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Ikinci Damisman: Dr. Ogr. Uyesi Miirsel Ozan INCETAS
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Bu calismada, dairesel sekil histograma ile plaka karakterlerine ait 6zellik vektdrleri olusturarak
yeni bir plaka tanima ydntemi sunulmustur. Oncelikle literatiirdeki plaka tanima ydntemleri,
plaka karakterlerine ait 6zellik ¢ikarim yontemleri ve bu yontemler dogrultusunda karakterlerin
siniflandirilma yontemleri tanitildi. Daha sonra sayisal goriintii histogram cesitlerinden dairesel
sekil histogram modelleri tanmitildi. S6z konusu dairesel sekil histogrami ile plaka
karakterlerinin 6zellik vektorlerinin olusturulabilmesi i¢in plaka goriintiileri {iizerinde
gerceklestirilmesi gereken bazi 6n islemler vardir. Bu dogrultuda, plaka goriintiileri tizerindeki
giriltiler azaltilarak, karakterleri farkli nesneler olarak inceleyebilmek i¢in esikleme ve
boliitleme islemleri uygulandi. Karakterlere ait 6zellik vektorlerinin elde edilebilmesi i¢in

dairesel sekil histogram modellerinden en uygun model tespit edildi. Elde edilen 6zellik

vektorleri iki farkli yontem ile smiflandirildi. Ozellik vektdrlerinin matematiksel olarak



OZET (devam ediyor)
benzerliklerinin 6l¢iildiigli lineer yontem ve yapay sinir ag1 kullanilarak makine 6§grenmesine
dayali yontem ile karakterlerin tespit edilmesi saglandi. Bu sayede mevcut 6zellik ¢ikarim
yontemlerine gore daha az eleman sayisina sahip 6zellik ¢ikarim yontemi gelistirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Karakter tanima, Plaka tanima, Ozellik ¢ikarimi, Sekil Histogrami

Bilim Kodu: 608.04.06



ABSTRACT

M. Sc. Thesis

LICENSE PLATE RECOGNITION BASED ON MACHINE LEARNING WITH
CIRCULAR SHAPE HISTOGRAM

Sedat DIKiCi

Zonguldak Biilent Ecevit University
Graduate School of Natural and Applied Sciences

Department of Electrical and Electronics Engineering

Thesis Advisor: Assist. Prof. Dr. Rukiye UZUN ARSLAN
Co-Advisor: Assist. Prof. Dr. Miirsel Ozan INCETAS
December 2019, 57 pages

In this study, a license plate recognition method is presented by constructing feature vectors of
license plate characters with circular shape histogram. Firstly, plate recognition methods in the
literature, property extraction methods of plate characters and classification methods of
characters in line with these methods were introduced. Then, circular shape histogram models
of digital image histogram types are introduced. There are some preliminary operations that
must be performed on the plate images in order to generate feature vectors of the plate
characters with circular shape histogram. Accordingly, the noise on the plate images were
reduced and segmentation and thresholding operations were performed in order to examine the
characters as different objects. In order to obtain the feature vectors of the characters, the most
suitable model was determined from the circular shape histogram models. The obtained feature

vectors were classified by two different methods. The characters were determined by linear
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method and the method based on machine learning with artificial neural network in which
statistical similarities of feature vectors were measured. In this way, feature extraction method
with less number of elements was developed compared to existing feature extraction methods.
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BOLUM 1

GIRIS

Karakter tanima, dijital cagin gelismesiyle birlikte giiniimiizde ortaya ¢ikan; kagit, para, plaka
ve her tiirlii dijital bask1 yaz1 ve sayilarin bilgisayar ortaminda taninmasini saglayan bir goriintii
isleme alanidir. Bilgisayarlar, kamera ya da tarayicilar ile elde edilen, igerisinde harfler, sayilar
ve semboller barindiran bir bolgedeki karakterleri, ¢esitli piksel gruplarindan olusan bir sayisal
goriintli olarak algilarlar. Bu piksel gruplarinin ifade ettigi anlamlar1 ortaya ¢gikarmak igin
karakterlerin sahip olduklart belirli gorsel dayanaklara gore tanimlamaya ihtiyag
duyulmaktadir. Cesitli yontemler araciligiyla bankamatikler banknotlar secip gruplandirabilir,
tek tek metin haline getirilmesi istenilen kitaplar hizlica yazi dosyalar1 haline getirilebilir ve
trafikteki araclarin tasidiklar1 plaka numaralari hizlica tespit edilebilir. Bu sayede otoyollardaki
diizenin saglanmasi ve kurallarin uygulanabilmesi, daha az personel ile daha hizli bir sekilde

gercgeklestirilebilir.

Dijital ortamda tiim resimler, piksel denilen renk ya da gri seviye degerine sahip en kiigiik gorsel
taneciklerden olugmaktadir. Pikseller, yatay ve diisey diizlemde bir araya gelerek 2 boyutlu bir
goriintiiyti meydana getirirler. Bilgisayar i¢in her goriintii, piksel degerlerinden olusan iki
boyutlu bir matristir. Goriintii i¢erigindeki cisim, harf, say1 ya da herhangi bir nesneyi tanimak
akil gerektirir. Bir goriintii igerisinde yazilar oldugunu insan kendi zihniyle algilar, tanimlar ve
bunu ¢oziimleyerek okuyabilir. Goriintii icerisinde karakterler oldugunu ve bunlarin hangi say1,
harf ya da sembolii temsil ettigini ortaya ¢ikarabilmek i¢in bilgisayarin bu islemi ¢esitli karakter
tanima uygulamalar ile yapmasi gerekmektedir. Ciinkii insanin okuyup algilayabildigi harf,
say1 ya da sembollerden olusan yazilar, bilgisayar i¢in sadece piksel degerlerinden olusan
matrislerdir. Bu islemlerin dogru ve hizli sekilde yapilabilmesi i¢in gliniimiize kadarki siirecte

cok cesitli karakter tanima metotlar1 gelistirilmistir.

Karakter tanimanin ¢ok yaygin olarak kullanildig: bir alan da plaka tanimadir. Tiim motorlu

tasitlarin kendisine ait 6zel bir plaka kodu vardir. Bu kodlar gesitli harf ve rakamlardan



olusmaktadir. Otoyollarda araclarin hiz limitlerini kontrol etmek, adli islemler gerektiren
durumlarda araglarin kameralar ile tespit edilmesini saglamak, otoyol gecis licretlerinin tahsil
edilmesi, otoparklarda hizlica giris ve ¢ikisin saglanabilmesi, 6zel ya da kamusal alanlara giris
ve cikiglarin otomatik yapilabilmesi gibi ¢ok ¢esitli ihtiyaglarin karsilanabilmesi i¢in bu
teknolojiden faydalanilmaktadir. Araglarin belirli hizlarinin olmasi, hava sartlarinin bazen
goriintliyli olumsuz etkileyebilmesi, plaka karakterlerinin farkli yazi tiplerinden olusmast,
kamera agilarinin degiskenlikler gosterebilmesi ve ¢ok sayida aracin kisa silirede atlanmadan
tespit edilmesi gerekliligi gibi zorluklar mevcuttur. Bu ¢esitli kosullarda plakalarin dogru ve
hizli bir sekilde tespit edilebilmesi i¢in iiretilen sistemlerin olabildigince dogru sonuglart azami

stirede ve hizda yapmasi beklenmektedir.

1.1 LITERATUR INCELEMESI

Literatiirdeki plaka tespit ¢aligmalarinda kullanilan karakter tanima yontemleri temel olarak
ikiye ayrilmaktadir. Bunlar sablon eslestirme yontemleri ve 6zellik ¢ikarim yontemleridir.
Sablon eslestirme yontemi, bir veritabaninda ya da bir yapay zeka katmanlarinda tiim karakter
piksel bilgilerinin tutuldugu yontemdir. Bu yontem, tespit edilmesi amaglanan aday karakter
pikselleri ile eldeki karakter piksellerinin ¢esitli sekillerde karsilastirilmasi ile en uygun
karakterin se¢ildigi bir yontemdir [1]. 2000 yilinda yapilan bir ¢alismada [2], tiim karakterlerin
cesitli yazi tiplerindeki plaka goriintiilerine ait sablonlar ile eslestirilmeler yapilmistir. Cesitli
plaka goriintiilerinden elde edilen 400 karakter goriintiisii i¢cin %97,2°lik dogru karakter tespit
orani elde edilmistir. 2009 yilinda yapilan bir ¢alismada [3] plaka karakterleri 76 pikselden
olusan karakter sablonlari ile eslestirilerek %97,3’liik bir basar1 orani elde edilmistir. Sablon
eslestirme yonteminin kullanildigi bagka bir ¢alismada 20x100 piksel boyutlarina sahip
sablonlar ile plaka karakterleri eslestirilmistir [4]. 2005 yilinda yapilan bir baska ¢alismada [5],
karakter aday bolgesinin karakterler ile benzerliklerini hesaplamak i¢in ¢apraz korelasyon

islemi [6] kullanilmistr.

Ozellik c¢ikarim ydntemlerinde ise, karakter piksellerinin tamami karsilastirilmaz. Karakter
gorilntiisii icerisinde belirli piksel gruplari olusturulur. Olusturulan piksel gruplarindan ¢esitli
yaklasimlar ile sayisal veri dizileri olusturulur. Olusturulan veri dizilerinin sayisal benzerlikleri
dogrultusunda karakter tespiti yapilir. Ozellik ¢ikarimi ile plaka tanima calismalarinda
kullanilan yontemlerden yatay/dikey izdiisiim yontemi ile karakterlerin bir satir ya da siitun

boyunca sahip oldugu piksel sayilari ile 6zellik vektorleri elde edilmistir [7]. 2004 yilinda



yapilan bir calismada karakterler, pencereleme yontemi ile 3x4 piksellik bolgelere ayrilmis ve
tiim ayrilan bolgelerdeki karakter piksel sayilari ile 6zellik vektorleri elde edilmistir [8]. Ayni
yil yapilan bir bagka ¢alismada, karakterler 3x3 piksel boyutlarindaki bolgelere ayrilmis ve tim
alt bolgelerdeki ¢esitli egimlere sahip gizgiler ile karakter 6zellik vektorleri elde edilmistir [9].
2004 yilinda yapilan baska bir ¢alismada, karakterin en alt ve en iist noktalarini birlestiren bir
dogru boyunca, karakter pikselleri ile arka plan pikselleri arasindaki gecis sayilari ve s6z
konusu piksel sayilar1 ile karakter 6zellik vektorleri olusturulmustur. Ko ve Kim tarafindan
yapilan bir caligmada, plaka karakterini ¢evreleyen kenar ¢izgilerinin konumsal degisimlerini
gosteren bir isaret iiretilerek karakterlere ait 6zellik vektorleri ortaya konmugstur. 2006 yilinda
yapilan bir ¢aligmada [10], aday karakterlere Kirch Kenar Belirleme Algoritmasi [11]
uygulanarak karakter kenar sayilar1 elde edilmis ve elde edilen kenar bilgileri ile karakter
ozellik vektorleri olusturulmustur. Jiao ve arkadaslari [12] tarafindan yapilan bir ¢alismada ise
karakterler birbirinden farkli boyutlara ve sekillere sahip alt bloklara ayrilarak g¢esitli

konumlardaki karakter piksel yogunluklari ile 6zellik vektorleri elde edilmistir.

1.2 TEZIN AMACI VE ORGANIZASYONU

Bu tez kapsaminda, plaka karakterlerinin hizli ve etkili bir sekilde tespit edilmesi i¢in yeni bir
ozellik ¢ikarrm yontemi oOnerilmistir. Ozellik ¢ikarim yontemleri, plakalardaki yazi tipi
degiskenlikleri ve goriintiilerdeki bozukluklara karsi daha kararli sonuglar verebilen
yontemlerdir. Ayrica incelenen veri sayisinin daha az olmasi, islem hiz1 agisindan sablon
eslestirme yontemlerine karsi daha avantajli bir yontem olmasini saglamaktadir. Bu amag
dogrultusunda, goriintii  icerisindeki nesnelerin tanimlanmasinda  kullanilan  sekil
histogramindan yararlanilmigtir. Plaka karakterleri dairesel bolge icerisine alinarak cesitli
bolgelere ayrilmistir. Ayrilan bolgelerdeki karakter piksel yogunluklari ile karakter 6zellik
vektorleri elde edilmistir. S6z konusu 6zellik vektorleri, lineer siniflandirma yontemi ve Yapay
Sinir Ag1 (YSA) kullanilarak iki farkli yontem ile simiflandirilmistir. Bu sayede s6z konusu

ozellik vektorleri ile daha hizli bir plaka tanima ¢alismasi yapilmasi amaglanmaistir.

Bu c¢alismada ilk olarak (Boliim 2), plaka tanima yontemleri hakkinda genel bilgiler verilmistir.
Literatiirde, karakterlerin eslestirilme asamasinda uygulanan yaklasimlar ve karakterlerin

siiflandirilmasi i¢in kullanilan yontemlerden bahsedilmistir.



Ucgiincii boliimde, sayisal goriintii hakkinda bilgi veren histogram kavramindan bahsedilmistir.
Karakterlerin 6zellik vektorlerini elde etmek igin kullanilan dairesel sekil histogrami
anlatilmistir. Dairesel sekil histogram modelleri ve s6z konusu modeller ile karakter analizleri

ele alinmustir.

Dordiincii boliimde, Tiirkiye’deki mevcut plaka yapilar1 hakkinda genel bilgiler verilmistir.
Plaka karakterlerinin incelenmesi i¢in uygulanan cgesitli 6n islemler anlatilmistir. Plaka
gorintiilerinde yapilan iyilestirmeler, karakterlerin ayristirilmasi i¢in yapilan esikleme islemi
ve karakterlerin dairesel sekil histogrami ile 6zellik vektorlerinin elde edilme agamalari ayrintilt
bir sekilde anlatilmistir. Elde edilen ozellik vektorlerinin, lineer yontem ve YSA ile

siniflandirilmasi ile karakterlerin tespit edilmesi arastirilmastir.

