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Yiiksek Lisans Tezi

OZET

DERIN OGRENME YONTEMLERI ILE TURKCE EL YAZISI TANIMA

Alperen UZUN

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali
Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Mehmet OZTURK
2024, 51 Sayfa

El Yazis1 Karakter Tanima, karakterleri bir gorlintii olarak algilayip bu goriintiileri
analiz ederek metin formatinda isleyebilen algoritmalar kullanir. Bu teknoloji belgelerin
dijitallestirilmesi ve arsivlenmesi gibi bir¢ok alanda 6nemli bir rol oynar. Literatiirde el
yazis1 karakter tanima caligmalar1 genellikle Ingilizce alfabe ve yaygin olarak kullanilan
Latin karakterleri lizerine yogunlagmaktadir. Tiirkge gibi 6zel karakterler igeren diller icin
gelistirilmis veri setlerinin sinirli olmasi bu dillerdeki tanima sistemlerinin performansini
olumsuz yonde etkileyebilir. Bu calismanin hedefi Tiirk alfabesindeki 6zel karakterleri
iceren veri setleri hazirlayarak el yazisi karakter tanima alaninda literatiire katki saglamak
ve kendi olusturdugumuz bir veri seti tlizerinde derin 6grenme tekniklerinin basarimini
degerlendirmektir. Bu amagla bir kurumda ¢alisan 400 kisinin farkli yazim stilleriyle goniilli
olarak doldurdugu belgelerden el yazisi karakterler elde edilerek bir veri seti olusturulmus,
ardindan derin 6grenme tabanli CNN (Evrisimsel Sinir Agi) modelleri bu veri setiyle
egitilmistir. CNN modellerinin test sonuglari karsilastirildiginda en basarili modelin %93,86
test basarisina ulastigi goriilmiistiir. En basarili CNN modelininin performansi ¢esitli
metriklerle degerlendirilmis ve modelin siniflandirma basaris1 detayli bir sekilde analiz

edilmistir.

Anahtar Kelimeler: El Yazis1 Karakter Tanima, Derin Ogrenme, Evrisimsel Sinir Aglari
(CNN), Tirk Alfabesi
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MSc. Thesis

SUMMARY

TURKISH HANDWRITING RECOGNITION WITH DEEP LEARNING METHODS

Alperen UZUN

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Electrical and Electronics Engineering Graduate Program
Supervisor: Assist. Prof. Dr. Mehmet OZTURK
2024, 51 Pages

Handwritten Character Recognition uses algorithms that can detect characters as
images and analyze these images to process them in text format. This technology plays a
significant role in various fields, such as digitizing and archiving documents. In the
literature, studies on handwritten character recognition generally focus on the English
alphabet and commonly used Latin characters. The limited availability of datasets developed
for languages with special characters, such as Turkish, can negatively affect the performance
of recognition systems in these languages. The aim of this study is to contribute to the
literature in the field of handwritten character recognition by preparing datasets containing
special characters from the Turkish alphabet and to evaluate the performance of deep
learning techniques on our own dataset. For this purpose, a dataset was created by extracting
handwritten characters from documents voluntarily filled out by 400 employees in an
institution, each with different writing styles. Then, deep learning-based CNN
(Convolutional Neural Network) models were trained with this dataset. When the test results
of the CNN models were compared, it was found that the most successful model achieved a
test accuracy of 93.86%. The performance of the best CNN model was evaluated using

various metrics, and the classification success of the model was analyzed in detail.

Key Words: Handwriting Character Recognition, Deep Learning, Convolutional Neural
Networks (CNN), Turkish Alphabet
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1. GIRIS

El yazis1 her bireye 6zgii bir 6zelliktir ve tipki DNA veya parmak izi gibi kisisel bir
kimlik unsuru tasir. Bu benzersizlik her bireyin yazi stili, kalemi tutus sekli ve kagida
uyguladigi basing gibi degiskenlerle belirlenir. El yazisinin bu bireysel farkliliklart modern
teknolojilerle birlestiginde 6zellikle imza dogrulama, adli inceleme ve otomatik karakter
tanima alanlarinda daha da deger kazanmaktadir (Oak vd., 2021).

El Yazis1 Karakter Tanima (HCR) dijital diinyada el yazisiyla yazilmis metinlerin
anlasilmasi1 ve otomatik olarak okunmasini saglayan énemli bir teknolojidir. Bu teknoloji
ozellikle belgelerin dijitallestirilmesi, arsivlenmesi, veri girisi otomasyonu ve belge isleme
stireclerinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Son yillarda el yazis1 karakter tanima alaninda
derin Ogrenme yontemleri biiyiik ilerlemeler kaydetmistir. Bu alandaki en etkili
yaklasimlardan biri evrigimli sinir aglaridir (CNN). CNN modelleri karmagik ve ¢esitli el
yazis1 karakterlerini yiiksek dogrulukla tanima yetenegine sahiptir. Ancak bu modellerin
basarili olabilmesi icin genis ve ¢esitli veri kiimelerine ihtiya¢ duyulmaktadir.

Literatiirde yapilan caligmalar incelendiginde el yazisi karakter tanima ¢alismalarinin
genellikle Ingilizce ve Latin alfabesi iizerine yogunlastigi goriilmektedir. Tiirk alfabesine
6zgii harflerin ("g", "G", "¢", "C", "s", "S", "i", "U", "&", "O", "1", "I") yer aldig1 veri
setlerinin siurli olmasi Tiirkge el yazisi karakterlerinin taninmasi konusunda zorluk
olusturmaktadir. Bu ¢alismanin amaci Tiirk alfabesindeki karakterleri igeren bir veri seti
olusturarak mevcut literatiirdeki bu boslugu doldurmak ve el yazisi karakter tanima
sistemlerinin performansint iyilestirmektir. Derin 6grenme tekniklerinin bu siirece
entegrasyonu tanima sistemlerinin dogrulugunu ve verimliligini 6nemli derecede
artirmaktadir. Bu ¢aligmada derin 6grenme tabanli CNN modellerini egitmek amaciyla Tiirk
alfabesine 6zgii harfleri i¢eren bir veri seti hazirlanmistir. Farkli katmanlar ve parametreler
iceren CNN modelleri bu veri seti ile egitilerek modeller test edilmis ve en yiiksek
smiflandirma basarisina sahip olan CNN modeli elde edilmeye ¢alisilmistir. Ayrica veri
setlerine ¢esitli on isleme ve veri artirma teknikleri uygulanarak modellerin dogrulugu

artirilmaya ¢alisilmstir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

2.1. El Yazis1 Karakter Tammma (HCR) Sistemlerine Bakis

HCR, dijital ortama aktarilan el yazis1 karakterlerin otomatik olarak taninmasi ve
metin haline getirilmesi siirecidir. Bu teknoloji karakterleri bir goriintii olarak algilayan ve
bu goriintiileri analiz edereck metin formatinda isleyebilen algoritmalar kullanir (Shah ve
Jethava, 2013). HCR teknolojisi bilgisayarla gorme alaninda ele alinan en eski
problemlerden biridir ve bu konuda yapilan aragtirmalar uzun yillardir devam etmektedir
(Kimura vd., 1987; Kang vd., 2021). Bu alandaki ilk 6nemli ¢alismalardan biri Grimsdale
ve digerleri (1959) tarafindan gergeklestirilmistir. Bu donemde bilgisayar bilimlerinin
gelisimiyle birlikte karakter tanima iizerine bir¢ok ¢alisma yapilmaya baslanmigtir. Eden’in
(1968) onerdigi sentezle analiz yontemi karakter tanima arastirmalarinda bir doniim noktasi
olmustur. Eden’in calismast el yazisi karakterlerin siirli sayida sematik ozellikten
olustugunu resmi olarak kanitlamistir. Bu fikir daha sonraki yapisal karakter tanima
yaklagimlarinda temel bir rol oynamis ve karakterlerin ¢esitli dil ve yazi sistemlerinde nasil
taninabilecegine dair birgok yontemin gelistirilmesine yol agmustir. El yazisi karakter tanima
lizerine yapilan c¢alismalar daha ¢ok basit karakter setleri ve sabit yazi stilleri {izerine
yogunlagmigsken 1990’I1 yillardan itibaren daha karmagik el yazisi tarzlarini tanimaya
yonelik yontemler gelistirilmistir (Suen ve Nadal, 1990; Plamondon ve Srihari, 2000).
Yapay sinir aglar1 ve daha sonra derin 6grenme tekniklerinin devreye girmesiyle karakter
tanima sistemleri giderek daha dogru ve verimli hale gelmistir (Graves ve Schmidhuber,
2009; Liu vd., 2004).

Gilinlimiizde HCR sistemleri yalnizca basit karakter tanimanin otesine gecerek
karmagik dil ve yazi sistemlerini destekleyebilmektedir. Ozellikle dil 6zelliklerine 6zgii
modeller gelistirilmis ve farkli dillerdeki karakter setlerinin taninmasini kolaylastirmistir
(Vidhale vd., 2021). Fakat HCR teknolojisinin hala karsilastig1 zorluklar bulunmaktadir. El
yazisindaki kisisel varyasyonlar, dilsel farkliliklar ve metinlerin karmasik yapilart model
performansin1 etkileyen oOnemli faktorlerdir. Bu zorluklarin iistesinden gelmek icin
arastirmacilar siirekli olarak yeni yontemler ve teknikler gelistirmekte ve bu baglamda veri
cesitliligini artirmak, model genelini iyilestirmek i¢in ¢aligmalar yapmaktadir (AlKendi vd.,
2024).



