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ABSTRACT

Character recognition by using digital images is important for achieving the written data on paper. Machine
learning system is being used for accurate and rapid estimation of characters and it is an area to be explored
and developed. By using distinguishing characteristics of characters, this research aims to identify the
characters of a document in an image format with a high accuracy by utilizing classification methods.
Therefore, the best method has been identified by comparing the performance results and operation times of
different classification methods.
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OZET

Sayisal goriintiiler kullanilarak Karakterlerin tanimlanmasi islemi kagit tizerindeki verilerin arsivlenmesi
amaciyla 6nemlidir. Karakterlerin hizli ve dogru bir sekilde tahmin edilebilmesi i¢cin makine 6grenmesi
yontemlerinden yararlanilmaktadir ve bu alan gelistirilmeye agik bir aragtirma konusudur. Bu caligmada,
karakterlerin ayirtedici Ozelliklerinden faydalanilarak resim formatinda bir belgenin, smiflandirma
yontemleri yardimiyla karakterlerini en iyi dogruluk orani ile tespit etmek amaglanmaktadir. Bu nedenle
farkli smiflandirma yontemlerinin performans sonuglar1 ve sireleri karsilastirilip en iyi yontem
belirlenmistir.

Anahtar Kelimeler : karakter tanima, makine 6grenmesi, 6znitelik cikarma, siniflandirma

1. GiRiS

Optik Karakter Tanima (Optical Character Recognition - OCR) sistemi, taranmig dosyalar, dijital kamerayla
cekilen resimler gibi elektronik gorintiler Gzerindeki karakterlerin okunarak ASCII koda doniistiiriilme
islemidir. Bu ydntem, elektronik belgelerin diizenlenebilir ve aranabilir verilere doniistiirilmesine imkan
saglamaktadir. (Onal, 2013; ITU Bilgi Islem, 2013). OCR sistemi, goriintiideki harfleri secip ayirarak,
harflerden kelimeleri, kelimelerden de ciimleleri olusturmaya ve bu sayede metnin ayiklanmasma olanak
tanir.

Karakter tanima teknolojilerinin sagladig kolayliklar, bircok is alaninda bu teknolojilerin hizla uygulanmaya
baslanmasina yardime1 olmustur (Sekerci, 2007). Ornegin; mektuplarin, iizerinde bulunan posta koduna gore
ayristirilmasi, bankalara yollanan c¢eklerin otomatik olarak taninip gerekli hesap islemlerinin elektronik
ortamlarda gerceklestirilmesi, kiitliphanelerdeki kitaplarin bilgisayar ortamina aktarilmasi, otoparklarda,
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gecis kontroliiniin oldugu alanlarda ve plaka tanima sistemlerinde, reklam, afis, market panolarinin okunmasi
gibi projelerde karakter tanima teknolojileri yaygin olarak kullanilmaktadir (Bektas, 2014).

Bu konuda farkli yontemlerle gergeklestirilen bir¢ok calisma ele alinmustir. Berrin Yanikoglu’nun yaptigi
calismada harflerin bdliimlenmesi lizerinde durulmustur ve %97 dogruluk orani elde edilmistir (Yanikoglu
& Sandon, 1998).

Jianchang Mao ve arkadaglarinin yaptigi ¢aligmada el yazisiyla yazilmis adres tanima sistemi gelistirilip
%383.5 dogruluk elde edilmistir (Mao, Sinha, & Mohiuddin, 1998). Ni ise Amerikan posta servislerindeki
adresleri siralamak i¢in posta kodlarmi okuyan ¢ok katmanli geri-beslemeli yapay sinir agi kullanan bir OCR
sistemi gelistirmistir (Ni, 2007).

C. Ng ve arkadaginin yaptigi ¢aligmada Braille (gérme engelli insanlarin okuyup yazmasi i¢in kullanilan bir
alfabe yontemi) sayfalarini tanimak amaglanmigtir ve %97 dogruluk orani elde edilmistir (Ng & Vincent Ng,
1999).

Campos ve arkadaslarinin yaptig1 calismada bazi sokak resimlerinden elde edilen goriintiilerdeki karakterleri
tanimak amagclanmistir. (Campos, Babu, & Varma, 2009).

Halit Cetiner ve arkadaglarinin ¢aligmasinda, Tiirkiye Cumhuriyeti (TC) kimlik numaralarinin kamerayla ¢ok
kisa zamanda tespiti ve veri tabanindan kisi bilgilerinin ¢agrilmasi igleminin ger¢ek zamanli olarak yapilmasi
amagclanmugtir (Cetiner, Cetisli, & Cetiner, 2012).