Besinci boliimde, plaka karakterlerine ait 6zellik vektorlerinin her iki siniflandirma yontemi ile
smiflandirilarak, cesitli plaka goriintiileri lizerinden elde edilen sonuglar ortaya konmustur.
Ayrica, literatiirde bahsi gegen bazi 6zellik ¢ikarim yontemleri ile hiz ve basar1 oranlari referans

alinarak karsilastirilmistir.

Son boliimde, bu tez kapsaminda ele alinan yontem ve elde edilen sonuglar tartigmali bir sekilde
incelenmistir. Ayrica, ortaya konulan yontem ile gelecekte yapilabilecek ¢alismalar ve bu

caligmada sunulan yontemin uygulanabilirligi hakkinda ¢esitli neriler sunulmustur.



BOLUM 2

PLAKA KARAKTERLERININ AYRISTIRILMASI VE SINIFLANDIRILMASI

Plaka tanima ¢alismalarinda amag, belirli yontemler dogrultusunda goriintii icerisindeki harf ya
da rakamlardan olusan karakterlerin belirlenmesidir. Karakter piksellerinin nasil incelenecegi
ve ne tiir islemlere tabi tutulacag: ile ilgili ¢esitli yaklasimlar bulunmaktadir. Oncelikle karakter
piksellerinin belirlenmesi ve bu piksellerin ne sekilde kullanilacagina karar verilir. S6z konusu
islem i¢in temel olarak iki farkli yaklasim mevcuttur. Bu yaklagimlardan ilki karakter
piksellerinin tamamini kullanarak bir sablon elde edilmesidir. Diger yaklasim ise karakterleri
olusturan piksellerden ¢esitli 6zellik vektorleri elde edilmesi ve karakterleri birbirlerinden

ayirabilmek icin bu 6zelliklerin kullanilmasidir.

S6z konusu iki yaklasimda da karakterlere ait birbirlerinden farkli sayisal veriler elde
edilmektedir. Bu veriler dogrultusunda plaka karakterlerini dogru bir sekilde tanimlayabilmek
icin karakterlerin siniflandirilmasi gerekmektedir. Her iki yontem ile elde edilen veriler
kullanilarak, tanimlanmasi istenilen aday karakterleri dogru sekilde belirleyebilmek i¢in ¢ok
cesitli siniflandirma yontemleri kullanilmaktadir. Karakter sablonlarinin ya da o6zellik
vektorlerinin kullanilmasi ile karakterlerin siniflandirilmasinda istatistiksel yaklagimlar [14],

lineer iglemler [57] ve ¢esitli yapay zeka uygulamalar1 [45-50] kullanilmaktadir.

2.1 KARAKTER TANIMA YONTEMLERI

2.1.1 Goriintii Piksellerinin Kullanilmasi ile Karakter Tanima

Karakter tanima g¢alismalarinin temelini olusturan Optik Karakter Tanima (OKT) metodunun
biiyilik bir cogunlugu sablon eslestirme yontemleri ile yapilmistir. Sablon eslestirme yontemi,
tanimlanmas1 istenilen karakter ile elde tutulan karakter sablonlarinin birbirlerine olan
benzerliklerinin 6l¢lilmesi esasina dayanir [1]. Bunun i¢in de karakter sablonlarinin tutuldugu

bir veritabanina ihtiyac vardir. Veritabanindaki tiim karakterlerin gesitli yazi tiplerinden elde



edilen ¢ok sayida sablonlar1 olmalidir. Tanimlanmasi istenecek karakterlere ait pikseller, tim
karakterlere ait mevcut sablonlarla karsilastirilir ve en yakin benzerlik oranini saglayan karakter
olarak tanimlanir. Bu yontemde dikkat edilecek noktalardan birisi, sablonlara ait piksel ile
karakter piksel sayilarinin ayni olmasi gerekliligidir. Fakat incelenecek goriintiiniin boyutuna
veya karakterlerin goriintiiye oranina bagli olarak aday karakter piksel sayisinda farkliliklar
olacaktir. Bu yiizden aday karakter boyutlarinin belirli bir karakter biiyiikliik degerine yeniden
boyutlandirilmasi edilmesi gerekir. Sablon eslestirme yontemi tiim karakter piksellerinin ayni
oneme sahip oldugu bir yontemdir. Bu durum farkli yazi tiplerine sahip karakterlerin yanlis
algilanmasia sebep olmaktadir. [13] Ayrica tiim karakter piksellerinin sablon eslestirme
islemine dahil olmasi, giiriiltii ve kiigiik egim farkliliklarina karsi bu yontemin daha duyarl
olmasina yol agabilmektedir. Bu yiizden, yiiksek bir karakter tanima basarisinin saglanabilmesi
icin veritabaninda ¢esitli fontlarda ve egimlerde karakter sablonlari tutulmasi gerekmektedir. X
ve arkadaslarmin yaptiklar1 ¢aligmada [2], tiim karakterlerin ¢esitli yazi tiplerindeki plaka
goriintlilerinden elde edilen karakter pikselleri ile karakter sablonlari elde edilmistir. Sablonlar
belirli bir biiyiikliige yeniden boyutlandirilarak siyah ve beyaz renklerden olusan ikili formata
cevrilmistir. Tanimlanmas1 amaclanan karakterler, karakter sablonlar1 ile ayni boyutlara
getirilerek, veritabanindaki tiim karakter sablonlari ile eslestirilmistir. 2009 yilinda yapilan bir
calismada [3] plaka karakterleri 26x50 piksel biiyilikliigiine yeniden boyutlandirilmistir. 76
pikselden olusan aday goriintiisii sadece siyah ve beyaz renklerden olusan ikili goriintii
formatina ¢evrilmistir. Tiim piksel degerleri 76 elemanl: bir dizi olarak Geri Beslemeli Yapay
Sinir Ag1 (GYSA) girisine verilerek %97,3’liik bir basar1 orani elde edilmistir. S6z konusu
calismaya benzer olarak karakter goriintlisliniin ayni1 boyutlara getirilmesi icin karakterler
20x100 piksel olarak yeniden boyutlandirilmis ve sablon eslestirme yontemi ile plaka tanima
caligmast yapilmustir [4]. 2005 yilinda yapilan bir bagka ¢aligmada [5], karakter aday bolgesinin
karakterler ile benzerliklerini hesaplamak i¢in capraz korelasyon islemi [6] kullanilmigtir.
Comelli ve arkadaslarinin [14] yaptiklar1 ¢alismada ise karakter pikselleri ile olusturulan
sablonlar yerine tim plaka bolgesi iizerinde ¢apraz korelasyon islemi yapilmistir. Plaka
karakterlerini igeren dikdortgensel bolgeler 20x230 piksel olarak yeniden boyutlandirilmigtir.
Daha sonra plakalarda goriilen 31 karakterin tiim sablonlari, plaka bdlgesi matrisi iizerinde
yatay yonde birer piksel kaydirilarak korelasyon matris degerleri hesaplanmistir. Esik degeri
tizerinde benzerlige sahip sonuglar ile karakterlerin belirlenmesi Saglanmistir. Sablon
eslestirme yoOntemlerinde goriilen bir diger yaklasim ise, karakter pikslleri ile karakter
sablonlar1 arasindaki benzerlikleri hesaplayan Jaccard degerinin kullanilmasidir [15,16].

Jaccard degeri, iki veri setindeki aymi elemanlarin sayisinin, veri setlerinin birlesim



kiimesindeki eleman sayilarina oranini hesaplayan bir benzerlik 6l¢iim degeridir. Boylece plaka
karakter pikselleri ile veritabanindaki karakter sablonlar1 arasindaki benzerlikler 6lgiilerek en
yiiksek benzerlik oranini saglayan karakterler tespit edilir. S6z konusu yontem ile 2340
karakter goriintiisii i¢in %98,6’lik bir dogru karakter tespit orani elde edilmistir [15]. Bir diger
sablon eslestirme ¢alismasinda [17] yine karakter bolgesindeki pikseller farkli bir yontem olan
Mahalanobis Uzaklig1 6l¢iimii ile karakter benzerlikleri hesaplanmis ve Bayes Karar Teorisi ile
karakter tespiti yapilmistir. Kanayama ve arkadaglari tarafindan yapilan bir ¢alismada [18]
yeniden boyutlandirilmis karakter goriintiilerinde sadece yatay piksel sayilar1 hesaplanmis ve
tiim karakterlere ait sablonlar ile istatistiksel olarak karsilastirilmistir. Chang ve arkadaslari [19]
tarafindan yapilan bir ¢alismada ise karakter pikselleri ile arka plan pikselleri arasindaki en
yiiksek gri seviye degisimini tespit ederek sadece kenar verilerinden olusan karakter sablonlari
elde etmistir. Daha sonra karakter sablonlari ile YSA aracilifiyla karakter belirleme islemi

gerceklestirilmistir.

Sablon eslestirme ¢alismalarinda, karaktere ait oldugu diisiiniilen tiim pikseller ile karakter
eslestirilmesi yapilmaktadir. Karakterin yazi tipinden ya da gesitli giiriiltii piksellerinden dolay1
veritabanindaki karakter sablonlar1 ile aralarindaki benzerlik miktar1 olduk¢a degisken
olabilmektedir. Bu durum, diisiik kaliteli goriintiilerde basar1 oranini diisiirebilecegi gibi
veritabaninda cok c¢esitli yaz1 tiplerine sahip karakter sablonlar1 tutulmasi ihtiyacini
dogurmaktadir [20]. Cesitli goriintii bozukluklarindan etkilenmeyen ve ¢ok cesitli yazi tiplerine
ait plakalar1 tanimlayabilen bir sablon eslestirme yontemi i¢in olusturulan biiytlik bir veritabani
kullanilmasi ise islem yiikiinii artiracaktir. Clinkii bir plaka karakterinin, veritabanindaki her bir

karaktere ait ¢ok sayida sablon ile benzerlikleri 6lgiilmektedir [21].

2.1.2 Ozellik Vektorleri Olusturarak Karakter Tanima

Karakter tanima islemlerinde c¢ok¢a karsilagilan diger bir yaklasim ise ozellik ¢ikarim
yontemleridir. Ozellik, bir nesneye ait bilgiler igeren elemanlarin olusturdugu bir fonksiyon
olarak tanimlanir. [22]. Goriintii igerisindeki nesnelerin renk, gri seviye dagilimi, kenar bilgileri
ve sekilsel igerikleri gibi ozelliklerinin bir dizi haline getirilmesi ile 6zellik vektorleri
olusturulur. Ozellik vektorleri, goriintii hakkinda nicel bilgiler verir. Bu nedenle 6zellikle
karakter tanima [23], goriintii eslestirme [24] ve benzerlik hesaplamalar1 [25] gibi gesitli
¢alismalarda siklikla kullanilir. Bu ¢alismada plaka karakterlerine ait 6zellik vektorlerinin elde

edilebilmesi i¢in sekil histogramindan yararlanilmistir. Literatiirde, sekil histogrami ile 6zellik



vektorleri olusturularak nesnelerin benzerliklerinin hesaplandigi ve bu sayede nesnelerin
tanimlanabilmesinin saglandigi ¢alismalar yer almaktadir [26-30]. Harf, rakam, sembol vb.
karakterleri birbirinden ayiran sekilsel farkliliklarin, matematiksel bir dizi haline getirilmesi ile
bircok karakter tespit yontemi olusturulmustur. S6z konusu yaklasimlarda amag, tiim
piksellerin siniflandirma islemine dahil olmasi degil, goriintiiye daha genis bir perspektiften

bakilarak karakter analizi isleminin gergeklestirilmesidir.

Ozellik ¢ikarimi ile plaka tanima c¢alismalarinda yaygin olarak kullanilan bir ydntem,
karakterlerin yatay ve/veya dikey izdiistimleri ile Ozellik vektorlerinin olusturulmasi
yontemidir. Bu yontemde, plaka goriintiisii ikili goriintiiye cevrilir. Daha sonra plaka
karakterleri yatay veya dikey yonde taranir (Sekil 1.1). Tarandigi diizlem boyunca karakterlere
ait piksel sayilar1 hesaplanir ve karakter ozellik vektorleri elde edilir [7,31,32]. Ayrica s6z
konusu yontemin kullanildig1 baska bir ¢alismada, plaka karakterlerinin yatay izdiistimlerinden
elde edilen isaretlerin Orneklenmesi ve ikili sayisal kodlara c¢evrilmesi ile 06zellik

vektorlerindeki kii¢iik giiriiltii hatalarinin giderilmesi saglanmistir [33].

Sekil 2.1 Karakterlerin yatay ve dikey izdiistimleri.

Yatay ve dikey izdiisiim sayilari ile 6zellik ¢ikarim yontemleri pratik ve hizli bir yontem olsa
da karakterlerin sekilsel farkliliklarini net olarak ortaya koyamamaktadir. Ayrica font
degisikliklerine ve giirtiltiiye kars1 da duyarli bir yontemdir. 2004 yilinda yapilan bir ¢calismada,
gri seviye karakter goriintiisii tizerinde 3x4 pencereleme islemi yapilmistir [8]. Bahsi gecen
pencereleme yonteminde, plaka karakteri 3x4’liik bolgelere ayrilarak buradaki karakter piksel
sayist ile o karaktere ait 6zellik vektorii elde edilmistir. Bu sayede tiim karakter piksellerini
karsilastirmak yerine, karakter piksel sayisinin 12°de 1’1 adetinde eleman sayisi kullanilmistir.
Fakat goriintli boyutuna bagh olarak 6zellik vektor eleman sayis1 degiskenlik gostermektedir.