2.2. Tlgili Calismalar

Derin 6grenme gelismeleri el yazis1 karakter tanima sistemlerinin evriminde 6nemli
bir rol oynamistir. Bu teknolojik gelismeler 6zellikle el yazisi belgelerin taninmasinda
yaygin olarak kullanilan yapay sinir aglariin basarisini artirmistir. Bu baglamda en yaygin
ve en gelismis yontemlerden biri olan Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN), el yazisi karakter tanima
gorevlerinde 6ne ¢ikmaktadir. CNN tabanli yaklagimlar potansiyel olarak sinirli bir siirede
konumla degismeyen 6zellikler hesaplayabilme yeteneklerine sahiptir. Bu 6zelligi sayesinde
CNN’lerin bozulmalara karsi diger el yazist metin tanima yontemlerine kiyasla daha
avantajli oldugu soylenebilir (Agrawal vd., 2024).

Bu avantajlarin ne denli 6nemli oldugunu anlamak i¢in HCR alaninda yapilan
caligmalar incelenmelidir. Son yillarda CNN’ler ve diger derin 6grenme teknikleri {izerine
yapilan ¢aligmalar bu aglarin MNIST veri setindeki performanslarini kapsamli bir sekilde
ele almigtir. MNIST veri seti LeCun ve digerleri tarafindan (1998) tanitilmis olup ayni
calismada CNN’lerin de sunulmus olmasi bu yontemlerin el yazis1 karakter tanimada ne
kadar etkili oldugunu gdstermektedir. Yapilan calismalar genellikle en yiiksek basari
oranlarinin CNN’ler kullanilarak elde edildigini ortaya koymustur.

Bhatt ve Patel (2018) karakter tanima i¢in kullanilan Destek Vektor Makinesi (SVM),
Yapay Sinir Ag1 (ANN), Konvoliisyonel Sinir A1 (CNN), Derin Konvoliisyonel Sinir Ag1
(DCNN) gibi gesitli siniflandirici yontemlerini karsilastirmis ve analiz etmistir. Caligmalari
derin 6grenme yontemlerinin karakter tanima konusunda yiiksek dogruluk sagladigini ortaya
koymustur. Bir baska ¢alismada Das ve arkadaslari (2018) BANGLA el yazisi karakter
tanima i¢in kullanilan popiiler CNN mimarilerini ¢ekirdek boyutu, havuzlama yontemleri ve
aktivasyon fonksiyonlari ile birlikte incelemistir. Calismanin sonuglart CNN mimarisinin
karakter tanima dogrulugunu artirabilecegini kanitlamistur.

Derin 6grenme teknikleri el yazisi metin tanima amaciyla goriintilerin belirli
ozelliklerine odaklanarak tanima isleminin daha etkin ve dogru olmasini saglayabilir.
Rajyagor ve Rakhlia’nin ¢aligmalarinda, farkli dillerden taranan el yazisi karakterlerin
taninmasi i¢in kullanilan derin 6grenme yontemleri karsilagtirilmistir. Bu ¢calismada karakter
tanima i¢in kullanilan yaklasimlarin basar1 oranlarinin %75 ile %98 arasinda degistigi
gozlemlenmistir. Sonug olarak daha yliksek dogruluk oranlarina ulagsmak ve karakter tanima
hizin1 artirmak i¢in CNN’lerin derin 6grenme yontemleriyle birlikte kullanilmas1 gerektigi

vurgulanmistir (Rajyagor ve Rakholia, 2020).



El yazis1 karakter tanima sistemlerinin basarisini etkileyen en dnemli faktdrlerden biri
modelin 6grenme kapasitesini artiracak c¢esitlilik ve yeterli sayida 6rnek iceren biiyiik ve
dengeli bir veri setine sahip olmaktir. Cin dili i¢in el yazisi karakterlerini igeren CASIA veri
setiyle yapilan bir ¢alismada yaklasik 1,4 milyon etiketli karakter kullanilmistir (Liu vd.,
2011). Bir bagka ¢alismada kullanilan veri seti MADCAT, toplamda 750.000 segmentlenmis
Arapga belgelerden olusur (Shtaiwi vd., 2022).

Bu baglamda veri artirma teknikleri modelin performansini gelistirmek igin stratejik
bir sekilde uygulanmalidir. Ornegin Luo ve digerleri optik model egitimi i¢in gelistirdikleri
uyarlanabilir veri artirma yontemi ile modelin egitim siirecine gore goriintiileri daha zor hale
getirerek 6grenme kapasitesini artirmay1 hedeflemistir (Luo vd., 2020). Benzer sekilde Eltay
ve digerleri veri setindeki karakterlerin frekans dagilimina dayanan bir veri artirma yontemi
Oonermistir. Bu yontemle siniflar arasinda dengesizlik oldugunda daha az goriilen
karakterlere daha fazla agirlik verilerek dengesizlikler giderilmeye c¢alisilmistir (Eltay vd.,
2021).

Bir baska calismada Gao ve digerleri dijital el yazisi fontlarinin taninmasinda CNN
tabanli modellerinin dogrulugunu artirmak amaciyla Gauss giiriiltiisii ve renk bozulmasi gibi
veri artirma teknikleri uygulamistir. Ayrica modelde gereksiz parametrelerin egitim
tizerindeki etkisini azaltmak icin ayrilabilir evrisim kullanilmistir. Modelin egitimi sirasinda
bozulmay1 6nlemek i¢in ise ResNet’in kisa baglantilar1 devreye sokulmustur. MNIST veri
kiimesi lizerinde yapilan bu ¢alismada, 9%99,82 gibi oldukca yiiksek bir dogruluk oranina
ulagilmis ve modelin test performansinda 6nemli bir iyilesme kaydedilmistir (Gao vd.,
2022).

El yazis1 karakterlerde kullanilan veri artirma yontemleri genellikle goriintii bazlidir
ve tiim goriintl lizerinde degisiklikler yapar. Hayashi ve arkadaslar1 dondiirme, giiriiltii
ekleme ve erozyon gibi goriintii isleme yontemleri uygulayarak her el yazisi karakter i¢in 50
karakter goriintiisiinden 450 karakter goriintiisii tiretmistir (Hayashi vd., 2018).

Narayanan el yazisi karakterlerde kullanilan geleneksel goriintii bazli veri artirma
yontemlerinin aksine veri odakli bir yontem Onermistir. Bu yontem karakterlerin
goriinlimiinii degistirmeye odaklanir. Genellikle karakterlerin sekilleri, kalinliklar1 veya
egrilikleri degistirilir. El yazisina 6zgli degisiklikler yapilarak karakterlerin cesitli
varyasyonlari arttilir. Bu sayede el yazisi veri setlerinde daha spesifik ve etkili bir veri artirmi

saglanmistir (Narayanan, 2023).



Hidayat ve digerleri HSPLM veri setindeki sinirli veri 6rnekleri sorununu ¢ézmek igin
veri artirma teknikleri kullanmistir. Geometrik doniisiimler yaninda ayni zamanda goriintii
arka planina giiriiltii ekleme ve parlaklik ayarlama gibi yontemler de kullanarak veri
gesitliligini artirmiglardir. Bu yontemler uygulanirken veri setindeki karakterlerin dengesini
saglamaya dikkat edilmistir. Bu islemlerin sonucunda CAR (Karakter Dogruluk Orani)
%097 .4 ile kayda deger bir performans gostermistir (Hidayat vd., 2021).

HCR sistemlerinde veri artirma tekniklerinin yani sira kullanilan 6n isleme yontemleri
de verinin dogrulugunu ve modelin performansinmi artirmak amaciyla 6nemlidir. Veri 6n
isleme ham veriyi analiz ve modelleme i¢in daha uygun bir formata doniistiirme siirecidir.
Bu adim veri biliminde 6nemli bir agamadir ¢ilinkii verinin kalitesi modelin basarisini
dogrudan etkiler. Literatiirde bircok ¢alismada farkli 6n isleme teknikleri kullanilmisgtir.
Trier ve digerleri (1996) el yazisi karakter tanima sistemlerinde Gaussian filtresi kullanarak
goriintiideki giirtiltiiyli azaltma teknigi uygulamistir. Bu islem 6zellikle zay1f kontrastli veya
bozulmus goriintiilerde karakter sinirlarinin belirginlestirilmesine yardimer olmustur. Bir
baska ¢alismada Caesar ve digerleri (1993) veri setine normalizasyon teknikleri uygulayarak
gortintiilerdeki  karakterlerin ve kelimelerin ¢esitli degiskenliklerini standart hale
getirmislerdir. Bu sayede tanima sistemi daha tutarli ve dogru sonuglar vermistir.

