine gore olusturulan model, EMNIST veri seti
tizerinde 4 farkli degere gore egitimi yapilmistir. Modelin 6grenme sonuglari Cizelge 5.1

verilmistir.

Cizelge 5.1. EMNIST veri seti lizerinde modelin basar1 oranlart

Epochs/ Acc Loss Val_acc Val_loss
batch_size

5/512 %84.64 %37 %85.30 %35
5/2014 %84.54 %46 %86.29 %38.40
10/512 %88.72 %30.78 %87.98 %32.68
10/1024 %87.81 %34 %87.61 %34

Model farkli epoch ve batch size degerlerine gore egitilerek karakter
siniflandirma iglemi i¢in en basarili model olusturulmaya calisilmistir. Cizelge 5.1
incelendiginde ayn1 batch_size degerlerine sahip farkli epoch degerlerine gore yapilan
egitimde epoch degerinin artmasi modelin basarisinin da artmasini saglamistir. Fakat ayni
epoch degerlerine sahip farkli batch_size degerlerine gore yapilan egitimde batch size

degerinin artmasi modelin basar1 oraninin diismesine neden olmustur.
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Cizelgeye bakildiginda en basarili egitim % 88.72 oranla 10 epoch ve 512
batch_size degerlerine gore yapilmustir.

Modelin egitiminden sonra kagit iizerinde el yazisi ile yazilmis belgeler iizerinde
test islemi yapilmistir. Bu asamada kagit lizerindeki el yazilar1 boliim 3’de anlatilan 6n
islemeden gegerek karakterlerine ayrilmistir. Ayrilan karakterler iizerinde, modelin en

basarili egitimine gore bir tanima iglemi yapilmistir.

5.2. Oneriler

Bu c¢alismada Konvoliisyon Sinir Ag1 algoritmasi kullanilarak karakter tabanli el
yazist tanima islemi yapilmistir. Kullanilan veri seti ilizende farkli derin 6grenme
algoritmalar1 ve parametreleri kullanilarak daha basarili bir tanima islemi yapilabilir.

Sonra ki calismalarda ayni veri seti lizerinde baska sekilde derin 6grenme
mimarileri kullanilarak daha farkli bir tanima islemi yapilacaktir. Ve siniflandirmanin
dogruluk oranini artirtmak i¢in 2 veya 3 harften olusan kombinasyonlar1 igeren veri
tabanlar1 kullanilarak harflerde dogrulama islemi yapilip, karakterleri birlestirilerek

belgenin bir biitiin halinde bilgisayar ortamina aktarilmasi iglemi yapilacaktir.
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