Biiyiik goriintii boyutlarinda islem yiikii fazla olacagi gibi kii¢lik boyutlu goriintiilerde de basar1



orani1 hayli diisecektir. Ayn1 yil yapilan bir bagka caligmada ise 3x3 piksel boyutlarina
ayristirilan bolgelerdeki 0, 45, 90 ve 135 derecelik egime sahip olan g¢izgiler ile 6zellik
vektorleri olusturulmustur [9]. S6z konusu ¢alismada ise goriintiideki e§ime karsi hassasiyet
fazladir. Karakter tanima isleminin dogru yapilabilmesi i¢in karakterlerin goriintii i¢erisinde
dogru konumlara sahip olmas1 gerekmektedir. Ayn1 yil yapilan baska bir ¢alismada karakter
ozellik vektorleri olusturulurken, Sekil 2.2°de gosterilen yatay dogrultudaki kayma problemine
kars1 alternatif bir 6zellik ¢ikarim yontemi sunulmustur [34]. Aday karakterin en iist ve en alt
bolgesinin tam ortalarini birlestiren bir dogru ¢izilmistir.Bu dogru boyunca karakter pikselleri
ile arka plan pikslleri arasindaki gecis sayist ve karakter piksel genislikleri tiim plaka
karakterleri i¢in farklilik gdstermektedir. Karakterlere ait 6zellik vektorleri olusturulurken, bu
bilgiler kullanilmaktadir. Boylece plaka karakterlerinde goriilebilecek egim ile paralel bir dogru
cizilecegi icin Ozellik vektorleri s6z konusu durumdan etkilenmeyecektir. Fakat cesitli yazi
tiplerine sahip karakterlerin, kalinliklar1 ve karakter pikselleri arasindaki bosluklarin
biiyiikliikleri degisebilecegi igin tiim yazi tiplerindeki karakterler i¢in ayni basari oraninin

saglanmas1 beklenemez.

Sekil 2.2 Yatay eksende kaymis bir karakterin ve diiz bir karakterin alt ve tist kisitmlarinin bir
dogru ile birlestirilmesi.

Ko ve Kim tarafindan yapilan bir ¢aligmada, plaka karakterini ¢evreleyen kenar ¢izgilerinin
konumsal degisimlerini gosteren bir isaret iiretilmistir [35]. Elde edilen igaret 6rneklendirilerek,
karakter 6zellik vektorleri elde edilmistir. Bu yontemin sahip oldugu 6nemli avantaj, aralarinda
cok kiiciik ¢izgi ya da nokta farkliliklar1 olan ve genel olarak birbirine benzeyen karakterlerin
(0O-Q C-C, E-F vb.) birbirlerinden ayirt eden sekilsel ozelliklerini net bir sekilde ortaya
cikartabilmesidir. Fakat 9%86’lik bir basar1 orani ile genel olarak ¢ok yiiksek bir bagar1 orani
sunmamaktadir. 2006 yilinda yapilan bir ¢alismada [10], aday karakterlere Kirch Kenar
Belirleme Algoritmasi [11] uygulanarak karakter kenarlari ortaya ¢ikartilmistir. Karakterlere

ait yatay, dikey ve ¢apraz dogrultulardaki kenar sayilar1 hesaplanarak karakterlere ait 6zellik



vektorleri elde edilmistir. Jiao ve arkadaslari tarafindan yapilan bir ¢alismada ise karakterler
16x16 piksel biiylikliigiine yeniden boyutlandirilarak, birbirinden farkli sekillere sahip 11 alt
bloga ayrilip piksel sayilar1 hesaplanmistir. Elde edilen piksel sayilari ile 448 elemanl 6zellik
vektorleri elde edilmistir [12].

Ozellik ¢ikarimi yontemlerinde tiim karakter pikselleri esit derecede sonuca etki etmedigi igin
yazi tipi degisikliklerinin, goriintiideki egimlerin ve giirtiltiilerin karakter eslestirilmesine etkisi
daha diisiik seviyede kalmaktadir. Ciinkii belirli miktardaki eleman sayisi ile eslestirme
yapilmaktadir. S6z konusu niteliklerinden dolay1 6zellik ¢ikarim yontemleri, ¢esitli gorlintii
bozukluklarina ve yazi tipi degiskenliklerine karsi daha giiclii bir yontemdir. [36] Fakat sablon
eslestirme metoduna gore dezavantaj1 ise siiflandirma 6ncesi yapilan 6zellik ¢ikarma islemi
icin de ekstra siire harcamasidir. Ayrica dogru kurgulanmamais bir 6zellik ¢ikarimi ile karakter
tanima islemi gok yanlis sonuglar verebilmektedir [37]. Incelenen 6zellik ¢ikarim ydntemleri,
cogunlukla giiriiltii ve yaz1 tipi degisikliklerine kars1 daha kararli olsa da islem hizi, yiiksek

basar1 oran1 ve islem kolaylig1 gibi avantajlarin tiimiine birden sahip degillerdir.

2.2 KARAKTER TANIMA CALISMALARINDA KULLANILAN SINIFLANDIRMA
YONTEMLERI

Plaka tanima caligmalarinda karakter bolgesinin ¢esitli sekillerde degerlendirilip ayristirilmasi
i¢cin son asamada karakterlerin dogru ve hizl bir sekilde siniflandirilmasi gerekmektedir. Gerek
sablon eslestirme yontemlerinde gerekse Ozellik ¢ikarim yontemlerinde, aday karakterlerin
hangi harf ya da rakam olduguna karar verilmesi igin ¢esitli siniflandirma yontemleri
kullanilmaktadir. Aday karaktere ait pikseller ya da ozellik vektorleri, tiim karakterler ile
karsilagtirilarak, en yiiksek benzerlik oranina sahip karakterin tespit edilmesi amaglanmaktadir.
Bu amag¢ dogrultusunda cesitli makine 6grenme yapilart ya da matematiksel benzerlik 6l¢tim

yontemleri ile siniflandirmalar yapilip karakterlerin ne olduguna karar verilir.

[statistiksel yaklasimlarda, tanimlanmak istenilen aday karakter pikselleri ya da karakter dzellik
vektorleri, karakter sablonlar1 ya da karakter ozellik vektorleri ile matematiksel olarak
karsilastirilir [38]. Ogrenebilen bir algilayic1 yerine, tiim sablonlar ya da 6zellik vektdrleri ile
karakterlerin benzerlikleri ayr1 ayr1 hesaplanir. Matematiksel benzerlik hesaplanan

siiflandiricilar i¢erisinde ¢apraz-korelasyon islemi yaygin olarak kullanilmaktadir [6]. Ayrica
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lineer yaklasim ile aday karaktere ait veriler ile tiim karakter verileri ile matematiksel olarak

karsilagtirilarak, tiim karakterlere ile benzerlik miktari hesaplanir [39].

Makine oOgrenmeli smiflandiricilardan  Yapay Sinir Aglart (YSA), karakter tanima
calismalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir [40-42]. Bilgisayar sistemlerinin ortaya ¢ikistyla
birlikte, insaniistii hesaplamalarin makinelere yaptirilmasi ile ilgili gelismeler gegtigimiz yiizyil
icerisinde olduk¢a dikkat c¢ekmistir. Bilgisayar sistemlerinin lojik mantikla {retilip
algoritmalarin olusturulmasi ile biiyilk hesaplamalarin yapilmasi kolaylastirilmistir. Fakat
giintimiize kadarki siiregte, olasi bir problem karsisinda ¢ok fazla varyasyon ve ihtimalin
olabilecegi problemlerde lojik sistemler yetersiz kalabilmektedir. Akilli 6grenme c¢aligsmalari
ile ¢ozlimleme sistemleri igerisine tlim olas1 durumlari tek tek tanimlamak yerine, 6grenebilir
ve yorumlayabilir sistem tasarimlar1 baslamistir [43]. YSA, insanlar tarafindan 6rneklendirilen
gercek bilgilerle genelleme yaparak d6grenebilen ve bunun sonucunda karsilagtigi problemleri

bu 6grenme sayesinde sonuglandirabilen sistemlerdir [44].

Plaka tanima ¢alismalarinda, ¢ok sayida olas1 harf ya da rakam sonucu vardir. Bu nedenle
bir¢ok calismada karakterlerin siniflandirilmasinda YSA kullanilmistir [45]. Geri Yayiliml
Sinir Aglar1 (GYSA) [46, 47], Cift Katmanl Sinir Aglar1 (CYSA) [48], Ileri Yayilimli Sinir
Aglar1 (IYSA) [49], gibi gesitli sinir aglar1 metotlar1 yardimiyla karakter tanima islemleri
yapilmistir. GYSA, ¢ikis katmanindaki sonug ile mevcut diigiimlerin tiretmesi beklenen sonug
arasindaki farklar dogrultusunda, ag katmanlarina ait agirliklarin giincellenmesi ile olusturulur.
IYSA’da ise aga verilen egitim setindeki girdilere ait c¢iktilar, ag katmanma ait agirliklar:
degistirir. Egitim setleri ile giincellenen agirliklara sahip ag egitilerek istenilen sonuglari

vermesi beklenen bir algilayiciya doniistiiriilmiis olur.

Bir diger benzerlik hesaplama araci olarak Destek Vektor Makineleri (DVM) ile belirli veri
gruplar1 arasindaki benzerlikler dogrultusunda siniflandirma yapilabilmektedir. DVM, daha
onceden belirlenmis alt gruplara, ¢6ziimlenmesi istenilen bir veri girdisini atayarak
simiflandirma yapan makine 6grenme yontemleridir. Bu alt gruplarda, kullanici tarafindan
onceden atanmis veriler vardir. DVM, bu verilerin alt gruplara dagitildigindaki benzerliklerini
ve farkliliklarini ¢6ziimleyerek test edilen verinin hangi kiimede olmasi gerektigine karar verir.
Plaka verilerinin hangi karaktere ait oldugunu belirlemek i¢cin DVM’nin smiflandiric1 olarak

kullanildig1 bir ¢alismada %97,3’liik basar1 oran1 elde edilmistir [50].
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BOLUM 3

SEKIiL HISTOGRAMI

Sayisal goriintii, gorsel verilerin elektronik ortamda iki boyutlu bir sinyal olarak temsil
edilmesidir. G(r, c) matematiksel ifadesi ile belirtilen sayisal goriintiiler, ¢esitli gri seviye
degerlerini temsil eden matris elemanlarindan olusmaktadir. Bir G(r, c) ile ifade edilen sayisal
goriintiideki r ifadesi, goriintiiniin yatay elemanlarini, C ise dikey elemanlar1 gosterir. Goriintii
ise (r x ¢) boyutundadir. S6z konusu goriintii matrisine ait tiim elemanlar, bir elektronik ekranda
Sekil 3.1°deki gibi piksel olarak gosterilir. Pikseller, bir sayisal goriintiiyii olusturan en kiiglik
renk ya da gri seviyeye sahip karesel alanlardir ve bir araya gelerek bir sayisal goriintiiyii

olustururlar.

il

o
S5
5

Sekil 3.1 Sayisal goriintiileri olugturan pikseller.

Gri seviye goriintiiler, gesitli gri seviye degerlerine sahip piksel bilgilerini ifade eden tek bir
matristen olusturulurken, renkli goriintiiler ise kirmizi, yesil ve mavi renklere ait gri seviye
degerlerine sahip 3 farkli matrisin st iiste eklenmesi ile olusturulur. Renkli bir sayisal
goriintiideki bir pikselin 3 farkli gri seviye degeri vardir. Sayisal goriintii uygulamalarinda
yaygin olarak her bir piksel 8 bit ile kodlanmaktadir. Goriintiilerde, her bir piksel 28 = 256
farkli gri seviye degerinden olusur ve gri seviye deger araligi 0 ile 255 arasinda degisir. Gri

seviye degeri 0 olan bir piksel siyah rengi temsil ederken, 255 olan bir piksel beyaz rengi temsil
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etmektedir. 0 ile 255 arasindaki gri seviye degerleri ise siyah ile beyaz arasindaki gri seviye

tonlarini ifade eder.

3.1 HISTOGRAM

Histogram, bir sayisal goriintiideki tiim gri seviye degerlerinin istatistiksel dagilimi olarak
tanimlanir [51]. Goriintiiniin sahip oldugu tiim gri seviyelerin sayisini ve goriintiiniin hangi gri
seviye degerlerinde yogunlastigini gosterir. Sekil 3.2°de dort farkli goriintli ve bu goriintiilerin

gri seviye dagilimlarini belirten histogramlari gosterilmistir.

g
] Il |
100 150 200 250
Gri Seviye Degerleri

50

a) Esit dagilimli goriinti.
16000 T T T T

Piksel Sayisi
(o]
o
o
o
T

(=2

o

o

o
T

|

50 100 150
Gri Seviye Degerleri

b) Beyaz agirlikli goriintii.

Sekil 3.2 Ornek bir goriintiiniin gesitli gri seviye dagilimlar1 ve histogramlari.
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Sekil 3.2 (devam ediyor).

16000 m
14000

12000 m
10000 m
8000 m
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Piksel Sayisi
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2000

L I |
0 50 100 150 200 250
Gri Seviye Degerleri

c) Siyah agirlikli gorinti.
16000
14000 |||
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10000 m

8000 HI
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2000 HI
0

L lv | 1
0 50 100 150 200 250
Gri Seviye Degerleri

d) Siyah ve beyaz agirlikli goriintii.