Liu ve Marukawa el yazis1 karakter tanima siirecinde normalizasyon ve girilti
azaltma tekniklerine odaklanmiglardir. Calismada karakterlerin boyut ve konum
varyasyonlarint minimize etmek i¢in On igleme adimlar1 olarak gradyan tabanh
normalizasyon ve adaptif giriilti azaltma yontemleri kullanilmistir. Bu teknikler
karakterlerin daha tutarli bir sekilde taninmasini saglayarak modelin dogrulugunu artirmistir
(Cheng-Lin Liu ve Marukawa, 2004)

Diger bir 6n isleme yontemi olan Otsu algoritmasi, el yazisi karakter tanima
islemlerinde goriintli binarizasyonunu otomatiklestirmek ve metin ile arka plan arasindaki
ayrimi optimize etmek igin etkili bir aragtir. Paul ve Tunga, Otsu algoritmasini temel alan
bir binarizasyon teknigi Onermistir. Dokiiman goriintiilerinin kotii oldugu durumlarda
toleransli hale getirmek i¢in Otsu algoritmasinin {izerinde iyilestirme yapilmistir. Bu yontem
ile zorlu kosullarda bile 6n plan ile arka plani etkili bir sekilde ayirabilmek hedeflenmistir.
H-DIBCO2012 ve DIBCO2009 veri setlerinde test edilen bu yontem deneysel sonuglara
gore Otsu algoritmasindan daha yiiksek bir hassasiyet saglamis ve daha iyi sonuglar

vermistir (Paul ve Tunga, 2016).



El yazis1 karakter tanima ¢aligmalarinda ayrica dil ve gorev ¢esitliligi de artmaktadir.
Kiliglar ve Makinaci, C programlama dilinde yazilmig kaynak kodlarini iceren sinav
kagitlar lizerinde el yazis1 karakter tanima gerceklestirmistir. Bu ¢alismada taranmis sinav
kagitlarina dnisleme adimlar1 uygulanmis ve belge goriintiilerine filtreleme ile yonlendirme
diizeltmesi yapilmistir. Ardindan boliitleme ve normalizasyon teknikleriyle veri temsilleri
elde edilmis ve CNN’lerin egitiminde kullanilmigtir. Sonug olarak el yazisi kaynak kodu
karakterlerinin taninmasi i¢in CNN tabanli siniflandiricilarin %92,33 ile %98,82 arasinda
basarili sonuglar verdigi gézlemlenmistir (Kiliglar ve Makinaci, 2019).

Genel olarak derin 6grenme tekniklerinin HCR alanindaki gelisimi el yazisi karakter
tanima sistemlerinin daha dogru ve hizli ¢alismasina katkida bulunmustur. CNN gibi modern
mimariler, veri artirma ve 6n islenme teknikleri ile el yazisi tanima goérevlerinde biiyiik
basarilar elde edilmesine olanak tanimaktadir. Bu alanda yapilan calismalar derin
O0grenmenin gelecekte de el yazisi tanima sistemlerinin gelisimine yon verecegini

gostermektedir.



3. TEORIK ARKAPLAN

3.1. El Yazis1 Karakter Tanima

Giinliik yasamda el yazisi belgeler iletisim kurma ve bilgileri saklama amaciyla yaygin
olarak kullanilmaktadir. HCR el yazisi ile yazilmig belgelerin dijital olarak taranmis
goriintiilerinden harflerin otomatik olarak taninmasi siirecidir. HCR sistemlerinde baslica
problem farkli yazarlar igin tamamen farkli olabilen el yazist stillerinin gesitliligidir (Patel
ve Thakkar, 2015). HCR teknolojisi OCR (Optik Karakter Tanima) ile benzerlik gosterse de
HCR el yazisinin karmasikligi ve ¢esitliligi nedeniyle daha gelismis algoritmalar ve modeller
kullanir (Nikitha vd., 2020).

El yazis1 karakter tanima sistemleri ¢cevrimici karakter tanima ve ¢evrimdisi karakter
tanima olmak {lizere iki kategoriye ayrilir. Cevrimici karakter tanima sistemlerinde
karakterler olusturulma siirecinde tanima yapilir. Cevrimdisi karakter tanimada ise ilk olarak
el yazisi belgeler olusturulur, taranir, bilgisayara kaydedilir ve ardindan tanima yapilir
(Vinjitvd., 2020). Cevrimdisi el yazis1 karakter tanima bir¢ok arastirma tarafindan ele alinan
en eski bilgisayarla gorme problemlerinden biri olarak kabul edilmektedir (Peng vd., 2019).
Bu alandaki siirekli ilgi el yazis1 tanimanin karmasikligi, yazi stillerinin g¢esitliligi, biiytlik
karakter veri setleri ve metinlerin karmagik yapilari gibi faktorlerden kaynaklanir. El yazisi
tanima teknolojisi sadece genel el yazisi tanima ile siirli kalmayip ayn1 zamanda banka
formlarinin otomatik olarak taninmasi ve tarihi belgelerin islenmesi gibi 6zel alanlarda da
kullanilmaktadir. Sekil 1’de ¢evrimdisi el yazis1 karakter tanima akis semasi gosterilmistir.

Tipik bir HCR sistemi ii¢ ana boliimden olusur:

e Onisleme
e Ozellik ¢ikarma

e Siniflandirma

Goriintii 5 il 5 gellik cik a Karakter
On isleme —{ Ozellik gikarma —— Smiflandirma fanma

Sekil 1. Cevrimdisi el yazist karakter tanima akis semast



3.1.1. On isleme

On isleme asamast HCR sistemlerinde kritik bir rol oynar. Ham géoriintii verileri
modelin dogrulugunu ve genel performansini etkileyebilecek bir¢ok bozulma ve giiriilti
icerebilir. Goriintlilerde 6n isleme agamasi ham goriintiiler iizerinde ¢esitli islemler yaparak
bu goriintiilerin analiz ve modelleme i¢in daha uygun hale getirilmesini saglayan bir siirectir.
Bu siire¢ goriintiideki 6nemli bilgileri 6ne ¢ikarabilir, goriintiilerin kalitesini ve modelin
dogrulugunu artirabilir (Chaki ve Dey, 2018).

HCR sistemlerde verilerin 6n islenmesindeki ama¢ veri toplama siirecindeki
eksiklikleri diizeltmek ya da veriyi sonraki asamalarda kullanilacak sekilde hazirlamaktir.
Bu sayede smiflandirmayi karmasiklagtiracak ve tanima oranini azaltacak varyasyonlar
azaltilir (Neetu Rani, 2017). Bu asama karakterlerin daha belirgin ve tutarli bir sekilde temsil
edilmesini saglamak amaciyla verilerin iyilestirilmesi i¢in bir dizi teknik igerir. HCR

sistemlerde genel olarak kullanilan veri 6n isleme teknikleri asagida verilmistir:

e Goriintli Normalizasyonu
e Giiriltii Giderme

e Ikili Goriintiileme

Gortintii Normalizasyonu: Goriintii isleme baglaminda normalizasyon, goriintiilerin
boyutlarini, renk degerlerini veya diger 6zelliklerini belirli bir formata veya araliga getirmek
anlamina gelir. Bir sinir agi modelinin belirli bir boyutta giris almas1 gerekiyorsa ve veri
kiimesinde farkli boyutta goriintiiler bulunuyorsa bu goriintiilerin boyutlarini degistirmeden
ya da bozmadan esit bir boyuta getirmek gerekir. Bu ozellikle CNN gibi modellerde
onemlidir ¢linkii modelin giris boyutunun sabit olmasi gerekir. Bu sayede modelin tutarli
boyutta veri almasi saglanir ve 6grenme siireci iyilestirebilir (Alginahi, 2010) Balci ve
digerleri el yazisi kelimeleri smiflandirma amaciyla yaptiklari ¢alismada genislik ve
yiikseklik farkliliklar nedeniyle goriintiileri ayni boyuta getirmek i¢in kirpma veya yeniden
Olcekleme yontemlerini 6nermemistir. Clinkii kirpma bazi karakterlerin kaybolmasina ve
yanlis yorumlamalara yol acabilirken, yeniden 6l¢ekleme goriintiilerin bozulmasina neden
olabilir. Bu nedenle tiim goriintiileri veri setindeki maksimum genislik ve yiikseklikte beyaz
bosluk ekleyerek padding (doldurma) yapmaya karar verilmislerdir. Bu yontem ile birlikte
goriintiilerin temel 6zellikleri korunmus ve gortintiiler arasindaki iligkiler degismeden boyut

uyumu saglanmistir (Balci vd., 2017).



Giriiltli Giderme: Goriintiilerde giiriiltii, piksel degerlerindeki hatalar veya ¢iktida
herhangi bir 6nemi olmayan istenmeyen desenler olarak tanimlanir. Giiriiltii goriintiiniin
edinim siireci sirasinda ortaya ¢ikabilir ve ¢izgilerde bosluklar, kesik segmentler ve belgede
dolu dongiiler olusturabilir (Bansal ve Kumar, 2013). Diisiik kaliteli belgelerde genellikle
tuz ve karabiber giiriiltiisii ortaya ¢ikar ve izole pikseller, agik bolgelerdeki pikseller ya da
kapali bolgelerdeki kapali pikseller seklinde goriiniir (Kannan vd., 2008). Bu tiir giiriiltii
filtreleme yontemleri kullanilarak temizlenebilir. Filtreleme bir pikselin  degerini
cevresindeki piksellerin degerlerine dayali olarak belirleyen bir yontemdir. Bu islem
diizensiz yazi yiizeyleri veya diisiik kaliteli veri toplama cihazlarindan kaynaklanan
istenmeyen desenleri azaltir ve hafif dokulu arka planlar1 temizleyip goriintiiyl netlestirir.
Giiriiltityt gidermek igin tasarlanan filtrelere Gauss filtreleme, medyan filtreleme, iki yonli
filtreleme gibi filtreleme teknikleri 6rnek verilebilir (Tin, 2011).