Gorski ve arkadaslari, Fransa, ingiltere veya Amerika’da diizenlenen el yazisi veya basili cekleri islemek igin
bir ¢ek tanima sistemi gergeklestirmistir (N.Gorski, ve digerleri, 1999).

Leung ve daha sonra Zhang ve arkadaslart 2002 yilinda, el yazisi Cin karakterlerini taniyan ¢alismalar
gelistirmistir (Sze, 1997; Zhang, Zhao, Yang, & Wang, 2002).

Bu ¢alismada The Chars74K veri setinde bulunan 36 farkli karakter Oriintiisiinden (0-9,A-Z) 6znitelikler
¢ikarilmig ve bu Oznitelikler gesitli algoritmalar kullanilarak siniflandirilmigtir (The Chars74k). Elde edilen
siiflandirma sonuglari Dogruluk, Kappa, Hesaplama Sureleri ve ROC (Reciever Operating Characteristics —
Alic1 Islem Karakteristigi) degerleri ile karsilastirilarak performans analizi gerceklestirilmistir. Performans
acisindan en iyi yontemin belirlenmesinde bu 4 parametre birlikte degerlendirilmistir.

2. METARYAL VE YONTEM

Karakter Tanima Sistemleri temel olarak alfaniimerik veriler iizerinde islem yapan bir Orlintii tanima
sistemidir. Tanima islemi birka¢ ara asamadan meydana gelmektedir. Her kademenin kendine ait sorun
¢ozme yontemi vardir ve bunlardan herhangi birinin yaklagimin hatali olmasi karakterlerin taninma basarisini
azaltmaktadir. Ornek bir karakter tanima sistemi Sekil-1" de gosterilmektedir. (Ovatman, 2005).
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Sekil 1: Oriintii tanima alt asamalar1

Transducer; genellikle bir kamera, tarayici seklindedir ve goriintiiniin  sayisallastirilarak  bilgisayar
ortaminda iglenebilir hale getirilmesine yonelik bir asamadir. Prosessing (6n isleme) kademesi; goriintuniin



normallestirilmesi amaciyla yapilan yumusatma ve filtreleme gibi 6n islemlerden olusmaktadir. Feature
Extraction (6znitelik ¢ikarma); islenecek olan verinin sahip oldugu sinifa ait ortak ozellikleri ¢ikarma
islemidir. Classification (siniflandirma); s6z konusu bir desenin sinif iiyeligine iligkin karar verme siirecidir.
Bir karakter tanima sisteminin temel amact; tum bu surecler igin farkli yontemler kullanilarak en iyi dogruluk
oraninin elde edilmesidir.

Bu calismada asagida 6rnek gosterimleri bulunan 36 adet karakterin her birinden alinan 100 6rnek iizerinde
Oznitelik ¢ikarma ve smiflandirma agamalari tizerinde durulmustur.

Sekil 2 : Kullanilan veri setine ait 6rnek karakter kiimesi
Oznitelik Cikarma

Sekil 1 ve Sekil 2°de verilen optik karakterlerin ve bu karakterleri tanimlayacak sistemin olusturulmasi igin
oncelikle girig ortintllerinden Ozniteliklerin ¢ikarilmasi gerekmektedir. Bu islem igin kullanilan bir¢ok
yontem mevcuttur. Bu ¢alismada; giris oriintiilerine otomatik esikleme yapilarak ikili resimler elde edilmistir.
Otomatik esikleme yonteminde 0-255 arasinda ifade edilen siyah-beyaz giris Oriintiisiinde piksel degeri 127°
den diisiik olanlar 1, esit ve yuksek olanlar ise 0 olarak etiketlenmistir. Boylece sayisallastirilan karakterlerin
gozle gorilir seviyede ayristirilmasi saglanmustir. Sekil 3’te; bu ydntemin uygulandigi 6rnek A, B, C ve D
karakterlerinin ikili matris formatinda gésterimi bulunmaktadir.

000011110000 111111111110 000111111100 111111111100
000111110000 111111111111 g11111111110 11NN
000111111000 111000001111 111110001111 111000011111
000111111000 111000000111 111000000111 111000000111
001111011100 111111111111 111000000011 111000000011
001110011100 111111111111 111000000000 111000000111
001111111110 1111111111711 111000000000 111000000111
011111111111 111000000111 111000000011 111000000111
111111111110 111000000111 111100000111 111000000111
111000000111 111111111111 111111111 11111111111
111000000111 111111111111 011111111110 11111111111
111000000011 111111111110 000111111100 111111111100

Sekil 3: Karakterlerin matris formatinda gosterimi

Otomatik esikleme algoritmasindan gegirilen giris Orlintiilerinde; Oriintiiniin orijini referans alinarak, saat
yoniinde 45’er derecelik agilarla -distan ige- 1 karakteri aranmus, elde edilen koordinat degeri Mesafe
Hesaplama Algoritmast (MHA) yardimiyla uzakliga doniistiiriilmistiir. MHA Esitlik-1 ile ifade edilmistir;

2. 2
MHA = 1}' i 2+ j,2 (D

Esitlikte;
Ly: Tespit edilen karakter siirinin X eksenindeki degerini,

jl’: Tespit edilen karakter sinirmin Y eksenindeki degerini temsil etmektedir.