Sekil 3.2 (a)’da gri seviye bir goriintiide ve gri seviye histograminda gortildigii tizere goriinti,
tiim gri seviye degerlerini hemen hemen ayni sayida icermektedir. Goriintiiye ait histogramdan
da anlagildigi gibi 6n plana ¢ikan bir gri seviye degeri de yoktur. Sekil 3.2 (b)’deki goriintii
incelendiginde beyaz tonlara sahip piksel sayisinin daha fazla oldugu agiktir. Goriintii
histogrami da incelendiginde piksel degerlerinin 255 ve yakinlarindaki degerlerde toplandigi,
siyah tonlarin ise goriintiide daha az oldugu goriilebilmektedir. Sekil 3.2 (c)’de verilen
goriintlide ise siyah tonlara sahip piksellerin daha fazla oldugu ve goriintiiniin siyah agirlikl
oldugu goriilmektedir. Ilgili histogrami incelendiginde piksel degerleri 0 ve yakinlarmdaki
degerlerde toplanmis, beyaz tonlar1 igeren piksel sayisinin daha az oldugu goriilmektedir. Sekil
3.2 (d)’de verilen goriintii incelendiginde ise goriintiideki gri seviye degerlerinin keskin
gecislere sahip oldugu, ¢ok agik ve ¢ok koyu tonlarin agirlikta oldugu goriilmektedir.
Goriintiiye ait histogramda da gri seviye degerlerinin 0 ve 255 degerleri etrafinda toplandigi ve

ara degerlere sahip piksel sayisinin goriintiide daha az oldugu anlasilabilmektedir.

15



3.2 DAIRESEL SEKIiL HISTOGRAMI

Sayisal goriintiilerin tiim gri seviye dagilimlarini gostermesi ile birlikte goriintiilerin bolgesel
sekillerde incelenerek cesitli istatistiksel verilerin elde edildigi histogramlara sekil histogrami
denir [52]. Sekil histogrami, goriintiideki nesnelerin ¢esitli sekillerde boliinmesiyle elde edilen
bolgelerdeki piksellerin gri seviye dagilimlarint belirtir. Goriintiilerin ¢esitli bolgelerinden
Ozellik vektorlerinin elde edildigi sekil histogrami; nesnelerin geometrik benzerliklerinin
hesaplanabilmesine, karsilastirilabilmesine ve tanimlanabilmesine olanak saglar [53]. Bu
alanda Tangelder ve arkadaglar1 [54] yaptiklar1 ¢calismada goriintiiyii dairesel olarak incelemis
ve U¢ farkli model gelistirmislerdir. Sekil 3.3 de gosterilen bu modeller; i¢ i¢e cemberlerden
olusturulan kabuk modeli, dairesel bolgeyi dogrusal kesitlerle esit sektorlere ayiran sektor

modeli ve bu iki modelin birlestirilmesi ile elde edilen 6riimcek ag1 modelidir.

a) Kabuk modeli, b) Sektor modeli, ¢) Oriimcek ag1 modeli.

Sekil 3.3 Dairesel sekil histogram modelleri

Kabuk modelinde; goriintiideki nesnenin merkezi tespit edilerek, bu noktadan itibaren nesne es
merkezli i¢ i¢e dairesel bollimlere ayristirilir ve piksellerin merkezden uzakliklarina gore bir
dagilim olusturulur. Sektoér modelinde; nesne merkezden esit acilarda uzanan dogrusal kesitler
ile dairesel sektorlere ayrigtirtlir. Bu modelde her bir sektordeki piksel yogunluklari
kullanilarak elde edilen dagilimdan ¢ikarilan 6zellik vektorleri ile nesnenin ¢esitli yonlerdeki
piksel dagilimlar: elde edilebilir. Her iki modelin birlestirilmesiyle olusturulan Oriimcek ag1
modelinde ise; nesne hakkinda daha ayrintili bilgiler verebilen 6zellik vektorleri olusturulur.
Bu modelde nesne, farkli sayida kabuk ve kesitlere boltinerek farkli yapilarda 6zellik vektorleri

elde edilebilir.
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a) ‘A’ Harfinin kabuk modeli sekil histogramu.
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Ayrilan Bolgeler

b) ‘Z’ Harfinin kabuk modeli gekil histogrami.

Sekil 3.4 ‘A’ ve ‘Z’ harflerinin kabuk modeli sekil histogrami ile incelenmesi.

Sekil 3.4’de ‘A’ ve ‘Z’ harfleri i¢in Ui¢ farkli model ile elde edilen sekil histogramlar
verilmistir. Sekil 3.4 (a)’da incelenen kabuk modelinde ‘A’ harfi incelendiginde, 2, 3, 4 ve 5
numarali kabuklarda piksel yogunluklarin yiiksek, 1, 7 ve 8 numarali kabuklarda daha diisiik
oldugu goriilmektedir. Sekil 3.4 (b)’de incelenen ‘Z’ harfinde ise yogunluk 5, 6 ve 7 numarali
kabuklarda yiiksek, 1, 2 ve 3 numarali kabuklarda ise diisiiktiir. Kabuk modelinde ‘A’ harfinin
orta bolgelerde yogunlasip merkez ve dis bolgelerde daha az piksel yogunluguna sahip
oldugunu gorebilmekteyiz. ‘Z’ harfinde ise ¢emberin disa yakin bolgelerinde piksel
yogunlugunun yliksek oldugu ve merkez bolgelerde piksel yogunlugunun c¢ok az oldugu

goriilebilmektedir.
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Ayrilan Bolgeler
a) ‘A’ Harfinin sektdr modeli sekil histogrami.

16 SEKTOR

I‘||”I-|||
3 4 5 & 7 8 9

10 11 12 13 14 15 16

Ayrilan Bolgeler
b) ‘Z’ Harfinin sektdr modeli sekil histogrami.

Sekil 3.5 ‘A’ ve ‘Z’ harflerinin sektor modeli sekil histogrami ile incelenmesi.

Sekil 3.5 (a)’da sektor modeli uygulanarak ‘A’ harfine ait sekil histogrami incelendiginde 1, 5,
6, 11, 12 ve 16 numarali sektorlerde piksel yogunlugunun diger bolgelerden daha yiiksek
oldugu goriilmektedir. Sekil 3.5 (b)’de gosterilen ‘Z’ harfine ait sektor modeli sekil
histograminda ise 6, 7, 14 ve 15 numaral1 sektdrlerde piksel yogunluklar: yiiksek iken 3, 4, 12
ve 13 numaral sektorlerde piksel yogunluklarinin ¢ok diisiik oldugu goriilmektedir. Sektor
modeli ile elde edilen sekil histogramlari, ‘A’ harfinin yukari, sol ve sag alt capraz bolgelerde
yogunlastigini gostermektedir. ‘Z’ harfinin ise sag lst ve sol alt capraz bolgelerde
yogunlagtugini, merkezin sag ve sol bolgelerinde piksel yogunlugunun ¢ok az oldugu

goriilmektedir.
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a) ‘A’ Harfinin 6riimcek ag1 modeli sekil histogrami.
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b) ‘Z’ Harfinin 6riimcek ag1 modeli sekil histograma.

Sekil 3.6 ‘A’ ve ‘Z’ harflerinin 6riimecek ag1 modeli sekil histogrami ile incelenmesi.

Sekil 3.6°da ise ‘A’ ve ‘Z’ harflerinin sektér ve kabuk modelinin birlesimi ile elde edilen
oriimecek ag1 modeli ile olusturulmus sekil histogramlar1 gosterilmistir. Bu model ile incelenen
‘A’ harfinin, iist, sol alt ve sag alt bolgelerde yogunlagsmasinin yan1 sira merkez bolgesinde bir
bosluk oldugu ve merkezin alt konumunda piksellerin kesintiye ugradigr Sekil 3.6 (a)’da
goriilmektedir. ‘Z’ harfinde ise sektor modelindeki sol alt ve sag iist bolgede piksellerin
yogunlastig1 bilgisinin {izerine, bu iki bolgeyi birlestiren dogrultuda da piksel yogunluklarinin
devam ettigi, sag alt ve sol iist bolgeler ile merkez arasindaki bolgelerin bos oldugu bilgileri

Sekil 3.6 (b)’de elde edilebilmektedir.

Incelenen 3 farkli model &rneklerinden de anlasilacagi iizere kabuk modelinde, karakter
piksellerinin merkez ile dis kabuk arasindaki c¢esitli araliklardaki yogunluklarinin ortaya
konulabildigi, karakter piksellerinin yogunlastifi dogrultularin ise elde edilemedigi

goriilmektedir. Sektor modelinde ise, karakterlerin tim dogrultulardaki piksel yogunluklarinin
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ortaya konuldugu, karakter piksellerinin merkez ya da dis bolgedeki bilgilerinin elde
edilemedigi goriilmektedir. Oriimcek ag1 modelinde ise, karakter piksellerinin hem yogunlastigi
dogrultular, hem de merkezden dis cembere dogru ¢esitli bolgelerdeki piksel yogunluklari elde
edilebilmektedir. Oriimcek ag1 modeli ile karakterlere ait gdrsel bilgilerin daha net bir sekilde

ortaya koyulabildigi anlasilmaktadir.
Dairesel bolge igerisine alinan harf veya rakam karakterlerinin ¢esitli modeller ile boliinmesi

ve bu boéliinen alanlardaki piksel yogunluklarinin hesaplanmasi ile karakterlere ait 6zellik

vektorlerinin elde edilebilmesi bu ¢alismanin da temel fikrini olusturmustur.
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BOLUM 4
MATERYAL VE YONTEM

Arag plakalari, harf ve rakamlardan olusan arag¢ kodlaridir. Tiirkiye’de mevcut plakalarin ilk iki
hanesinde, kayitli oldugu ili ifade eden ve 01 ile 81 arasinda degisen iki basamakli bir say1
vardir. Il kodundan sonra arag &zel plakasi bir harf ve rakam grubu ile birlikte toplam 7 ya da
8 karakterden olusur. S6z konusu harf ve rakamlarin plaka bolgesi icerisindeki yerlesim

sekilleri Cizelge 4.1°deki gibi ¢esitlilik gosterir.

Cizelge 4.1 Tiirkiye’deki arag plakalarinin genel yapisi.

11 Kodu Harfler Rakamlar
XX (01-81) A 1234
A 12345
AB 123
AB 1234
ABC 12
ABC 123

Plaka karakterlerinin karakter yazi tiplerinde de ¢esitlilik bulunmaktadir. Her ildeki plaka basim
yerleri cesitli yazi tipleri kullanmaktadir. Tirkiye’deki yaygin olarak kullanilan 4 farkli yazi
tipine sahip plaka ornekleri Sekil 4.1°de gosterilmistir.

26 AZK 52§59 ZDE 262
f01 BZL 13 107 RNU 52

Sekil 4.1 Plaka fontlari.
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Bu tezde temel olarak yeni bir 6zellik ¢ikarim yontemi kullanilarak bir plaka tanima ¢aligmasi
sunulmustur. Onerilen 6zellik ¢ikarim yontemi igin plaka karakterlerine ait dairesel sekil
histogramlar1 incelenmistir. Sekil histogram ile karakterler ¢esitli bolgelere ayrilir ve ayrilan
bolgelerdeki karakter piksel yogunluklar1 hesaplanir. incelenen tiim bolgelerdeki piksel

yogunluklar ile karakterlere ait 6zellik vektorlerinin elde edilmesi amaglanmastir.

Plaka tanima g¢alismasi siirecine baslarken, incelenen arag¢ plaka goriintiileri ¢esitli ortamlarda
cekilen arag¢ fotograflarindan elde edilmistir. Farkli plaka yapilarina ve farkli yazi tiplerine
sahip bir¢ok arac plaka fotograflari, farkli mevsimlerde, farkli hava kosullarinda ve farkli
aydinliklara sahip c¢esitli ortamlarda elde edilmistir. S6z konusu fotograflar icerisinden arag
plaka bolgeleri kesilerek alinmistir. Plaka karakterlerine ait 6zellik vektorlerini elde etmek i¢in
oncelikle plaka goriintiileri iizerinde cesitli 6n islemler gerceklestirilmistir. Ilk olarak renkli
plaka gortintiileri gri seviye goriintiiye doniistliriilmiistiir. Ortalama Filtre ile giiriiltii azaltim1
gerceklestirilerek goriintii iyilestirme yapilmistir. Daha sonra nesneleri ayristirabilmek igin
esikleme yapilarak goriintii ikili formata ¢evrilmistir. Ikili goriintii icerisindeki tiim nesneler
etiketlendirme islemi ile ayristirilmistir. Bu nesneler igerisinde karakter olmayan nesneler
elimine edilmistir. Karakter olduguna karar verilen nesneler uygun dairesel bolge igerisine

alimmustir. Daha sonra sekil histogrami ile karakterlerin 6zellik vektorleri elde edilmistir.

Tanimlanmas: istenilen plaka karakterlerinin ozellik vektorleri elde edildikten sonra
siniflandirma islemine tabi tutularak uygun karakter eslestirilmesi yapilmistir. Bu amag
dogrultusunda iki farkli smiflandirma yontemi Onerilmistir. S6z konusu siniflandirma
yontemlerinden ilki Lineer Yontem’dir. Lineer yontem ile karakter tanima yapabilmek i¢in bir
veritabani olusturulmasi gerekmektedir. Bilgisayar ortaminda giiriiltiisiiz ve dogru agilarda elde
edilen plaka karakterlerinin sekil histogramlar1 ile Ozellik vektorleri olusturulmustur.
Olusturulan 6zellik vektorleri s6z konusu veritabanina aktarilmistir. Veritabaninda tutulan
plaka karakterleri, yaygin olarak kullanilan ve Sekil 4.1°de gosterilen 4 farkli plaka yazi
tipinden tiim karakterleri igeren 132 adet plaka goriintiileridir. Tanimlanmasi hedeflenen plaka
karakterlerine ait 6zellik vektorleri, veritabanindaki 6zellik vektorleri ile matematiksel olarak
karsilastirilir. Tiim karakterler ile aralarindaki sayisal farkliliklar hesaplanir ve en diisiik

farklilik gosteren karakter olarak tanimlanir.