Ikili Gériintiileme: HCR sistemlerinde ikili goriintiileme yontemi Kkarakterlerin
taninabilirligini artirmak i¢in siklikla kullanilan bir 6n isleme teknigidir. Gri tonlamal1 veya
renkli bir goriintiiyli iki renkten olusan bir ikili goriintiiye doniistiiriir. Bu yontem
goriintiideki 6n plan ve arka plan arasinda net bir ayrim yaparak karakterlerin ve diger nemli
Ogelerin daha belirgin hale gelmesini saglar (Sauvola vd., 1997). Bu islem genellikle
esikleme teknikleri kullanilarak gergeklestirilir. Pikseller esik degerinin {istiinde olup

olmamasina gore siyah (0) veya beyaz (255) olarak atanir.

3.1.2. Ozellik Cikarma

Ozellik ¢ikarmmi asamasinda metin goriintiilerinden kritik dzellikler elde edilir ve bu
ozelliklerin siniflandirma sisteminin performansini iyilestirmek i¢in kullanilabilir olmasi
saglanir. Bu asama verinin analizi ve modelleme asamalari igin temel bir adimdir (Jogin vd.,
2018). Ozelliklerin siniflandirma gérevleriyle iliskili olup olmadigina gore iki ana yontem
tiiri vardir. El yapimi yontemler 6zelliklerin konumunu ve 6nemini 6nceden belirlemeyi
gerektirir. Bu nedenle smurli bir uygulama alanma sahiptir ve el yazist stillerindeki
degisiklikler, arka plan renkleri ve diger diizensizlikler nedeniyle hassas olabilir. Otomatik
O6grenme yontemleri ise derin sinir ag1 mimarilerini kullanarak 6zellikleri otomatik olarak
Ogrenir. Bu yontemler c¢eviri, dlgekleme ve bozulma gibi sorunlar1 ¢ozerek daha dayanikhi

sistemler olusturur.
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3.1.3. Siniflandirma

Siiflandirma asamasinda temsilci 6zellikler egitilmis bir siniflandiriciya aktarilir ve
siniflandirici karakter veya kelime sinifini tahmin eder. Metin goriintiisii tanima yaklasimlar1
genellikle iki ana kategoriye ayrilir:

Segmentasyonlu yaklasim: Geleneksel bir yontem olup metin satir1 goriintiisiinii
bireysel karakterlere ayirarak ardindan egitilmis bir siiflandirict kullanarak her karakteri
tanimay1 icerir. Bu yontemin etkinligi karakter segmentasyonunun dogruluguna biiyiik
Olciide baglhdir ve herhangi bir segmentasyon hatasi siniflandiricinin tanima dogrulugunu
dogrudan etkiler.

Segmentasyonsuz yaklasim: Kelime, satir veya c¢oklu satir goriintiilerini dogrudan
isleyerek acik bir segmentasyon yapmadan tanima gerceklestirir. Arka plan karmasikligi,
bitisik metin satirlar1 veya iist iiste binen karakterler gibi ayrimlarin belirlenmesinin zor
oldugu durumlarda 6zellikle yararlidir. Bu tiir yontemlerde siklikla kullanilan teknikler
arasinda Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN) ve Tekrarlayan Sinir Aglari (RNN) bulunur. Bu
yontemler tanima performansini artirmak i¢in gegmis ve gelecekteki karakterlerden veya

kelimelerden elde edilen baglamsal bilgiyi kullanir (Retsinas vd., 2023).

3.2. Derin Ogrenme

Derin 6grenme makine 6greniminin bir alt kiimesidir ve glinlimiizde makine 6grenimi
alaninda en yaygin kullanilan ve basarili sonuglar elde eden tekniklerden biridir. Ozellikle
goriintli tanima, desen tanima ve dogal dil isleme gibi ¢esitli uygulama alanlarinda biiyiik
basarilar saglamistir (Hosseini vd., 2019).

Derin 6grenme yapay sinir aglari kullanarak calisir. Bu aglar beynimizdeki sinir
hiicrelerinin (ndronlar) birbirleriyle baglanti kurma ve bilgi islem seklini model alir
(Sharifani ve Amini, 2023). Insan benzeri sonuglar ¢ikarmay1 hedefleyerek verileri siirekli
olarak belirli bir mantiksal yapiyla analiz eder.

Bu sinir aglar1 ¢ok katmanli bir algoritma yapisindan olusur. Onceki katmanin girisini
bir sonraki katmanin ¢ikis1 olarak kullanarak yiiksek derecede soyutlanmis veri 6zellikleri
ogrenilir (Hao, 2019). Sinir aglarinin katmanlar1 kaba verilerden ayrintili verilere dogru
caligan bir tiir filtre olarak diisiiniilebilir. Sekil 2’de Derin Ogrenme Sinir Ag1 Mimarisi

gosterilmistir.
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Gizli Katman 1 Gizli Katman 2

Giris Katmani
%% O\c"‘ls o

Sekil 2. Derin Ogrenme Sinir A§1 Mimarisi

Tipik bir sinir ag1 mimarisi birka¢ katmandan olusur:

1. Giris Katmant: Ilk katman giris katmanidir. Giris katman1 genellikle verinin ham
hali veya on islenmis veriyi temsil eder. Her bir diiglim (ndron) genellikle bir
ozellik veya veri noktasi ile iliskilidir (Du vd., 2016).

2. Gizli Katmanlar: Ilk gizli katman giris verilerini daha soyut bir diizeyde islerken
ikinci gizli katman bu soyut 6zellikleri daha da karmasik hale getirir ve daha yiiksek
seviyeli ozellikler 6grenir. Gizli katmanlarin sayisi ve her bir katmandaki ndron
say1s1 agin kapasitesini ve karmasikligini belirler (LeCun vd., 2015).

3. Cikis Katmant: Sinir aginin sonucunu verdigi son katmandir. Gizli katmanlarda
ogrenilen ozellikler kullanilarak belirli bir gérev igin sonuglar iiretilir. Ornegin
siiflandirma gorevlerinde ¢ikis katmani her bir sinifa ait olasiliklar temsil eder.

Regresyon gorevlerinde ise siirekli bir deger saglar (Sewak vd., 2020).

3.3. Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN)

Evrisimli sinir ag1 (CNN), derin 6grenme alanindaki en 6nemli aglardan biridir.
Bilgisayarla gorti ve dogal dil isleme gibi bircok alanda etkileyici basarilar elde etmesinden
dolay1 son birka¢ yilda hem endiistri hem de akademide alaninda biiyiik ilgi gérmiistiir (Li
vd., 2022). Geleneksel yapay sinir aglar ile arasindaki en belirgin fark ozellikle
goriintiilerdeki desenleri tanima konusunda daha iyi performans gostermeleridir. Bu
ozelliginden dolay1 el yazisi karakter tanima gorevlerinde karakterlerin farkli yazim
stillerine, boyutlarina ve agisal farkliliklarina ragmen ortak o6zellikleri 6grenme ve tanima

yetenegi sayesinde geleneksel yontemlere gorey daha yiiksek dogruluk oranlari saglar.
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CNN modelleri genellikle konvoliisyonel katmani, havuzlama katmani ve tam bagh
olmak tizere ii¢ ana katmandan olusur. Bu katmanlar giris verisinin doniistiiriildigii ve ndron
birimlerinin organize oldugu diizlemlerdir. Bu katmanlar iist iiste konuldugunda Sekil 3’te

gosterilen bir CNN mimarisi olusur.

Tam Bagh Katman
Konvoliisyonel Havuzlama ¢

Katmani Katmani ____..-----
Girig Katmani B

~
~
.~
~
~

Ozellik Cikarimi Siniflandirma

Sekil 3. CNN mimarisi

3.3.1. Konvoliisyonel Katman

Konvoliisyonel katman CNN mimarisinin temel bilesenidir. Bu katman parametreleri
genellikle kare olan ve her birinin belirli bir genislik ve yiiksekligi bulunan K 6grenilebilir
filtre kiimesini igerir. Bu filtreler hacmin tam derinligi boyunca uzanir. Sekil 4’te gorsel
temsili verilen konvoliisyonel katmanda ¢ekirdegin merkez bileseni giris verisinin (6rnegin
bir goriintiiniin) lizerine yerlestirilir. Merkez bileseni ve ¢evresindeki piksellerin agirlikli
toplami1 hesaplanir ve hesaplanan agirlikli toplam merkez bileseninin yerine gecirilir. Her
cekirdek bir aktivasyon haritast iiretir ve bu haritalar konvoliisyonel katmanin ¢iktisin

olusturmak icin derinlik boyunca y1gilir.

Girdi Vektori

Havuzlanmig Hedef
o|jofojojoj|o
Vektor Kernel Piksel
o|1(2)1}11]2
0|0]0 4 (0|0
oj1 11|11
» 0]|1]2 » 0(0]|0 » -8
110|]0|0|0]|0
o111 0|0|4
ojoj1|1|1]0
oj1|1|1|1]|1

Sekil 4. Konvoliisyonel katmanin gorsel temsili
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Konvoliisyonel katmanlarda ¢ikis hacminin boyutunu kontrol eden ii¢ parametre

bulunur: Derinlik, Kaydirma (Stride) ve Zero-padding (Sifir dolgusu). Bu parametreler ¢ikis

hacminin nasil boyutlandirilacagini ve diizenlenecegini belirler.

a)

Derinlik: Cikis hacminin derinligi konvoliisyon katmanindaki yerel bolgelere
baglanan noron (yani filtre) sayisini belirler. Her bir filtre goriintliniin kenarlar,
koseler ve desenler gibi farkli 6zelliklerini algilar ve bir aktivasyon haritasi iiretir.