Bu algoritma sonucunda tiim karakterler icin 1x8” lik bir vektor olusmaktadir. Oznitelik ¢ikarma isleminde
kullanilan MHA algoritmasinin ¢aligma yontemi Sekil 4’te gosterilmistir.

Sekil 4: MHA algoritmasi ile 6zniteliklerin elde edilmesi
Swniflandirma

Bir onceki agamada Oznitelikleri olusturulan giris Oriintiileri i¢in siniflandirma islemleri asagida belirtilen
algoritmalar yardimiyla gergeklestirilmistir:

e Naive Bayes
e k-NN (Oklid Mesafe Fonksiyonu)
o LibSVM (Lineer Cekirdek Fonksiyonu)

Naive Bayes algoritmasinda siniflandirma i¢in normalize edilmis 6znitelik vektorleri, siniflandirici uzayinda
kullanilir. Bu algoritma; verilen 6rneklerin en biiyiik olasiliklarini hesaplama problemi olarak goriilebilir.
Smiflandirma modeline ihtiya¢ duymayan ve olasilik temelli ¢alisan algoritmada, farkli problem tiplerine
gore diisiik hesaplama siirelerinde olduk¢a verimli sonuglar elde edilmektedir.

k-En Yakin Komsuluk (k-NN) algoritmasi, kiimeleme problemini ¢6zen en temel gozetimsiz Ogrenme
yontemleri arasinda yer alir. Algoritmanin genel mantig1; n adet veriden olusan bir veri kiimesini, giris
parametresi olarak verilen k (k < n) adet kilmeye boliimlemektir. Amag, gergeklestirilen boliimleme islemi
sonunda elde edilen kiimelerin, kiime i¢i benzerliklerinin maksimum ve kiimeler arasi benzerliklerinin
minimum olmasini saglamaktir. Yontemin performansini k kiime sayisi, baglangi¢c olarak secilen kiime
merkezlerinin degerleri ve benzerlik 6lgim0 kriterleri etkilemektedir (Zouhal & Denceux, 1998). Bu
calismada k degeri 1 olarak belirlenmistir.

LibSVM, Destek Vektor Makinesi (SVM) i¢in gelistirilmis ve en yaygin kullanilan SVM kiitiiphanelerinden
biridir. Tki simifli verilerin tahmininde gii¢lii bir makine 6grenme teknigi olan geleneksel SVM’nin aksine
cok sinifli verilerin kullanilmasina olanak saglamaktadir. LibSVM calismasi iki asamadan olusmaktadir: 1k
asamada model olusturmak igin veri seti egitilir, ikinci asamada olusturulan model test veri setine ait
bilgilerin tahmini i¢in kullanilir (Chang & Lin, 2011; Bektas & Babur, 2016). LibSVM; siniflandirma,
regresyon ve dagilim tahmini i¢in SVM fonksiyonlarini kullanir. Bu ¢aligmada LibSVM fonksiyonu, SVM
siniflandiricisinin Lineer ¢ekirdegi kullanilarak olusturulmustur.

N Kimeli Capraz Dogrulama metodu; veri madenciligi ¢alismalarinda, elde edilen sonuglarin gegerliligini
arttirmak amaciyla kullanilmaktadir. Veri kiimesi egitim ve test olarak ayrigtirilirken; her birinde esit sayida
farkli veri tirii igeren N adet kiime olusturur ve bu kiimelerden N-1 adedinin egitim, kalaninin da test kiimesi
olarak kullanilmasini saglar.

Bu ¢alismada kullanilan 3600 6rnekli veri seti igin N degeri 10 olarak segilmistir. Bu durumda veri kiimesi,
her biri 360 6rnek iceren 10 esit kiimeye boliinmiis, bu béliimleme sonucunda 3240 6rnek egitim, 360 drnek
ise test amagli kullanilmistir. Bu islem, her kiimenin test olarak kullanilmasi amaciyla 10 kez tekrarlanmig ve
her siniflandirma sonucunda elde edilen dogruluk, kappa, ROC ve hesaplama siirelerinin ortalamalar1
almarak algoritmanin performansi belirlenmistir.