Karakterlerin dogru eslestirilebilmesi i¢in dnerilen siniflandirma yontemlerinden digeri de YSA

ile karakter tanima yontemidir. Bu smiflandirma yonteminde bir veritabanina ihtiyag yoktur.
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Ayrica bu yontemde tiim kullanilacak plaka goriintiileri, ¢esitli farkliliklara sahip gercek plaka
fotograflarindan elde edilen goriintiilerdir. Herhangi bir egime, bozulmaya ya da giiriiltiiye
ugramis plaka goriintiileri ile ag egitilerek, smiflandiricinin goriintii kalitesi diisiik plaka
goriintiilerinde de basarili olmasi amaglanmistir. YSA, plaka karakterinden elde edilen harf
karakterleri i¢in 322, rakam karakterleri i¢in 200 6zellik vektorleri ile egitilmistir. Daha sonra
tanimlanmasi istenilen plaka karakterlerine ait 6zellik vektorleri, egitilmis aga verilerek dogru

karakter eslestirmesi amag¢lanmustir.

Plaka karakterlerine ait 6zellik vektorlerinin olusturulmasi ve s6z konusu 6zellik vektorleri ile

karakterlerin siniflandirilmasi iglemlerine ait akis diyagramlari Sekil 4.2°de gdsterilmistir.

o - r p
1 Ak LS ortalama Filtre > oruntu
. Goruntasu Esikleme . .
I . Ozellik
. P g
I v ' : Cikarimi
1 '

esne P . O
i Etiketlendirme —>| Ozellik Cikarimi I \ /
— T T T T e e e I
I T TR |
| Lineer | (" )
I Siniflandirma . Carak

. o I arakter
I Ozellik Vektoru -
e 1 Siniflandirma

i Yapay Sinir Agi .
) ile Siniflandirma I

! 1\ Y,

Sekil 4.2 Onerilen yonteme ait akis diyagramu.

4.1 OZELLIK CIKARIMI ONCESi ON ISLEMLER

Arag plaka goriintiileri {izerinde, plaka karakterlerini tespit edebilmek icin oncelikle bazi 6n

islemler yapilmaktadir. Renkli goriintiiniin gri seviye gorilintiiye doniistiiriilmesi, goriintii
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tizerindeki giiriiltiillerin ve karakterleri birbirlerinden ayirmak ic¢in esikleme yapilarak

goriintiiniin ikili goriintiiye doniistiiriillmesi gerekmektedir.
4.1.1 Renkli Plaka Goriintiilerinin Gri Seviye Goriintiiye Doniistiiriilmesi

Plaka karakterlerinin tespit edilerek ayrigtirilabilmesi i¢in dncelikle renkli plaka goriintiileri gri
seviye gorintiilere doniistiiriilmektedir. Renkli goriintiiler kirmiz1 (K), yesil (Y) ve mavi (M)
renk bilesenlerini tasiyan 3 farkli matristen olusmaktadir. Plaka goriintiilerinin esiklenerek ikili
formata dontistiiriilebilmesi i¢in, 3 farkli renk degerinin tek bir gri seviye degerine ¢evrilmesi
gerekmektedir. Bu amac¢ dogrultusunda, plaka goriintiileri iizerinde yapilan ilk 6n islem gri

seviye dontisimiidiir.
Renkli plaka goriintiilerini olusturan K, Y ve M matrislerinin tiim elemanlarinin aritmetik
ortalamasi (4.1) esitligindeki gibi alinarak tek bir matris elemani elde edilir. Bu islem tiim

matris elemanlar1 i¢in uygulanir. Elde edilen degerler, 0 ile 255 arasindaki gri seviye

degerleridir. Sekil 4.3°de gri seviye doniisiimiine ait bir 6rnek yer almaktadir.

_Kxy)+Y(x,y) +M(x,y) (4.1)
G(x;}’) - 3

H06 AF 8844
H06 AF 8844

Sekil 4.3 Renkli goriintliniin gri seviye goriintiiye doniistiiriilmesi.
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4.1.2 Plaka Goriintiilerinde Giiriiltillerin Giderilmesi

Goriintli isleme c¢alismalarinda hatanin minimize edilebilmesi i¢in giriiltiiniin giderilmesi
gerekmektedir. Giirtiltli, goriintii tizerinde noktasal veya daha biiyiik boyutlardaki istenmeyen
piksel degerleridir. Bunlar1 olabildigince yok etmek icin ¢esitli filtreler uygulanabilir. Ortalama
filtre ile plaka gorselindeki istenmeyen giiriiltiilerin azaltilmasi saglanabilmektedir. Ortalama
filtre, tek say1 boyutlarinda bir kare matristir. Filtre matrisi icerisindeki elemanlarin say1
degerleri toplami 1 olmalidir. Filtre matrisi, gri seviye goriintii tizerindeki tiim pikseller tizerine
getirilerek konvoliisyon islemi yapilir. Filtreleme islemine giren piksel ile ¢evresindeki komsu
piksellerin aritmetik ortalamasi alinarak merkezdeki piksel degerine atanir. Boylece
goriintlideki tiim piksellerin komsu pikseller ile aralarindaki niimerik farklar azaltilmis olur. Bu
sayede goriintii igerisindeki kiigiik giiriiltii pikselleri azaltilmis ya da yok edilmis olur. Ortalama
filtrenin boyutlar1 nxn olmak iizere, goriintiideki tiim piksel degerlerinin filtrelenmis yeni degeri

(4.2) estligindeki gibidir.

1 a a
G'(x,y)= = z Z G(x+ay+a) 4.2)

k=—ap=-a

Plaka goriintiisiiniin yumusatilarak giiriiltiinlin azaltilmasi igin kullanilan ortalama filtre matrisi
Sekil 4.4’de gosterildigi gibi 3x3 boyutlu bir matristir. Sekil 4.5°de orijinal plaka goriintiisii ve

gri seviye gorlintliiye dontistiiriiliip ortalama filtre uygulanmis plaka goriintiisii bulunmaktadir.

1/9 | 1/9 | 1/9
1/911/9 | 1/9
1/9 | 1/9 | 1/9

Sekil 4.4 Ortalama filtre matrisi.
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M06 AF 8844

a) Filtre uygulanmamis goriint,

206 AF 8844

b) Ortalama filtre uygulanmis plaka goriintisii.

Sekil 4.5 Plaka goriintiisii lizerinde ortalama filtre uygulanmas.

4.1.3 Esikleme ile Goriintiiniin ikili Formata Cevrilmesi

Esikleme, 0 ile 255 arasinda gesitli gri seviye degerlerine sahip piksellerin, 0 ya da 1 yapilarak
goriintiiniin sadece siyah ve beyaz renklerle gosterildigi ikili formata gevrilmesidir. Bu sayede
gri bolgeler yok edilerek, piksel degerleri 0 ya da 1 olan ikili goriintii elde edilir. Goriintii
esiklemede hangi deger araliklarinin siyah veya beyaz kabul edilecegi dnemlidir. Bu yiizden
dogru bir esik degeri segilmelidir. S6z konusu esik degerinin altindaki degerlere sahip pikseller
siyah (0), esik degerinin iizerindeki degerlere sahip pikseller ise beyaz (1) yapilir. Goriintii

icerisindeki renk gecisleri yok edilerek farkli nesne bolgelerinin ayristirilmasi saglanir.

Plaka gortintiilerinde genellikle plaka karakterleri siyah, arka plan ise beyazdir. Fakat 151k ve
cevresel faktorler sebebiyle goriintii igerisinde biiyiik oranda gri bolgeler olmasi kacinilmazdir.
Ayrica karakterlerin goriintii igerisinde ayristirilmasi ve karakter piksellerinin ayr1 ayr ele

alinabilmesi i¢in goriintiiniin ikili formata ¢evrilmesi islemi yapilmaktadir.

Goriintii esiklemede her goriintii i¢in ayn1 esik degerinin segilmesi, boliitlemede hatalara sebep
olabilir. Ciinkii her goriintiiniin gri seviye dagilimi farklidir ve ayn1 gri seviye degerine sahip
iki nesne, bir goriintii i¢in agik renk kabul edilebilecekken baska bir goriintiide ise koyu renk
kabul edilebilir. Bu yiizden segilecek esik degerini iizerinde islem yapilan goriintiiniin gri seviye
dagilimina gore hesaplamak daha dogru sonug verebilir. Bu amagla kullanilan Otsu metodunda
[55] goriintii igerisinde arka plan ve 6n plan olarak ayrilan iki farkl gri seviye dagilimina sahip
iki ayr1 histogram bolgesi tespit edilir. Daha sonra tiim olasi esik degerleri i¢in bu iki gri seviye

grubunun grup ici varyans degeri (4.3.b) esitliginde gosterildigi gibi hesaplanir. Grup igi
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varyans degerinin en kiiciik oldugu esik degeri, esikleme i¢cin en uygun esik degeri olarak

secilir.
"= Z(i 0) (4.3.)
0% = Y () —uy* By () (4.3.0)

Otsu esikleme metodu ile birbirinden farkli gri seviye dagilimlarina sahip plaka goriintiileri i¢in
uygun esik degerleri otomatik olarak hesaplanmistir. Otsu metodu kullanilarak plaka
goriintiilerinde esikleme ve ikili goriintiiye doniistiirme islemi Sekil 4.6’da gosterildigi gibi

yapilmistir.

506 AF 8844
M06 AF 8844

Sekil 4.6 Otsu metodu ile plaka goriintiisiiniin ikili formata cevrilmesi.

4.1.4 Goriintiideki Nesnelerin Etiketlendirilmesi

Goriintii icerisindeki birbirinden farkli nesnelerin farkli kiimelerde tutularak, birbirlerinden
ayrilmasi i¢in etiketlendirme yapilir. Bu calismada etiketlendirme islemi ikili goriintiilerde
piksel degerleri 1 olan nesne piksellerine uygulanmistir. Mevcut ikili plaka goriintiilerinde,
karakter piksel degerleri O iken arka plan piksel degerleri 1°dir. Etiketlendirme isleminde ise
etiketlenecek nesne pikselleri aranirken 1 olan pikseller se¢ilmistir. Bu yiizden etiketlendirme

islemi Oncesi ikili plaka goriintiileri Sekil 4.6 (b)’deki gibi tersine cevrilir. Etiketlendirme
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stirecinde goriintiiniin herhangi bir kdsesindeki bir pikselden baglanarak tiim pikseller satir satir
kontrol edilir. Ilk nesne pikseline bir etiket numaras verilir. Daha sonra sirayla tiim nesne
piksellerine bakilir. Bakilan piksel, daha 6nce etiket numarasi almis bir nesne pikseli ile komsu
degilse yeni bir etiket numarasi alir. En son asamada ise birbirine komsu olan fakat farkl: etiket
numarasina sahip pikseller ayni1 etiket numarasi ile etiketlendirilir. Bu sayede baglantisi

olmayan piksel gruplari farkli numaralarla etiketlendirilmis olur [56].

Etiketlendirilmis tiim farkli nesneler farkli renklerde gosterilerek birbirlerinden dogru bir
sekilde ayristirildigr Sekil 4.7 (c)’de gosterilmistir. Etiketlendirme islemi sonucunda, plaka
goriintiisii boliitlenmis olup, tiim nesnelerin sahip oldugu etiket numaralarindan olusan ve plaka

goriintlisii ile ayn1 boyutlara sahip bir Etiketlendirilmis Plaka Matrisi (EPM) olusturulmustur.

06 AF 8844

a) Ikili plaka goriintiisii

206 AF 884

b) Terslenmis plaka goriintiisii

c) Etiketlendirilmis plaka goriintiisii.

Sekil 4.7 Plaka karakterlerinin ayristirilmasi.

4.2 DAIRESEL SEKIL HISTOGRAMI ILE KARAKTER OZELLIKLERININ
CIKARILMASI

Plaka karakterlerinin birbirlerinden ayristirilmasindan sonra siniflandirilabilmesi i¢in tiim

karakterlere ait 6zellik vektorleri olusturulmasi gerekmektedir. Plakalardaki tiim karakterler 23
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harf ve 10 rakamin c¢esitli kombinasyonlar ile olugmaktadir. Plakalarda bulunan toplam 33

karaktere ait 6zellik vektorlerinin elde edilmesi i¢in dairesel sekil histogrami kullanilmastir.

Plaka karakterlerinin dairesel sekil hisrogramlarinin olusturulmasi i¢gin EPM kullanilmstir.
Fakat plaka icerisinde karakterlere ait olmayan piksel gruplart da nesne olarak
etiketlendirilmistir. Ornegin plakalarm en solunda bulunan ve genellikle mavi bir serit
icerisinde iilke kodunu iceren bolgeler, yok edilememis cesitli giiriiltiiler, ya da plaka
kenarlarinda kalan seritler de etiketlendirilebilir. Karakterleri bu istenmeyen nesnel gruplardan
ayirarak sadece karakterlere ait sekil histogramlarini olusturmak i¢in ¢esitli 6n kosullar iceren
bir algoritma tiretilmistir. Plaka igerisindeki bir nesnenin karakter olabilmesi i¢in i¢erebilecegi
en kiiciik karakter piksel sayisi ve en biiylik karakter piksel sayis1 arasinda bir piksel sayisina
sahip olmas1 gerekmektedir. Ayrica nesnelerin sahip olabilecegi maksimum genislik ve uzunluk
icerisinde olup olmadig1 da kontrol edilerek, istenmeyen nesnelerin karakterlerden ayrilmasi

saglanmustir.

Goriintii igerisinde belirlenen karakterlerin sekil histogramlarin1 olusturmak igin Oncelikle
karakterlerin merkez konumlari tespit edilir. En sagdaki karakter piksel konumu x,, en soldaki
karakter piksel konumu x;, en iistteki karakter piksel konumu y; ve en alttaki karakter piksel

konumu y, olmak iizere merkez konumu (4.4.b) esitligindeki gibi bulunur.