Derinlik agin bu 6zellikleri 6grenme kapasitesini belirler.

b) Kaydirma (Stride): Sinir ag1 filtresinin giris goriintiisti {izerinde hareket miktarini

belirleyen parametredir. Filtre kaydirma degeri kadar piksel kaydirilir. Bu islemin
sonucunda filtre daha genis bir alanda uygulanarak ¢ikis boyutu kii¢iiltiilmiis
olunur. Sekil 5’te kaydirma uygulamasi ve denklem 1’de formiilii verilmistir. Bu
denklemde I giris goriintiisiiniin boyutunu, K filtre (kernel) boyutunu, S kaydirma

miktarini ifade eder.

Kaydirma=1 Kaydirma=2
ile konvolisyon ile konvollisyon

Cikis
Cikig
mam -m

Sekil 5. Kaydirma uygulamasi

=K. 1
_ ®

Zero-padding (Sifir dolgusu): Goriintii {izerinde konvoliisyon islemi yaparken
temel goriintii boyutunu korumak amaciyla goriintiiniin kenarlarina padding
uygulanmas1 gerekir. Sifir dolgusu (Zero-padding) uygulanarak giris goriintiist
kenarlarindan genisletilir ve ¢ikis hacminin giris hacmiyle ayni1 boyutta olmasi

saglanir. Sekil 6°’da Zero-padding uygulamasina 6rnek gosterilmistir.
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Cikis goruntasa
Orjinal gérunti o|jo|0O|O|O]|O]|O
0 0
Zero
padding 0 0
0 0
0 0
0 0
5x5 o|ofo|of0o|O]|O
7

Sekil 6. Zero-padding uygulamasi

3.3.2. Aktivasyon Katmani

CNN’ler sinir aglarina benzer sekilde aktivasyon fonksiyonlarini igceren bir katman
kullanir. Bu katman genellikle aktivasyon katmani olarak adlandirilir. Konvoliisyonel
katmandan sonra kullanildigi i¢in topolojik semalarda genellikle agikca gosterilmez.

Aktivasyon fonksiyonlar1 néronun ¢ikisini giris degerine gore belirler. CNN’ler i¢in
cesitli aktivasyon fonksiyonlart bulunmaktadir. Yerel ciktilar iirettikleri igin ReLU
aktivasyon fonksiyonlar1 en yaygin kullanilanlardir. Bu girisin karmasikligini azaltarak agin
genelleme yapabilmesini veya veriye uyum saglamasinit mimkiin kilar. Dolayisiyla
aktivasyon fonksiyonlar: genellikle ReLU olarak adlandirilir. ReLU tanimi denklem 2’de

verilmistir.

ReLU(x) = max(x,0) (2)

ReL.U giris tizerinde basit bir esikleme islemi gerceklestirir kolay ve hizli bir sekilde
uygulanabilir. Bu esikleme islemi yalnizca birka¢ ndéronun ayni anda aktive olmasina neden
olur. ReLU’nun bu ozellikleri genel hesaplama maliyetini etkili bir sekilde azaltmasina

olanak tanir.

3.3.3. Havuzlama Katmanlari

Havuzlama katmanlar1 aktivasyon katmaninin ¢iktis1 lizerinde ¢aligir. Bu katmanin
amaci ozellik haritalarinin boyutlarmi kademeli olarak azaltmaktir. Ozellik haritalarinimn
boyutlari azaltilirken 6nemli bilgiler korunur. Bu islem agdaki parametre ve hesaplama

miktarini azaltmaya yardimci olur ve asir1 6grenmeyi (overfitting) engeller.
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Havuzlama katmani konvoliisyon katmani tarafindan iiretilen 6zellik haritasinin bir
bolgesindeki oOzellikleri 6zetler. Bu Ozetlenmis Ozellikler iizerinde daha ileri islemler
gerceklestirilir. Boylece konvoliisyon katmani tam olarak konumlandirilmis 6zellikler
yerine Ozetlenmis Ozelliklerle ¢alisir. Bu islem modelin giris goriintlisiindeki 6zelliklerin
konumundaki varyasyonlara kars1 daha dayanikli olmasini saglar.

Havuzlama katmanlarinda genellikle kullanilan mekansal havuzlama tiirleri
maksimum havuzlama ve ortalama havuzlamadir. CNN mimarisinde mekansal boyutlari
azaltmak icin genellikle maksimum havuzlama uygulanirken agin son katmaninda ise
ortalama havuzlama kullanilir.

Maksimum Havuzlama: Filtre tarafindan kapsanan 6zellik haritas1 bolgesindeki en
yiiksek degeri segen bir havuzlama islemdir. Bu islem sonucunda maksimum havuzlama
uygulanan 6zellik haritas1 6nceki haritanin en belirgin 6zelliklerini igeren bir 6zellik haritasi
saglar.

Ortalama Havuzlama: Filtre tarafindan kapsanan 6zellik haritasi bolgesindeki 6gelerin
ortalamasini hesaplar. Bu nedenle maksimum havuzlama belirli bir bolgede en belirgin

ozelligi secerken ortalama havuzlama bolgedeki 6zelliklerin ortalamasini verir.

3.3.4. Diizlestirme Katmani

Diizlestirme katmani Konvoliisyonel ve havuzlama katmanlarindan gelen ¢ok boyutlu
veriyi tam baglantili katmanlarda islenebilecek tek boyutlu bir vektdre doniistiiriir. Bu islem
modelin 6zellik haritalarinda 6grendigi bilgileri simiflandirma katmanmna iletebilmesini
saglar. Evrisimsel katmanlardan sonra elde edilen iki boyutlu veya ii¢ boyutlu 6zellik
haritalar1 diizlestirme katmani sayesinde tek bir vektor haline gelir. Bu sayede modelin daha
sonra gelen tam baglantili katmanlar ile sinif tahminleri yapabilmesi i¢in veriler uygun bir

formata doniistiiriilmiis olur.

3.3.5. Tam Bagh Katmanlar

Tam bagli katmanlar CNN’lerde o0zellik ¢ikarimini tamamlayan ve Ogrenilen
ozellikleri ¢ikt1 siniflarina baglayan son adimdir. Tam baglantili katmanlar konvoliisyonel
katmanlardan ¢ok daha fazla parametre igerir ve bu ylizden genellikle modelin sonunda

kullanilir. Bunun nedeni konvoliisyonel katmanlarin 6zellik haritalarini kii¢liltmesi ve yerel
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alic1 alanlar kullanarak daha yerellestirilmis sonuglar tiretmesidir. Tam baglantili katmanlar
tiim girdiyi islemek icin ¢ok fazla baglantiya sahip oldugu i¢in tiim agirliklar1 6grenmeye
caligir. Fakat yerellestirilmis 6zellikleri 6grenmekte konvoliisyonel katmanlar kadar verimli
olmadiklarindan aynmi sonuglar1 e¢lde edebilmeleri i¢in daha fazla egitim siireci (epok)
gerektirirler. Ozetle konvoliisyonel katmanlar yerel bilgiye odaklanarak daha verimli
sonuclar iiretebilirken tam baglantili katmanlar benzer sonuglara ulasmak i¢in daha fazla
egitime ihtiya¢ duyar.

Tam baglantili katman her bir néronun bir boyutlu konvoliisyonlar yaptig1 biiyiik bir
konvoliisyonel katman olarak diisiiniilebilir. Onceki katmanlarda dgrenilen tiim bilgileri bir
araya getirerek biiyiik desenleri 6grenir ve tim girdi goriintiisiini dogru bir sekilde
siiflandirabilir. Smiflandirma problemleri i¢in son tam baglantili katmanin ¢ikis boyutu
veri setindeki sinif sayisina esittir. Cikiglar goriintiiniin hangi etiketle siniflandirilacagina

dair olasiliklar saglar. En yiiksek olasiliga sahip etiket siniflandirma kararin1 belirler.
3.3.6. Softmax Katmani

CNN modellerinde kullanilan softmax katmani modelin son katmaninda elde edilen
¢iktry1 her smif i¢in olasilik degerine doniistiiriir ve siniflandirma problemlerinde modelin
giris verisinin hangi sinifa ait oldugunu belirlemesine yardimci olur. Softmax katmam
modelin ¢ikisinda yer alan her bir degeri O ile 1 arasinda normalize eder ve tiim siniflarin
toplam olasiliginin 1 olmasini saglar. Bu sekilde modelin her sinifa ait tahmin giiveni olasilik
olarak ifade edebilebilir.

Softmax katmani her bir sinifa ait skor degeri igin denklem 3’teki formiilii kullanir. Bu
formiilde K veri kiimesindeki toplam siif sayisini, z ise bir 6nceki katmandan gelen ¢ikis
degerlerini temsil eder. Her bir smif i¢in z; degeri kullanilarak bu sinifa ait olasilik degeri
hesaplanir. Bu sayede model tiim siniflar arasinda bir olasilik dagilimi olusturur ve giris

verisinin en olasi sinifin1 yiiksek bir olasilik degeri ile secebilir.

eZi
Vi = W 3)
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3.4. Veri Artirma

Veri artirma, makine 6grenmesi ve 6zellikle derin 6grenme alaninda kullanilan bir
yontemdir. Bu yontem mevcut veri kiimesini genisletmek igin ¢esitli veri isleme teknikleri
kullanarak yeni veri 6rnekleri iiretir (van Dyk ve Meng, 2001). Daha fazla veri modelin
ogrenme siirecinde daha ¢esitli 6rneklerle karsilasmasini ve boylece daha iyi performans
gostermesini saglar. Ozellikle CNN, birgok smif igeren smiflandirmalarda her smnif igin
biiyiik miktarda egitim verisine ihtiya¢ duyar (Shorten ve Khoshgoftaar, 2019).