3.BULGULAR

Calismada kullanilan ve Sekil 2’de sunulan veri seti 0-9 aras1 sayisal karakterlerden ve ingiliz alfabesinde
bulunan harflerin biiyiik hallerinden olusmaktadir. 36 karakter ve her karaktere ait 100 &rnekten Mesafe
Hesaplama Algoritmasi kullanilarak 8’er adet 6znitelik ¢ikartilmistir. Elde edilen 6znitelikler; Naive Bayes,
Lineer ¢ekirdek fonksiyonlu LibSVM ve Oklid bagmtili k-NN algoritmalar1 yardimiyla, 10-Kat Capraz
Dogrulama (Ten Fold Cross Validation) — Birini Digarida Birak (Leave One Out, LOO) yontemi kullanilarak
siiflandirilmig ve elde edilen sonuglar Tablo 1°de gdsterilmistir.

Tablo 1: Siniflandirma Performans Sonuglari

Performans Degerleri

Simiflandirica
Dogruluk(%) Kappa ROC 'lesaplam

a Suresi
Naive Bayes 65.0278 0.640 0,975 1,33sn
LibSVM (Linear Kernel) 81.5278 0.810 0,905 40,02sn
k-NN (k=1) (Euclidean) 89.2778 0.889 0,953 1,65sn

Tablo 1’de verilen dogruluk degeri, dogru siniflandirilmig 6rnek sayisinin toplam 6rnek sayisina oranini,
ROC (Reciever Operating Characteristics — Alic1 islem Karakteristigi) degeri siniflandirma sonucunun sans
ile olan iliskisini, Kappa katsayis1 ise elde edilen sonuglar arasindaki uyusmay1 belirtir. Performans analizi
yapilirken bu ii¢ kriterin yaninda hesaplama siiresi de géz oniine alinmistir. Dogruluk degerinin 100°e, ROC
ve Kappa degerlerinin ise 1’e yakimligi, siniflandirma isleminin kalitesini ve gecerliligini gostermektedir.
Verilen hesaplama siireleri, siniflandiricilarin; model olusturma ve 10 kat ¢apraz dogrulama islemlerinin
tiimiinii tamamlaymcaya kadar gegen zamandir (Turhal & Akbas, 2016).

4.TARTISMA, SONUC VE ONERILER

Cok simifl1 verilerin siniflandirilmasi algoritmalar i¢in oldukca zorlu bir problemdir. Ozellikle bu tip karakter
tanima ¢alismalarinda her karakter grubu i¢in bir sinif degerinin {iretilmesi ve karakterlerin birbirlerine olan
benzerligi, siniflandirma sonuclarini olumsuz yonde etkilemektedir.

Tablo 1°de elde edilen sonuglar incelendiginde; en diisiik hesaplama siiresine sahip Naive Bayes
algoritmasinin ayni1 zamanda en diisiik dogruluk degerleri {irettigi goriilmektedir.

Giiglii bir ikili siniflandirma algoritmasi olan Destek Vektdr Makineleri (SVM)’ nin giincellenmis versiyonlu
LibSVM algoritmasi, Naive Bayes algoritmasina oranla daha yiiksek dogruluk degerleri iiretmis olmasina
ragmen, uzun hesaplama siiresi bu algoritmanin kullanigliligini azaltmaktadir.

Naive Bayes algoritmasina ¢ok yakin hesaplama siirelerine sahip k-NN algoritmasimin herhangi bir
smiflandirma modeline ihtiya¢ duymadan en yiiksek dogruluk ve Kappa degerlerini iiretmesi, problemin
¢oziimiinde bu algoritmanin oldukg¢a etkili oldugunu ortaya koymaktadir. Basit matematiksel ifadeler ile
hesaplanmasi ve yiiksek performans degerleri iiretmesi, bu algoritmanin diisiik maliyetli ve taginabilir bir
sistemde kullanilabilirligini arttirmaktadir.

Bundan sonraki ¢alismalarda farkli 6znitelik ¢ikarma algoritmalarinin birlikte kullanilmasiyla olusturulacak
hibrit bir model, siniflandirma sonuglarinda kalitenin arttirilmasini saglayabilecegi gibi olusturulan hibrit
modele uygulanacak o6znitelik indirgeme algoritmalari, veri setini temsil edecek minimum sayidaki
Ozniteliklerin belirlenmesinde ve uzun hesaplama siirelerinin azaltilmasinda etkili olabilir.
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