_ V2—y1) _ (x2—x1) (4.4.8.)

my 2 y My 2

M, , = (m,,my) (4.4.b)

Merkez konum belirlendikten sonra, karakteri tam bir daire igine almak i¢in gereken yarigcap

oOl¢iisii (4.9) esitligindeki gibi hesaplanir.

r= (2 —my)? + (xz —my)? (4.5)

Karakter dis ¢ember icine alindiktan sonra, kullanilacak en uygun sekil histogrami modeline
karar verilmesi gerekmektedir. Bunun igin ¢ok ¢esitli dairesel sekil histogram modelleri
kullanilarak karakterlerin 6zellik vektorleri elde edilmistir. Sekil 4.8’de, gesitli sekil histogram

modelleri gosterilmektedir.

29



©
@
-

a) 4 gemberli model b) 8 ¢gemberli model ¢) 2 gemberli ve 4 kesitli model

©
&
©

d) 4 gemberli ve 4 kesitli model e) 8 kesitli model f) 2 gemberli ve 8 kesitli model

®
&
&

g) 4 gemberli ve 8 kesitli model h) 16 kesitli model i) 2 cemberli ve 16 kesitli model

Sekil 4.8 Dairesel sekil histogram modelleri.

Karakter 6zellik vektorlerini olusturmak i¢in, ¢esitli modellerle ayrilmis bolgelerdeki karakter
piksel yogunluklar1 hesaplanir. Elde edilen piksel yogunluklari ile karakter 6zellik vektorleri
elde edilir. Secilen bir model ile elde edilen karakter 6zellik vektor eleman sayisi, karakterin
boliindiigii bolge sayis1 kadardir. Ozellik vektdr eleman sayisinin diisiik olmasi, daha az sayida
veri ile karakter tanima yapmay1 saglar. Bu durumun, islem hizini artirabilecegi gibi karakter
tanima basar1 oranin1 da diisiirmesi beklenir. Bu yiizden amag, c¢esitli modeller igerisinden
optimum sonug verecek olan modeli segmektir. Cesitli plaka goriintiilerinden elde edilen ve
gorsel olarak birbirlerine benzeyen harf gruplarindan secilmis bazi karakterlere ait sekil
histogram modellerini gosteren grafikler Sekil 4.8”deki gibi elde edilmistir. 9 farkli dairesel
sekil histogram modeli ile ‘A, B, D, E, H, 1, J, O, U, V ve Y’ harflerine ait sekil histogram

modelleri olusturulmustur. Dairesel sekil histogrami ile karakterler ¢esitli sektorlere ayrilirlar.
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Bu sektorlerdeki karaktere ait piksel sayisi ve o sektordeki toplam piksel sayisi bulunur. Daha
sonra tiim sektorler i¢in Karakter Piksel Sayisi’nin (KPS), Sektor Piksel Sayisi’na (SPS)

oranlar1 hesaplanir. Elde edilen oranlar ile karakterlerin 6zellik vektorleri elde edilmis olur.
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Karakter Sektorleri

DERIJOUVY

Sekil 4.9 4 gemberli model (a) ve 8 gemberli model (b).

Sekil 4.9 (a)’da 4 cemberli model ile 6rnek karakterlerin dairesel sekil histogramlar verilmistir.
S6z konusu modelde, ‘A’, ‘B’ ve ‘H’ karakterlerinin ve ‘O’ ve U’ karakterlerinin 6zellik

vektorleri birbirlerine benzerlik gostermektedir. Sekil 4.9 (b)’de verilen 8 gemberli modelde de
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‘O’ ve ‘U’ karakterleri ile ‘B’ ve ‘E’ karakterlerinin 0zellik vektorleri birbirlerine benzerlik

gostermektedir. S6z konusu iki model kullanilarak elde edilen karakter 6zellik vektorleri,

karakterlerin birbirlerinden ayrilmasini zorlastiracaktir.
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Sekil 4.10 4 kesit ve 2 gemberli model (a), 4 kesit ve 4 gemberli model (b).
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Sekil 4.10 (a)’da ornek karakterler, iki gember ve bu ¢emberleri yatay ve dikey olarak bolen

dort kesitten olusan model ile cesitli bolgelere ayrilarak karakter Ozellik vektorleri elde

edilmistir. S6z konusu Ozellik vektorlerini gosteren grafik incelendiginde, ‘O’ ve U’

karakterleri ile ‘V’ ve ‘Y’ karakterlerine ait 6zellik vektorlerinin biiyiik oranda benzerlik
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gosterdigi goriilmektedir. Ayrica soz konusu karakter 6zellik vektorleri ile karakterlerin net bir
sekilde gorsel farkliliklarinin ortaya ¢ikarilamadigi goriilmektedir. Sekil 4.10 (b)’de ise 6rnek
karakterlerin dort kesit ve dort ¢emberden olusan modelle dairesel sekil histogramlar1 elde
edilmistir. S6z konusu modelde de karakterlere ait gorsel farkliliklarinin niimerik olarak ortaya

cikarilamadigi anlasilabilmektedir.
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Sekil 4.11 8 kesitli model .

Sekil 4.11°de 8 kesitli dairesel sekil histogrami modeli ile karakterlerin 6zellik vektorleri
gosterilmistir. S6z konusu 6zellik vektorleri incelendiginde, karakterlerin ayrilan bolgelerdeki
piksel yogunluklar1 sayisal olarak birbirine yakin degerlerdedir. Bu durum, karakterlerin

birbirinden ayrilmasin1 zorlastiracaktir.
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Sekil 4.12 8 kesit ve 2 cemberli model (a), 8 kesit ve 4 cemberli model (b).

Sekil 4.12 (a) ve (b)’de 8 kesit ve 2 cemberli model ile 8 kesit 4 cemberli modelin kullanilmasiyla
elde edilen karakter 6zellik vektorleri gosterilmistir. Bu modeller ile olusturulan 6zellik vektorleri
ile karakterlere ait gorsel farkliliklar matematiksel olarak ortaya konulmustur. S6z konusu modeller

ile elde edilen ozellik vektor grafiklerinde, Ornek olarak incelenen tiim karakterlerin ozellik

vektorleri arasindaki istatistiksel farkliliklar goriilebilmektedir.
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Sekil 4.13 (a) 16 kesitli model, 16 kesit ve 2 ¢cemberli model (b).
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Sekil 4.13 (a)’da 16 kesitli dairesel sekil histogrami modeli ila karakter 6zellik vektorleri
verilmistir. S6z konusu modelde, 8 kesitli modelde oldugu gibi karakter 6zellik vektorleri O ile
1 arasinda degil daha kiiciik bir aralikta dagilim gostermektedir. Bu durum, karakterleri
birbirinden ayirt etmeyi zorlastirabilmektedir. Sekil 4.13 (b)’de ise 16 kesit ve 2 gemberli model
ile karakterlerin dairesel sekil histogramlari olusturulmustur. Elde edilen 6zellik vektorleri ile

karakterlerin matematiksel olarak ayrilmasi saglanmistir.
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Incelenen histogram modellerinden, 8 kesit-2 cember, 8 kesit-4 cember ve 16 kesit-2 cemberli
modellerde, birbirlerine benzeyen karakterlerin 6zellik vektorlerinde farkliliklar oldugu
goriilmektedir. Fakat 8 kesit-2¢ember’li modelde 6zellik vektor eleman sayisi 16 iken diger iki
modelde bu say1r 32°dir. Daha az eleman sayisi ile daha hizli islem yapilabilmesi 8 kesit-2
¢emberli model ele alinmistir. Bu model ile elde edilen o6zellik vektor grafiklerindeki tek
problem, B-D, G-C ve 0-8 Kkarakterlerini birbirlerinden ayiran sekilsel farkliliklarin
karakterlerin merkezlerinde olmasi ve merkezin 8 pargaya boliinmesinden dolayr buradaki
farkliliklarin sayisal olarak belirgin sekilde ortaya g¢ikartilamamis olmasidir. Bu nedenle bu
modelde Sekil 4.14’de gosterildigi gibi bir merkeze bir ekleme yapilarak 17 elemanli sekil

histogrami elde edilmis ve karakterlerin birbirlerinden tam olarak ayristirilmasi saglanmistir.

()
N

Sekil 4.14 17 elamanli dairesel sekil histogrami ve plaka goriintiisii tizerinde uygulanmasi.

Dairesel bolgenin merkezinde olusturulan kiiciik dairesel bolge ile s6z konusu merkezi

farkliliklarin ortaya ¢ikarilmas: Sekil 4.15°daki grafiklerde gosterilmistir.
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16 Elemanli 'B'-'D' Karsilastirmasi
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b) 17 Elemanli 6zellik vektori

Sekil 4.15 ‘B’ ve ‘D’ Harflerine ait 6zellik vektorleri.

Sekil 4.15°deki grafiklerde ‘B’ ve D’ harflerine ait sekil histogramlarinin 16 elemanli ve
17 elemanli dairesel sekil histogramlari ile olusturulmus 6zellik vektorleri goriilmektedir. S6z
konusu iki karekterin gorsel farkliliklariin biiyiik bir kism1 merkez bolgelerindedir. Merkez
bolgenin kiiclik parcalara ayrilmasindan dolayr bu farkliliklar tam ortaya ¢ikarilamadigi igin
dairesel sekil histograminin merkezinde yeni bir kabuk acgilarak s6z konusu karakterlerin ve
benzer durumdaki diger karakterlerin ayristirilmasi kolaylagtirilmistir. Verilen grafiklerden 17
elemanh ozellik vektorleri grafiginde, ‘B’ harfinin merkezindeki piksel yogunlugunun, ‘D’

harfinin merkezindeki piksel yogunlugundan fazla oldugu goriilebilmektedir.
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4.3 KARAKTERLERIN SINIFLANDIRILMASI

Dairesel sekil histograma ile plaka karakterlerine ait 17 elemanl 6zellik vektorleri elde edilerek,
karakterlerin sekilsel farkliliklar1 sayisal olarak ortaya ¢ikartilmistir. Plaka karakterlerinin de
bu dogrultuda smiflandirilmasi ve hangi karakter oldugunun saptanmasi gerekmektedir. Bu
asamada, tanimlanmasi istenilen karakterlerin de sekil histogramlari ¢ikartilarak, tiim karakter
Ozellik vektorleri ile kiyaslanmast ve uygun karakter eslestirilmesinin yapilmasi
amaclanmaktadir. Bu calismada, karakter 6zellik vektorleri ile karakterlerin siniflandirildig iki
farkli yontem Onerilmistir. S6z konusu yontemler; Ozelliklerin matematiksel olarak
siiflandirildigi Lineer Yontem ve makine 6grenmesine dayali gerceklestirilen Yapay Sinir Ag1

ile siniflandirma yontemidir.
4.3.1 Lineer Yontem ile Karakterlerin Simiflandirilmasi

Lineer yontem, plaka karakterine ait 6zellik vektorleri ile tiim karakter 6zellik vektorlerinin
matematiksel olarak karsilagtirildigi bir yontemdir [57]. S6z konusu yontemde cesitli
fontlardaki tim plaka karakterlerinin birer 6zellik vektorleri olusturulup bir veritabaninda
tutulmasi1 gerekmektedir. Bu amagla Tiirkiye ara¢ plakalarinda yaygin olarak kullanilan 4 farkli
yazi tipindeki tiim karakterlerin dairesel sekil histogramlari olusturulmustur. Boylece her bir
karakter i¢in 4 farkli yazi tipinde 17 elemanli 6zellik vektorleri elde edilmistir. Her bir
karakterin dairesel bolge icerisinde on yedi sektére boliinmesi ve bu bolgedeki KPS’ nin 0
sektordeki toplam SPS’na orani hesaplanarak, 4 farkli fonttaki tiim karakterlerin 17 elemanli
ozellik vektorleri ¢ikarilmistir. Her bir karakter i¢in olusturulan 4 farkli yazi tipine ait 17
elemanh 6zellik vektorlerinin aritmetik ortalamalari (4.6) esitliginde belirtildigi gibi alinarak,

her bir karakter i¢in tek bir 6zellik vektorii (C;) olusturulmustur.

cr LN SKPS;

Burada; j dairesel sekil histogramindaki sektorii, C; her bir karaktere ait 17 elemanli 6zellik
vektoriinii ve n ise 4 farkli karakter fontunu ifade etmektedir. Elde edilen C 6zellik vektorleri,

farkli yaz1 tiplerindeki karakterlerin bir sentezi olup, tiim karakterler igin referans 6zellik
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vektorleri olarak ortaya g¢ikarilmistir. Sekil 4.16°da 4 farkli yazi tipine sahip ‘B’ harfi i¢in

olusturulmus olan 6zellik vektoriiniin 13. elemaninin elde edilisi (4.7) esitliginde gosterilmistir.

SKPS: 142 SKPS: 139 SKPS: 97
SPS: 205 SPS: 205 SPS: 205

0.693 0.678 0.473

Sekil 4.16 ‘B’ Harfine Ait Ozellik Vektorlerinin Elde Edilmesi.

13 1 = SKPS _ &6934—06784—04734—&751__0649
5l ]_Z 1 SPS . 4 P 4.7)
n=

Lineer siniflandirma yonteminde amag¢ tanimlanmasi istenilen plaka karakterlerine ait 17
elemanl 6zellik vektorleri ile veritabaninda bulunan 23 harf ya da 10 rakama ait 17 elemanl
ozellik vektorlerini matematiksel olarak karsilagtirmaktir. Tanimlanmasi istenilen bir plaka
karakterine ait 6zellik vektorii R’nin bir elemaninin say1 degeri ile veritabanindaki bir karaktere
ait ozellik vektorii C’nin ayni indise sahip elemaninin say1 degerinin farki hesaplanir. Bu islem
17 eleman i¢in de yapilir ve elde edilen bu farklar toplanarak, aday karakter ile karsilagtirilan
karakter arasindaki hata miktarini veren E; degeri hesaplanir. Elde edilen tiim E degeri, aday
karakter ile karsilastirilan karakter arasindaki hata degeridir. Bu kasilastirma islemi, eger aday
karakter bir harf ise veritabanindaki 23 harf karakter ile, eger bir rakam ise veritabanindaki 10

rakam karakteri ile (4.8) esitliginde ifade edildigi gibi yapilir.