Goriintiiler igin veri artirma daha dogru bir model egitmeye yardimer olur. Kiigiik veri
setlerinde asir1 6grenme (overfitting) riski oldukga yiiksektir. Bu durum modelin egitim
verisine fazla uyum saglamasi ve genel performansinin test veya gergek diinya verilerinde
diisiik olmas1 anlamina gelir. Veri artirma daha genellestirilmis bir model gelistirerek asir1
ogrenme olasiligini azaltir (Sarah ve McGuinness, 2019). El yazisi karakterlerde bazi yaygin

olarak kullanilan veri artirma yontemler asagidaki gibidir:

* Dondiirme (Rotasyon)
+ Olcekleme

* Kirpma

« Qirilti ekleme

* Erozyon ve genisletme

+ Parlaklik ve kontrast ayarlama



4. YONTEM

CNN modelleri karakter tanima gibi gorevleri basariyla yerine getirebilmek icin
genellikle bliyiik veri kiimelerine ihtiya¢ duyar. Bliyiik veri kiimeleri, farkli yazim stilleri ve
karakter varyasyonlar1 gibi ¢esitli durumlar igerir. Boylece model farkli el yazisi stillerini
ve karakter formlarini 6grenerek daha genel bir tanima yetenegi kazanir. Tiirk alfabesindeki
0zel karakterleri i¢eren hazir veri setleri sinirli oldugundan bu ¢alismada kullanilan veri seti
kendimiz tarafindan hazirlanmistir. CNN modellerinde kendi hazirladigimiz veri setinin,
ozellikle Tiirkce 6zel harflerin, performansini degerlendirmek amaglanmistir. Bu veri setinin

hazirlanma agamalar1 Sekil 7°de gosterilmistir.

elgelerin C"}orun.tl}lerm. ..Gc.).ru.t.lttllerln. Karakte_zrle rin On 1.sleme ve
taranmasi diizlestirilmesi ortiistiiriilmesi elde edilmesi veri artirma

Sekil 7. Veri setinin hazirlanma agamalari

4.1. Belgelerin Taranmasi

Veri setinin hazirlanmasi i¢in kullanilan taban belge, A’dan Z’ye kadar biiylik ve
kiigiik Tiirkge harfler ve 0-9 arasi1 rakamlar olmak iizere toplamda 68 farkli karakter
icermektedir. Bu belgelerde iist kisimlarda karakterin dijital yazisi, alt taraflarda ise bu
karakterin el yazisiyla yazilmasi igin bos kare sekiller bulunmaktadir. Bu belgeler bir
kurumda c¢alisan goniillii 400 kisi tarafindan farkli yazim stilleri ile doldurulmustur ve
ardindan taratilmisgtir.

Belgelerin taratilmasi esnasinda belgelerin diizgiin yerlestirilememesi ve donanimsal
sorunlar gibi nedenlerden dolayi taratilan goriintiiler icerisinden bir ¢ogu istenmeyen sekilde
egik olarak dijital ortama aktarilmistir. Goriintiilerin egik bir sekilde taratilmis olmasi
karakterlerin dogru bir sekilde elde edilmesini zorlastirmaktadir. Ayni zamanda
karakterlerin asil yazilis1 yerine egik bir sekilde elde edilmesi istenmemektedir. Bundan
dolay1 taratilan goriintiiler ilk agsamada diizlestirilmistir. Sekil 8’de taratilan goriintiilerden

birinin egikligi 6rnek olarak gdsterilmistir.
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Sekil 8. Taratilan goriintii 6rnegi

4.2. Goriintiilerin Diizlestirilmesi

Taratilan goriintiilerden el yazist karakterlerin kolayca elde edilebilmesi igin
gortntiilerin  diizlestirilmesi gereklidir. Bu sayede ayni zamanda karakterlerin temel
gorlintiisii korunarak egikligi giderilir. Az sayida goriintiide bu islem farkli yollarla
kolaylikla yapilabilir fakat 400 tane her bir goriintii i¢in farkli acilarda egiklige sahip
goriintiilerde bu islem zorlayicidir.

Bu sorunun istesinden gelmek i¢in Hough Dogru Doniisiimii kullanilmisgtir. Hough
Dogru Doniistimii ile goriintiilerdeki ¢izgiler tespit edilir, tespit edilen ¢izgiler arasindan en
uzunu seg¢ilir ve bu ¢izgi referans alinarak goriintiide diiz yani yatay olacak sekilde goriintiiye
rotasyon yaptirtlir. Gorlintiilerin diizlestirilmesi asamasinda yapilan islemler Sekil 9’da

gosterilmistir.
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Giris gorlintiisi
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On isleme

Kenar tespiti

Egim hesaplanmasi

Rotasyon
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I Hough Dogru Doniigiimii I
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| I
| I
| I
I I

Cikis goriintiisii

Sekil 9. Gortintiilerin diizlestirilmesi asamalari

4.2.1. On Isleme

Renkli (RGB) bir goriintiide her pikselin kirmizi, yesil ve mavi bilesenleri [0, 255]
aralifinda degismektedir. Hough Dogru Doniistimii gibi algoritmalarin daha verimli
calisabilmesi ve kenar tespitinin daha hassas yapilabilmesi amaciyla goriintiilerin ikili
formata doniistiiriilmesi gerekmektedir. Bu amacgla islenecek giris goriintiileri 6ncelikle gri
tonlamaya doniistiiriiliir ve ardindan iki degere indirgenir. Bu sayede ¢ogu kenar tespit
algoritmasi i¢in gereksiz olan renk bilgisinden kurtulmus olunur ve goriintiiler iki degere
indirgenerek her piksel sadece 0 (siyah) veya 1 (beyaz) olur.

RGB bir goriintiiyii gri tonlamal1 bir goriintiiye doniistiirme siireci her pikselin renkli
bilesenlerinin belirli agirliklarla birlestirilmesiyle gerceklesir. Bu sayede goriintiilerdeki
renk farklari degil yalnizca parlaklik farklari ortaya g¢ikarilir. RGB bir goriintiiyii gri
tonlamaya g¢evirme islemi denklem 4’de ifade edilmistir. Bu denklemde verilen agirlik

degerleri insan goziiniin renkleri algilama bi¢cimine uygun olarak belirlenmistir.

Gri Tonlama = (R X 0.299) + (G x 0.587) + (B x 0.114) 4
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Gri tonlama ve ikili doniisiim islemlerinin ardindan girig goriintiileri gaussian filtresi
ile bulaniklastirilarak giiriiltii azaltilir. Burada amag goriintiilerdeki rastgele piksellerin
neden oldugu istenmeyen varyasyonlar1 ve bozulmalan (giiriiltiiyli) azaltmaktir. Bu islem
kenar tespiti ve diger gorilintii isleme islemlerinin daha dogru ve giivenilir sonuglar
tiretmesini saglar. Gaussian filtresi denklem 5 ile tanimlanir. Burada (x, y) piksel konumunu
ve o Gaussian dagiliminin standart sapmasini temsil eder.

Bu boéliimde anlatilan 6n isleme yontemleri algoritmalarin ¢alisma asamasinda
kullanilir ve nihai goriintiide bir degisiklik yapmaz. Bu 6n isleme asamalar1 daha sonra

bahsedilecek uygulamalarda da kullanilacaktir.

1 x%+y?

e 207 (5)

Glxy) = 2mo?

4.2.2. Kenar Tespiti

Gorintiilerdeki belirgin kenarlar1 bulmak i¢in Canny kenar tespiti kullanilir. Canny
kenar tespiti gorlintiilerdeki genis bir kenar yelpazesini tespit etmek i¢in ¢ok asamali bir
algoritma kullanan bir kenar algilama operatoriidiir. Bu algoritma kenarlar1 tespit ederek bir
kenar haritas1 olusturur. Kenar haritas1 goriintiideki farkli bolgelerdeki yogunluk
degisimlerini temsil eder. Elde edilen kenar haritasi daha sonra Hough Dogru Doniistimii
uygulamasi i¢in kullanilir ve goriintiideki diiz ¢izgilerin bir kiimesi ¢ikarilir. Canny kenar
tespiti birkag¢ adima igerir:

Gradyan Hesaplama: Goriintiilerdeki gradyani hesaplamak igin Sobel operatorleri
kullanilir. Bu islem x ve y yonlerinde gradyanlar1 (veya kenarlarin egimlerini) verir. Sobel
operatorler denklem 6 ve 7°da verilmistir. Uygulamada kenar tespiti i¢in kullanilan Sobel
operatoriiniin pencere boyutu 3 olarak sec¢ilmistir. Bu, 3x3 boyutunda bir pencere

kullanilarak gradyanlarin hesaplanacagin ifade eder.

-1 0 1

Gx=[—2 0 2] (6)
-1 0 1
-1 -2 -1

Gy=[O 0 0] (7)
1 2 1
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Sobel filtreleriyle elde edilen yatay gradyan G, ve diisey gradyan G, kullamlarak her
piksel i¢in gradyan biiyiikligii denklem 8 ve gradyan yonii denklem 9 ile hesaplanir. Bu
hesaplamalar kenarlarin ne kadar belirgin oldugunu ve hangi yonde oldugunu belirler.