17
E; = min (IR[k] — Ci[k]l))
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Burada k 6zellik vektor eleman indisi, i ise veritabanindaki karakterleri ifade etmektedir. Bu
islem sonucunda aday karaktere ait 23 ya da 10 adet E hata degeri hesaplanmis olur. Aday
karakterin, mevcut harf ya da rakam grubundan hangi karakter olduguna karar verebilmek i¢in

en kiiclik E hata degerini veren karakter aranir.

Aday karakterin veritabanindaki karakterler ile karsilastiritlmasinda dikkat edilen énemli bir
nokta, aday karakterlerin tiim 33 karakter Ozellik vektorleri ile karsilastirilmamasidir.
Veritabaninda harfler ve rakamlar farkli iki grupta toplanmistir. Aday karakterleri 33 karakterin
timi ile karsilagtirmak yerine harf ya da rakam grubundan biri ile karsilagtirmak daha dogru
sonu¢ alinmasini saglayacaktir. Bu amag dogrultusunda plaka karakterlerinin 6ncelikle harf ya
da rakam karakterlerinden hangi gruba ait olduguna karar vermek gerekmektedir. Plaka
karakterinin harf ya da rakam oldugunu tespit edebilmek i¢in karakterler arasi mesafeler
incelenmistir. Plakalar iki haneli say1 ile baslar, daha sonra belirli sayida harf igerir ve tekrar
belirli sayida rakam ile sonlanir. Sekil 4.17°de goriildiigi gibi rakam ve harf gruplarinin kendi
aralarindaki mesafeler (d1) kisa iken, rakam ve harf gruplar arasindaki mesafeler (d2) daha
uzundur. Bu mesafeleri, daha 6nce sekil histogram ¢emberini olusturabilmek i¢in buldugumuz
X1 ve x2 degerleri ile hesaplamak miimkiindiir. Plaka karakterlerinin ilk ikisi her zaman rakam,
tiglinciisii ise her zaman harftir. Son plaka karakteri de yine her zaman rakamdir. Diger
karakterlerin tespiti i¢in bir 6nceki karakter ile arasindaki mesafeye bakilir. Bu mesafe d1 ve

d2 mesafelerinin ortalamasinin altinda ise bir 6nceki karakter ile ayni1 gruptandr.

Sekil 4.17 Plaka Karakterleri Arasindaki Mesafelerin Incelenmesi.

Cizelge 4.2°de ornek bir arag plaka goriintiisiinde tespit edilen karakterlerin, veritabanindaki
karakterler ile lineer olarak karsilastirilmast sonucu hesaplanan E hata degerleri verilmistir.
Tim aday karakterler i¢in elde edilen en kii¢iik hata degerleri belirtilmis olup, incelenen plaka

goriintiisii i¢in dogru bir sonug elde edildigi goriilebilmektedir.
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Cizelge 4.2 Ornek Plaka Karakterlerinin Tiim Karakterlerine ait Hata Degerleri.

A | 3,670603 3,049177 | 1,04657 4,879131 | 2,84749 2,82533 1,74036 1,89952
B | 3,055206 2,704576 | 5,61455 3,59566 2,84159 2,96769 5,89771 6,06481
C | 2,714317 2,917569 | 5,106584 3,046516 | 3,62846 3,82069 4,54603 4,54867
D | 2,000534 3,101969 6,023932 3,931239 | 3,25703 3,38313 5,50744 5,68275
E | 4,221881 2,929666 | 5,414077 1,855004 | 3,82254 3,97588 5,55583 5,70041
F | 4,63298 3,352229 | 5,716522 1,14331 4,01432 4,05800 5,74296 5,79865
G | 2,0168 1,983784 | 4,893364 3,276457 | 2,93042 3,08083 4,41666 4,57110
H | 3,467615 3,250783 | 5,734269 3,608652 | 3,24696 3,2423 5,62262 5,77058
| | 4,846666 3,648372 2,797632 4,32602 3,69494 3,77817 3,69524 3,52759
J | 3,814588 5,059881 | 5,622166 6,082696 | 4,88965 4,76915 5,44730 5,48557
K | 3967571 2,728893 | 3,16211 3,255504 | 2,60613 2,83903 4,07287 4,00439
L | 4,190133 4,442592 6,105341 3,742724 | 5,14500 5,27454 5,42209 5,50317
M | 3,113473 2,96405 4,659946 4,624412 | 2,49139 2,57770 5,21713 5,29533
N | 3,311532 2,892656 | 4,124197 4,197196 | 2,44732 2,43012 4,02619 4,26590
O | 1,668161 2,905216 | 5,756945 4,03277 2,98555 3,09389 5,17135 5,2369

P | 3,949795 3,639421 6,074443 2,125082 | 3,61659 3,71268 6,15776 6,14606
R | 3,811644 3,408751 | 4,932153 3,46591 2,77513 2,88507 5,24058 5,22651
S | 3,123659 1,764213 | 4,020222 3,038179 | 2,63906 2,73308 4,55921 4,66923
T | 4,659979 3,36488 3,879324 3,637809 | 3,81623 3,84873 4,50629 4,33864
U | 1,925732 3,187081 | 5,660429 4,196879 | 3,33822 3,38121 5,06671 5,29090
V | 3,29751 3,067749 2,622137 4,109886 | 2,39658 2,37055 2,83364 2,76707
Y | 4,664767 3,67207 2,622896 4,04494 3,63337 3,64564 4,00854 3,95182
Z | 4,902938 3,864816 | 3,511419 3,993842 | 4,22214 4,32367 5,35770 5,33336
0 | 155351 2,784909 | 5,64518 3,718222 | 2,89459 2,98473 5,13552 5,32786
1 | 4,602846 3,559136 2,712785 4,51519 3,55327 3,64500 3,70518 3,61166
2 | 3,741428 4,25822 4,055399 4,925179 | 3,95195 3,95273 4,54534 | 4,50834
3 | 3,571194 3,106392 | 4,012134 4,640574 | 3,29498 3,36127 5,30398 5,36733
4 | 3,800329 3,648973 2,86027 4,984557 | 3,84601 3,72471 1,11098 1,28131
5 | 2,815802 2,271172 | 4,352612 3,373943 | 3,02808 3,00264 4,11608 4,26821
6 | 2,717792 1,758681 | 3,827845 2,816746 | 2,60743 2,5747 3,45472 3,69157
7 | 4,285078 3,924324 | 4,666701 4,111576 | 4,03688 3,95024 4,89330 4,76741
8 | 2,329628 2,034261 | 4,857821 2,946149 | 2,03666 2,13699 5,27593 5,44303
9 | 2,671462 2,723473 | 4,677104 4,105589 | 2,48419 2,48157 4,52745 | 4,55315
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Incelenen 6rnek 8 plaka karakteri icin en kiiciik E hata degerleri cizelge icerisinde
vurgulanmgtir. 0, 6, A, F, 8, 8, 4 ve 4 olan karakterler i¢in en kiiciik hata degerlerini yine bu

karakterlere ait 6zellik vektorleri saglamistir.

4.3.2 Makine Ogrenmesine Dayah Karakter Simiflandirma

Makine 6grenmesi, cok sayida verilen bilgiler dogrultusunda, analiz yaparak sonug ¢ikarabilen
ve bu dogrultuda davranis gelistiren akilli sistemlerdir. Diizenli bir sekilde aktarilan girdiler ve
bu girdilerin sonuglar1 arasindaki iliskileri siirekli genelleme yaparak 6grenebilen bu sistemler,
cok cesitli girdilere karst dogru ¢iktilar tiretebilmektedir. Bu sayede tiim olasi problemlerin bir
algoritma igerisinde vermesi gereken tiim sonuglar1 belirtmek yerine, ilk defa karsilastigi bir

probleme karsi, 6grenmis oldugu yapi sayesinde ¢oziimleme iiretebilmektedir.

Yapay sinir aglar1 insanin biyolojik 6grenme sisteminden esinlenilerek gelistirilmis olan bir
dgrenme modelidir. Insan beyni, dogdugu andan itibaren ¢ok gesitli bilgi giris cikislarina maruz
kalir ve tim bunlar genelleme yaparak Ogrenir. Bu gelisim sayesinde diisiinebilir, karar
verebilir, analiz ve kiyaslama yapabilir. Makine 6grenme yapisinin olusturulabilmesi ve daha
karmasik problemlerin ¢oziilebilmesi i¢in ¢ok katmanli algilayicilar kullanilir. Cok katmanli
algilayicilar girdi katman, ara katman ve ¢ikis katmanindan olusur. Girdi katmanlarinda birden
cok girdi noktasi, ¢ikis katmaninda da birden ¢ok ¢ikis noktasi bulunmaktadir. Girdi katmani,
dis diinyadan gelen verileri alip ara katmana iletmektedir. Her girdi noktasinin tek bir girdisi
vardir ve bir sonraki ara katmandaki tiim noktalara baghdir. Ara katmanlar, girdi
katmanlarindan gelen girisler lizerinde islemler yapar. Ara katmanlarda birden fazla katman
bulunabilir. Cikt1 katmani ise ara katmanlardan alinan islenmis girislere karsi agin olusturdugu
ciktilart tretir. Cikis katmanindaki her noktanin tek bir ¢ikt1 verisi vardir. Cok katmanl

algilayict yapist Sekil 4.18’de gosterilmistir.
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Sekil 4.18 Cok Katmanli Algilayict Modeli.

Ileri Beslemeleri Yapay Sinir Ag1 (IYSA), girdi katmanindan ¢ikt: katmanma dogru sinyal
iletiminin oldugu bir¢ok katmanli algilayict modelidir. Giris katmanindan veriler ara katmana
dogrudan iletilir. Ara katman igerisinde tek yonlii ileri dogru veri iletimi olur. Bu verilerin
iletildigi katman noktalarinin kendi agirliklar1 vardir. Kendisine iletilen her veri de bu agirlik
katsayilar1 ile o katman noktasina verilmis olur. Ag kuruldugunda bu agirliklar rastgele
olusturulmus olur. Ag, 6grenme asamasinda iken, kendisine verilen 6grenme verileri ile bu
agirliklan siirekli gilinceller. Yeterli miktarda ara katmana, egitim verilerine ve uygun bir
aktivasyon fonksiyonuna sahip, dogru ¢iktilar verebilen bir algilayict bu sekilde elde edilmis
olur. GYSA da girdi katmanlarindan ¢ikt1 katmanlarina dogru sinyal iletiminin oldugu bir
algilayict modelidir. GY SA egitilirken, egitim verilerinin ¢iktilari ile ag ¢iktilar arasindaki hata

miktarlarina gore ara katmandaki agirliklar glincellenerek 6grenme islemi gerceklesir.

Plaka karakterlerinin birbirlerinden farkli gorsel yapilarin1 matematiksel olarak ortaya koymak
amactyla dairesel sekil histogrami ile 17 elemanli 6zellik vektorleri olusturulmustur. Bu 6zellik
vektorleri ile karakterleri birbirinden ayirarak dogru karakter tanima yapmak icin IYSA modeli

olusturulmustur. IYSA modelinin tercih edilme sebebi, GYSA modeli ile ayn1 basari oranlarini
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vermesine karsilik, daha az iterasyon ile 6grenme gerceklestirmesi ve islem hizinin daha diistik
goriilmesidir. 23 harf ve 10 rakamdan olusan plaka karakterlerindeki harf ve rakamlari ayr1 ayri
tespit edebildigi igin tek bir algilayici olusturmak yerine harfler ve rakamlar igin 2 farkli ag
yapisi Uretilmistir (Sekil 4.19). Bu sayede islem ytikii azalacag: gibi agin 6grenmesi ve dogru

sonu¢ verme olasilig1 da artacaktir.

YSA, olabildigince diisiik hata ile sonu¢ alinabilmesi i¢in gerekli miktarda egitim verisi ile
egitilir. Bu nedenle ¢esitli plaka gorsellerinden elde edilen karakterlerin 17 elemanli 6zellik
vektorleri ile ag egitilmistir. Harf karakterlerini siniflandiran agin egitilmesi i¢in her bir harfin
14 farkli Ornegine ait Ozellik vektorleri igeren egitim veri seti kullanilmistir. Rakam
karakterlerini siniflandiran agimn egitilmesi i¢in de her bir rakamin 20 farkli 6rnegine ait 6zellik

vektorleri igeren egitim veri seti kullanilmigtir.

ARA KATMAN CIKIS KATMANI

ARA KATMAN CIKIS KATMANI

Sekil 4.19 Harf ve Rakamlar Igin Olusturulan Ileri Yayilimli Yapay Sinir Aglari.

Harf ve rakam aglar1 14 ara katmandan olusturulmustur. Aktivasyon fonksiyonu olarak
logaritmik sigmoid fonksiyonu kullanilmistir. Harf ag1 toplam 322 adet 6zellik vektor verisi ile
16 iterasyon sonucu 6grenmesini tamamlarken, Rakam agi ise 200 adet 6zellik vektor verisi ile

11 iterasyon sonucu §grenme siirecini tamamlamistir.
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BOLUM 5

BULGULAR VE TARTISMA

Dairesel sekil histogrami ile plaka karakterlerine ait 17 elemanl 6zellik vektorleri olusturularak
plakalarin tespit edilmesi i¢in iki farkli siniflandirma yontemi kullanilmistir. Lineer yontem ve
YSA kullanilarak Kkarakterler, 6zellik vektorleri ile smiflandirilmistir. Lineer siiflandirma
yonteminde bir veritabani olusturulmus, plaka karakterlerinin 06zellik vektorleri ile
veritabanindaki tiim karakterlere ait 6zellik vektorleri matematiksel olarak karsilastiriimistir.
Y SA ile karakter tanima yonteminde ise bir ag olusturulmus, plaka goriintiilerinden elde edilen
karakter 6zellik vektorleri ile ag egitilerek arag plaka karakterlerini tespit edebilen bir algilayici

ortaya koyulmustur.