Denklem 8’de verilen 8 gradyan yoniinii (agisini) temsil eder.

Gradyan Buyukligi = ’G,? + Gf (8)

0 = tan™?! (g—i) (9)

Maksimum Olmayanlarin Bastirilmasi: Bu adim kenarlar1 keskinlestirmek ve gereksiz
zay1f kenarlari ortadan kaldirarak net bir kenar haritasi olusturmayi saglar. Bu islem gradyan
yonilinde komsu piksellerle karsilastirilarak yapilir. Bdylece sadece en yiiksek gradyan
degeri olan pikseller kenar olarak kabul edilir ve digerleri yok sayilir.

Ikili Esikleme: Ikili esikleme asamasinda diisiik ve yiiksek esik degerleri kullanilarak
onemli kenarlar segilir ve zayif olanlar elenir. Yiiksek esikten biiyiik olan pikseller kenar
olarak kabul edilirken diisiik esikten kiiclik olan pikseller kenar olarak isaretlenmez.

Histerezis Esikleme: Bu adimda diisiik ve yiiksek esik degerleri arasindaki pikseller
baglanarak keskin kenarlar olusturulur. Yiiksek esik degerinden biiyiik olan pikseller kenar
olarak isaretlenir ve diisiik esik degerinin altindaki pikseller yalnizca yiiksek esik degerine
bagli olarak kenar olarak kabul edilir. Bu islem kenarlarin daha belirgin ve keskin olmasin
saglar. Kenar tespiti i¢in kullanilan parametrelerde diistik esik degeri 30, yiiksek esik degeri

100 olarak se¢ilmistir.
4.2.3. Hough Dogru Doéniisiimii

Dijital goriintii analizlerinde karsilagilan 6nemli zorluklardan biri sekil tespitidir.
Goriintiilerdeki diiz ¢izgiler, elipsler ve daireler gibi geometrik desenlerin tespiti ¢ok sayida
hesaplama ve isleme ihtiya¢ duyar. Diiz ¢izgilerin tespiti i¢in kullanilan yontemlerden biri
olan Hough Dogru Doniisiimii bu sorunun ¢oziimiine yonelik bir tekniktir (Mukhopadhyay
ve Chaudhuri, 2015).
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y=mx+c (10)

Dogrular genellikle denklem 10°da verildigi gibi parametrik hale getirilir. Bu
denklemde, m dogrusal egimi, ¢ ise dogrunun y-eksenini kestigi noktay1 temsil eder. Ancak
dikey dogrular igin m’nin sonsuz bir degere ulasmasi sorun olusturur. Bu nedenle dogrunun

dik bir segmentinin olusturulmas1 gereklidir.

p=x-cos(8)+y-sin(6) (11)

Hough Dogru Doéniigiimiinde dogrular denklem 11°de verildigi gibi parametrize edilir.
Burada dogrunun uzunlugu p ve X-eksenine gore egimi 4 ile ifade edilir. Hough Dogru
Dontistimii farkli p ve 0 degerlerini iceren bir parametre uzay1 histogrami olusturur. Her bir
p Ve 0 degeri icin giris gorlintlisiindeki sifir olmayan pikseller degerlendirilir ve bu piksellere
karsilik gelen histogram hiicresi artirtlir. Sifir olmayan her piksel potansiyel dogrular i¢in
bir oy kullanir. Olusan histogramdaki yerel maksimum noktalar en olas1 dogrulari isaret eder
ve bu noktalar goriintiideki diiz ¢izgileri belirler.

Uygulamada taranan goriintiiler lizerinde ¢izgilerin en iyi sekilde tespit edilebilmesi

icin Hough Dogru Doniistiimii’nde kullanilan parametreler agsagida verilmistir.

* p (tho)=0,4: Cizgi tespiti olarak kullanilan ¢6ziiniirliik birimidir. Cizgilerin tespit
edilme hassasiyetini etkiler.

* O (theta): Radyan cinsinden agisal ¢oziiniirliik. Uygulamada 1 derece secilmistir
(np.pi/180).

* threshold=30: Bir ¢izginin tespit edilmesi i¢in gereken minimum oy sayisi. Bu esik
degerinin altinda kalan ¢izgiler dikkate alinmaz.

* minLineLength=35: Cizgi uzunlugu i¢in minimum uzunluk. Bu uzunlugun altinda
kalan ¢izgiler tespit edilmez.

* maxLineGap=10: Cizgiler arasinda maksimum bosluk. Bu bosluktan daha biiyiik

bosluklar igeren cizgiler birlestirilmez.

Yukarida verilen parametreler ile birlikte taratilan belgeler tlizerindeki dikey ¢izgiler
gibi istenmeyen cizgilerin tespit edilmemesi igin ayrica egim agist filtresi uygulanmigtir.
Taranan goriintiilerde Hough Dogru Doniistimii ile tespit edilen ¢izgilerin bir drnegi Sekil

10’da gosterilmistir.



Sekil 10. Hough Dogru Déniistimii uygulamasina 6rnek goriintii

4.2.4. Egim Hesaplanmasi ve Rotasyon

Bu asamada amag¢ Hough Doniisiimii sonucunda goriintiiler tizerinde tespit e

cizgiler arasindan en uzun olani referans alarak bu ¢izginin goriintii izerinde yatay yani diiz

olacak sekilde goriintiilerin rotasyonunu yapmaktir.

[lk olarak her bir ¢izginin uzunlugu hesaplanir ve bu uzunluklara gére en uzun ¢izgi
secilir. Tespit edilen c¢izgilerin u¢ noktalar1 (x;,y;) ve (x,,y,) oldugunu varsayarsak
¢izginin uzunlugu L denklem 12’e gére hesaplanir. Bu formiil iki nokta arasindaki Oklidyen

mesafeyi verir ve ¢izginin uzunlugunu ifade eder. Her bir ¢izgi i¢in bu uzunluk hesaplanir

ve en uzun ¢izgi segilir.

L=+(x;—x)2 + (v, — y1)?

En uzun ¢izginin agis1 Hough Doniisiimii’'nden alinan 8 degerine gore he
¢izginin x ekseniyle yaptig1 acidir ve bu ag¢1 radyan cinsindendir. Radyani derecey
icin denklem 13 kullanilir. Bu islem ¢izginin egim agisin1 verir. Hesaplanan

goriintii dondiiriiliir. Cizginin yatay hale getirilmesi i¢in (yani ag1 0 derec

diizeltilir.

dilen diiz

saplanir. 6
e ¢cevirmek
agtya gore

e) gorlnti
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180)

Act (derece) = 6. (T (13)

Goriintiilerin diizlestirilmesi asamas1 sonucunda taratilan goriintiilerin, dolayisiyla
karakterlerin egiklikleri diizlestirilmistir. Bu islemler taranan goriintiilerden karakterlerin

elde edilmesini kolaylastirir.
4.3. Goriintiilerin Ortiistiiriilmesi

Bu asamaya gelene kadar goriintiilerin egikligi diizeltilmistir. Fakat goriintiiler hala
ayni hizada degildir. Bu asamada ise goriintiiler ist tiste hizalanarak karakterlerin elde
edilmesinin kolaylastirilmasi hedeflenmektedir. Bu islemi biitiin goriintide uygulamak
zorlayici olacaktir. Fakat tiim goriintiilerden Sekil 11°de goriildiigli gibi karakterlerin yazili

oldugu her bir satir kirpilip bu yeni goriintiilerin st {iste hizalanmasi saglanabilir.
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Sekil 11. |-z aras1 harfleri igeren satir

Bu islem tiim goriintiide belirli bir alandaki en biiyiik dikdortgen seklin tespit edilerek
kirpilmas: ile yapilir. Bu islemin adimlar asagida verilmistir. Bu adimlardan once

goriintiilere daha Once anlatilan 6n isleme yontemleri uygulanir.

e ilk adimda goriintiideki kenarlari belirlemek i¢in Canny kenar tespiti uygulanir. Bu
yontem kirpilmasi istenen satir araligma gore kenarlar1 algilar. Tespit edilen
kenarlar konturlarin bulunmasina olanak tanir.

e Kenar tespitinden elde edilen ikili goriintii izerinde konturlar bulunur. Konturlar
her nesneyi siirlayan bir ¢ergeve olusturur.

e Her kontur i¢in bir dikdortgen sinir belirlenir. Bu dikddrtgenlerin alanlar1 hesaplanir
ve en biiylik alanli dikdortgen secilir. Secilen en biiyiik dikdortgen goriintiiden Sekil
11°de goriildiigi gibi kirpilir.

Taratilmis goriintiilerin hepsinin ayni taban belgeden olusturuldugu goéz 6niinde
bulundurulursa bu goriintiiler diizlestirilip ayn1 alandan kirpildiginda kirpilan goriintiiler iist

liste hizalanmis olur. Ornegin gériintiiler diizlestirildikten sonra Sekil 11°de verilen 6rnekte
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oldugu gibi |-z arasi harfleri igeren satirlar tiim goriintiilerden kirpildiginda bu satirlarin
goriintiilerinin hepsi artik iist liste hizalanmig olur. Bu islem karakterleri igeren tiim satirlar
icin uygulanmigstir ve bu asamadan sonra goriintiilerden karakterlerin kolayca elde

edilebilmesi miimkiin olmustur.