5.1 LINEER YONTEM iLE KARAKTER TANIMA SONUCLARI

Karakterlerin tanimlanmasi i¢in kullanilan lineer siniflandirma yontemi igin, 4 farkli yazi tipine
sahip plakalara ait karakterlerden ortalama ozellik vektorleri elde edilerek bir veritabani
olusturulmustur. Veritabani olusturulurken kullanilan plaka karakterleri, bilgisayar ortaminda
hazirlanmis olan giiriiltiistiz ve c¢esitli goriintii bozukluklarina maruz kalmamis plaka
gorintiilerinden elde edilmistir. Bu sayede en dogru karakter 6zellik vektorlerini elde etmek
amaglanmistir. Tanimlanmasi istenilen karakterler de veritabanindaki harf ya da rakam &6zellik
vektorleri ile lineer olarak karsilagtirtlip her harf ya da her rakam ile arasindaki hata miktarlari

hesaplanmuistir.
Lineer yontem ile ¢esitli plaka yapilarina sahip yedi ya da sekiz adet harf ve rakam karakteri

iceren 83 plaka gOriintlisii incelenmistir. Cizelge 5.1°de harfler ve rakamlarin ayr1 ayri

incelenip, dogru ve yanlis tespit edilen karakter miktarlari ile basart oranlar1 verilmistir.

45



Cizelge 5.1 Lineer yontem ile karakter tanima sonuglari.

Harf Oran Rakam Oran

Toplam 183 %100 360 %100
Dogru Tespit Edilen 174 %95,1 342 %95
Yanlis Tespit Edilen 9 %4,9 18 %5

Elde edilen sonuglarda goriildiigii tizere, 183 harf karakterinin 174 tanesi dogru tespit edilmis,
9 karakter i¢in hatali sonug elde edilmistir. Rakam karakterlerinde ise toplam 360 karakter
goriintlisiinden 342 tanesi dogru harf olarak tespit edilirken, 18 tanesinde ise hatali sonug elde
edilmistir. Sonug olarak lineer yontem ile harf ve rakamlar i¢in hemen hemen ayni basari orani

yaklasik %95 olarak saglanmustir.

5.2 YAPAY SINiR AGLARI iLE KARAKTER TANIMA SONUCLARI

Ozellik ¢ikarimi ile karakter tanima islemi icin bir vertabani olusturmak yerine dgrenebilen bir
Y SA modeli olusturularak, ¢ok gesitli yazi tiplerine ait gergek plaka goriintiileri ile bir algilayici
Onerilmistir. Ayrica veritabanindaki 6zellik vektorlerinin, ¢esitli yazi tipindeki karakterlerinin
ortalamalar1 ile elde edilmesinden dolayi, herhangi bir karakter yanlis tanimlandigi zaman
benzer karakterler i¢cin de yanlis sonu¢ vermesi muhtemeldir. Ciinkii lineer yontem kararl
sonuglar verecegi i¢in sonuclart diizeltmek adina yapilabilecek adimlar sinirlidir. Her gesit yazi
tipindeki karakterler i¢in ayr1 ayri matematiksel karsilastirilma yapilmast da islem yiikiinti
artiracaktir. Ozellik ¢ikarim ydntemlerinin en biiyiik avantaji islem yiikiinii azaltmaktir. Bu
sebeple makine 6grenimi ile hazir plakalar kullanmak yerine dig ortamdan elde edilen ¢ok

cesitli plaka goriintiisii ile 6grenme yapilmasi hedeflenmistir.

Bu ¢alismada I'YSA ile harf ve rakamlar icin iki farkl algilayic olusturulmustur. Tanimlanmasi
istenilen tiim plaka karakter goriintiilerinden elde edilen 17 elemanli 6zellik vektorleri ile bir
test verisi seti hazirlanmistir. Plaka karakterlerinin harf ya da rakam oldugu zaten tespit
edebildigi i¢in harfler ve rakamlar kendi aglarina verilmek tizere ayr1 gruplarda toplanmustir.
Cizelge 5.2’de harf ve rakam karakterleri ig¢in incelenen test verileri ve sonuglari ifade

edilmistir.
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Cizelge 5.2 Yapay Sinir Aglar ile karakter tanima sonuglari.

Harf Oran Rakam Oran

Toplam 183 %100 360 %100
Dogru Tespit Edilen 178 %97,3 354 %98,3
Yanlis Tespit Edilen 5 9%2,7 6 %1,7

Cizelge verilerinde goriildiigii iizere Ileri Yayilimli Yapay Sinir Ag1 ile toplam 543 plaka
karakteri icin yaklagik %98’lik dogru karakter tespit oran1 elde edilmistir. Aglarin olusturulup
egitilmesi ve tiim test verilerinin sonuglandirilmasi harf grubu igin 4 sn, rakam grubu igin 3 sn

stirmiustir.

5.3 ONERILEN SINIFLANDIRMA YONTEMLERIN KARSILASTIRILMASI

Karakter 6zellik vektorlerinin lineer yontem ile siniflandirilmasi sonucu %95°1ik bir basari
orani elde edilmesine ragmen, veritabani olusturulmasi, tiim karakterlerin 17 elemani ile
matematiksel farkliliklarinin hesaplanip toplanmasi ve kiyaslanmasi daha statik bir islem siireci
icermektedir. Veritabanindaki karakter 6zellik vektorlerinin, birkag yaz1 tipine ait karakterlerin
aritmetik ortalamalar1 ile olusturulmasi, cok farkli yazi tiplerindeki karakterleri yanlis
tanimasina sebep olabilmektedir. Ayrica veritabaninin 6nceden olusturulmasi, yanls tespit
edilen bir yazi tipindeki karakterin siirekli ayni sonucu vermesine neden olacaktir. Daha
dinamik bir siniflandirma yontemi i¢in algilayicinin bir YSA ile olusturulmasi, sistemin
Ogrenme becerisinin artirilabilmesine imkan sunmaktadir. YSA ile plaka karakter tanima basari
oran1 da bu sebeplerden dolay: lineer yonteme gore daha yiiksek sonu¢ vermistir. Ayrica
karakter tanima siirecindeki islem yiikii lineer yonteme gore daha azdir ve daha hizli sonug

verebilmektedir.

Dairesel sekil histogramlari ile plaka karakterlerinin tespit edilmesinde, YSA kullanilarak
%098’1ik bir basar1 orani saglanirken, karakterlerin 6zellik vektorleri 17 elemanli olarak
olusturulmustur. Literatiirde bahsedilen diger 6zellik ¢ikarimi ile plaka tanima galismalar1 bu
calisma ile karsilastirilirken, iki farkli parametre incelenmistir. S6z konusu parametreler 6zellik
vektor eleman sayilart ve dogru olarak tespit edilen karakter oranlaridir. Ciinkii kullanilan
yontemlerin hem basarili hem de hizli sonug verebilen bir yontem olmasi istenir. Hizli bir plaka
tanima islemi i¢in gosterilebilecek referans, ¢ikarilan 6zellik vektorlerin eleman sayilaridir.

Cizelge 5.3’de bu calisma ile 6rnek olarak incelenen iki farkli 6zellik ¢ikarim yontemine dayali
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karakter tanima caligmalar1 karsilastirilmistir. Yatay izdiisim yontemi ile Pencereleme

yontemi, bu ¢calismada incelenen plaka karakterleri iizerinde de uygulanmistir.

Cizelge 5.3 Diger caligmalar ile karsilastirma sonuglart.

Calismalar Vektor Eleman Sayisi Goriintl Sayist Basar1 Orani
Yatay Izdiisiim Yéntemi 16 543 Karakter %92,1
Pencereleme Yontemi 24 543 Karakter %97,8
Onerilen Yontem 17 543 Karakter %98

Onerilen yontem ile diger ozellik ¢ikarim yontemlerinden Yatay izdiisiim ydntemi ve
Pencereleme yontemini karsilastirmak icin, bu tez ¢alismasinda kullanilan plaka goriintiileri
kullanilmistir. Plaka karakterlerinin tespit edilmesinde islem hizinin yiiksek ve basari oraninin
dogru olmasi beklenir. Bu sebepten dolayi, incelenen diger 6zellik ¢ikarim yontemlerinden en
az Ozellik vektor eleman sayisina sahip yatay izdiisiim yontemi ile en yiiksek basari oranini
saglamis olan pencereleme yontemleri de incelenmistir. Yatay izdiisiim yonteminde elde edilen
ozellik vektor eleman sayis1 16 iken, 543 plaka karakteri i¢in %92,1°lik bir dogru karakter tespit
orani saglamistir. Pencereleme yonteminde ise 543 karakter i¢in %97,8’lik karakter tanima
basari orani goriilmekteyken, kullanilan 6zellik vektor eleman sayis1 24 tiir. Onerilen yontemde
ise 0zellik vektor eleman sayis1 17 iken 543 plaka karakteri icin %98’lik dogru karakter tespit
oran: elde edilmistir. Yatay izdilisiim yonteminden sadece 1 fazla 6zellik vektor eleman sayisi
olmasina ragmen ¢ok daha yiiksek bir basar1 oran1 saglanmistir. Pencereleme yonteminden daha

az Ozellik vektor eleman sayis1 kullanarak daha yiiksek bir basar1 orani elde edilmistir.
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BOLUM 6

SONUC VE ONERILER

Bu tez kapsaminda ara¢ plakalarmin tespit edilmesi i¢in mevcut bir ¢ok karakter tanima
calismalarina karsi yeni bir alternatif plaka karakterlerini belirleme yontemi sunulmustur.
Literatiirdeki plaka tanima ¢alismalar1 genel olarak sablon eslestirme yontemleri ve 6zellik
cikarim yontemleri olarak ikiye ayrilmaktadir. Karakter piksellerinin eslestirildigi sablon
eslestirme yontemleri genel olarak yiiksek basari orani saglamakla birlikte giiriiltii ve diger
olumsuz goriintii kosullarina karsi daha duyarli bir yontemdir. Ayrica 6zellik ¢ikarim
yontemlerine gore daha fazla islem ylikiiniin oldugu bir siirece sahiptir. Plaka tanima
uygulamalari ise genel olarak dinamik bir islemdir. Araclar genellikle duragan degildir ve kisa

zaman igerisinde bir ¢ok plakanin tespitine ihtiya¢ duyulabilmektedir.

Ozellik cikarim yodntemlerinde ise karakterleri olusturan piksellerin cesitli yonlerden
gruplandirilmasi ile karakterlere ait farkliliklar 6zellik vektorleri olarak ayrigtirilirlar. Bu
sayede karakterlerin simiflandirilmas: silirecinde daha az sayida veri ile karakter tanima
yapilabilmektedir. Bu amag¢ dogrultusunda, karakterlere ait 6zellik vektorlerini olusturmak i¢in
dairesel sekil histogramindan yararlanilmistir. Dairesel bir alan i¢erisinde incelenen karakterler,
cesitli bolgelere ayrilarak piksel yogunluklari ortaya konulmustur. Cok cesitli dairesel sekil
histogram modelleri icerisinden, karakterleri birbirinden ayirabilecek minimum eleman
sayisina sahip model secilmistir. Karakterler i¢ ice iki ¢ember ve sekiz dogrusal kesit ile
boliinmiis, ayrica karakter merkez bolgesi de boliinmemis baska bir cember ile ayrilarak 17
sektore sahip bir sekil histogram modeli olusturulmustur. Karakterler 17 farkli sektore
ayrilarak, tiim sektorlerdeki piksel yogunluklari ile karakterlerin 17 elemanli 6zellik vektorleri
elde edilmistir. S6z konusu 6zellik vektorleri ile iki farkli siniflandirma yontemi denenmistir.
Lineer yontem ile veritabaninda tutulan karakter ozellik vektorleri matematiksel olarak
karsilastirilarak %95°1ik bir basar1 orani elde edilmistir. Baska bir siniflandirma yontemi i¢in
ise bir YSA modeli kullanilmistir. Gergek arag goriintiilerine ait 17 elemanl 6zellik vektorleri

ile egitilen bir algilayict ile %98’lik bir basar1 orani elde edilmistir. Daha hizli plaka tanima
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islemleri yapabilmek i¢in gelistirilen 6zellik ¢ikarim yontemlerine gore daha az eleman sayisina
sahip 6zellik vektorleri kullanilarak s6z konusu ¢aligmalara gére hem daha hizli hem de daha

basarili bir plaka tanima ¢alismasi sunulmustur.

Arag plakalari elde edilirken maruz kalinan olumsuz kosullardan birisi de arag plakalarinin diiz
bir sekilde degil, ¢esitli egimlere sahip olmasidir. Dairesel sekil histogrami olusturulurken,
karakterleri icerisine alan dis ¢emberler, aralarinda belirli agilar bulunan kesitler ile
boliinmektedir. Olusturulan kesitler ile ortaya ¢ikan sektor numaralarn degistirilerek, cesitli
acilardaki karakterlerin tespit edilebilmesi fikri de ortaya koyulabilir. Ciinkii karakterler
dikdortgensel bir alan igerisinde degil, bir dairesel bolge icerisinde incelenmektedir. Herhangi
bir karakterin ¢esitli acilarda dondiiriilmesi, karakteri icerisine alan dairenin agisini
degistirmeyecektir. Bu durumda sadece sektdor numaralari degistirilerek tiim acilaridaki
karakterlerin tespit edilebilmesi miimkiin olabilir. Ayrica bu yontemin, diger 6zellik ¢ikarim
yontemlerine gore daha az eleman sayisi i¢germesi, otoyollarda hiz takip sistemlerine entegre

edilerek yayginlasmasina da olanak saglayabilecektir.
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