4.4. Karakterlerin Elde Edilmesi

Karakterlerin iist tiste yerlestirilmis goriintiilerden elde edilebilmesi igin Oncelikle
karakterleri igeren kare sekillerin piksel koordinatlarina gore kirpma yapilmasi
diisiiniilmiistiir. Ornegin igerisinde “m” harfini bulunduran kare seklin koordinatlar tiim
gortintiilerde yaklasik x ekseninde 90°dan 180’e, y ekseninde ise 57’den 126°ya kadar olan
alanda bulunur. Bu alan tiim goriintiilerden kirpilarak m harfleri elde edilebilir. Fakat bu
yontemde bazi problemlerle karsilasilmistir. Bazi boyutu biiyiik olan karakterlerin igerisinde
bulundugu kare seklin kenarlarina kadar uzanmasindan dolay1 kirpilma esnasinda karakterin
igerigi de kirpilmigtir. Ornegin "E" harfi kare seklin sinirlarma kadar uzandiginda alt
kisminin kesilmesi durumunda "F" harfine benzeyen bir sonug ortaya ¢ikabilir ve bu modelin
performansini olumsuz yonde etkileyebilir. Bir bagka problem ise bazi kirpilan goriintiilerin
en kenar bolgesinde kare seklin ¢izgisi tespit edilmistir.

Bu problemlerin iistesinden gelmek ve karakterleri en iyi sekilde elde edebilmek i¢in
harfleri i¢eren satirlarda el yazisi karakterlerin igerisinde bulundugu kare sekillerin tespit
edilip goriintiilerden kirpilmasi ve her karakterin goriintiilerinin karakterin ismiyle
olusturulan klasorlere kaydedilmesi disliniilmiistiir. Bu islem asagida verildigi sekilde
gerceklestirilir. Bu adimlardan 6nce goriintiilere yine 6n isleme uygulanmistir.

Kenar Tespiti: Canny kenar tespiti algoritmasi ile goriintiideki kenarlar bulunur. Bu
kontur bulma islemi i¢in temel bir adimdir. Goriintiideki nesnelerin sinirlarin1 bulmak i¢in
kenarlarin belirlenmesi gerekir.

Kontur Bulma: Bu adimda kenarlarin olusturdugu konturlar bulunur. Bu konturlar
goriintiiddeki nesnelerin sinirlarini temsil eder. Konturlar bir seklin ¢evresini tanimlayan bir
dizi noktadan olusur. Kare veya dikdortgen nesneleri bulmak i¢in konturlar tizerinden sekil
analizine baglanir.

Sekil Yaklastirma: Bulunan konturlarin her biri basitlestirilir. Bu islem bir konturu
daha az sayida kose ile temsil eder. Konturun dort kdsesi (4 nokta) varsa bunun bir kare veya

dikdortgen oldugu varsayilir.
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Alan ve Oran Filtreleme: Konturun genisligi ile yiiksekligi arasinda oran hesaplanir ve
belirli bir aralikta (0.5 < en-boy orani < 2.0) olup olmadigin1 kontrol edilir. Bu aralik el
yazilarini igerisinde barindiran kare sekillere gore belirlenmistir. Eger bir konturun alani
belirtilen sinirlar igerisinde ise kare olarak kabul edilir.

Bu adimlarin sonucunda belirlenen alan icinde kalan kareler tespit edilir ve kirpilarak
kaydedilir. Bu islem tiim karakterler i¢in uygulanarak veri seti olusturulmustur. Veri seti
olusturulduktan sonra titizlikle incelenmis ve kontrol edilmistir. Bu incelemeler sirasinda
bazi1 goriintiilerde el yazis1 hatalari, karakterlerin kare seklin disina tasmasi gibi sorunlar
tespit edilmis ve bu tiir hatali goriintiiler veri setinden ¢ikarilmistir. Veri setinin bu sekilde
diizeltilmesi modelin egitimi sirasinda hatal1 veri girisinden kaynaklanabilecek sorunlarin
Ontine gegmek amaciyla yapilmistir. Bu islemler sonucunda elde edilen veri setindeki 26509

adet karakterin dagiliminin histogrami Sekil 12’de gosterilmistir.

4004

350+

300+

250+

200+

1504

100+

50+

Sekil 12. Karakter dagilim histogrami

4.5. Veri On Isleme

Veri 6n isleme yontemleri veri kalitesini artirmak ve CNN modelinin performansini
tyilestirmek i¢in kritik bir adimdir. El yazis1 karakterleri gibi gorsel verilerle ¢alisirken veri
on isleme daha temiz, daha tutarli ve modelin anlamlandirabilecegi bir veri seti elde etmeyi
saglar.

Sinir ag1 modellleri, 6zellikle CNN gibi yapilarda giris goriintiilerinin belirli sabit bir

boyutta olmas1 gerekir. El yazisi karakterler taratilan goriintiilerden elde edilirken kare
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sekiller tespit edilip kirpilmistir. Goriintiilerdeki kare sekillerin boyutlart yakin olmasina
ragmen kirpilan goriintiilerin her biri ayn1 boyutta degildir. Veri kiimesindeki goriintiiler
farkli boyutlarda oldugundan bu goriintiilerin CNN modelinin bekledigi sabit boyuta
getirmek gerekir. Ancak bu islemi yaparken goriintiilerin kalitesini bozmadan ya da asil
sekillerini degistirmeden boyutlandirmak onemlidir. Bu sayede modelin tutarli bir giris
boyutu elde etmesi ve 6grenme siirecinin daha verimli hale gelmesi saglanir.

Ayrica veri setindeki goriintiilerde el yazisinin bulundugu konumun goriintiilerin tam
ortasinda yer almasi modelin performansi i¢in daha iyi bir durumdur. El yazis1 karakterlerin
goriintiilerin merkezinde yer almasi modelin ilgili 6zellikleri (karakterin sekli, hatlarin
kalinligi, bosluklar vb.) daha iyi 6grenmesine yardimer olur. Veri setindeki karakterlerin
goriintiilerde konumlar1 degiskendir. Ornegin bazilari ortada, bazilar1 ise kselerde bulunur.
Bu durum modelin 6grenmesi gereken daha fazla varyasyona sebep olur ve modelin kararsiz
hale gelmesine veya belirli bir karakter iizerinde iyi bir performans gostermemesi ile
sonuglanabilir.

Bu nedenlerden dolay1 karakterlerin hem goriintiilerde merkeze hizalanmasi hem de
goriintiilerin CNN modelinin giris boyutu olan 64x64 piksel boyutuna getirilmesi i¢in boyut
normalizasyonu yapilir. Bu amagla veri setindeki goriintiilerde el yazisi karakterler sinir
kutular tespit edilerek kirpilir ve ardindan CNN modelinin giris boyutu olan 64x64 piksel
boyutuna kadar beyaz rankle padding uygulanir. Bu islem karakterlerin kalitesini bozmadan
ve gercek sekillerini koruyarak boyutlandirmay: ve karakterlerin goriintiilerin merkezine

hizalanmasini saglar.

4.5.1. Karakterlerin Simir Kutusu Tespiti

Karakterlerin sinir kutularinin tespit edilme islemi goriintiilerde el yazis1 karakterlerin
tespit edilip goriintiiden kirpilma islemidir. Sinir kutular1 karakterlerin etrafinda ¢izilen
dikdortgenlerdir. Karakterlerin goriintiileri beyaz arka plan {izerinde olmasindan dolay1
karakterler kolayca tespit edilip goriintiilerden kirpilabilir. Bu ylizden karakterlerin sinir
kutularmin tespiti karakterler taratilan goriintiilerden elde edildikten sonra uygulanmistir. Bu
islem karakterlerin elde edilmesi adimindaki kare sekillerin tespit edilerek kirpilmasi
yontemine benzer. Asagida bu islemin adimlari sirasiyla verilmistir.

Morfolojik Genisletme: Ikili goriintiideki beyaz alanlari biiyiitmek ve aralarmdaki

bosluklar1 doldurmak i¢in kullanilir. Bu islem karakterlerin birbirine yakin veya kesik
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goriinmesini engeller. Boylece karakterler daha belirgin hale gelir ve kontur tespit siireci
daha basarili olur.

Morfolojik Kapama: Gortintiilerdeki kiiciik bosluklar1 kapatmak i¢in uygulanir. Bu
islem daha Once yapilan genisletme adimindan sonra olusabilecek kiigiik deliklerin
doldurulmasini saglar. Bu sayede karakterlerin tamami bir biitiin olarak algilanir ve tespit
islemleri sirasinda yanlis pozitif veya negatif sonuglarin 6niine gegilir.

Kontur Bulma: Islenmis gériintiilerdeki konturlar tespit edilerek karakterlerin sinirlart
belirlenir. Kontur bulma karakterleri ayirt etmek i¢in kritik bir adimdir.

Alan Filtreleme: Bu adimda kiigiik alanlara sahip konturlar géz ardi edilir. Minimum
alan degeri 50 piksel olarak belirlenmistir. Kiigiik konturlar genellikle giiriiltii veya hata
kaynaklanidir ve gercek karakterleri temsil etmeyebilir. Bu nedenle yalnizca belirli bir
biiytlikliige ulasan konturlar dikkate alinarak modelin dogrulugu artirilmaya calisilir.

En Biiyiikk Konturu Bulma: Filtrelenmis konturlar arasindan en biiyiik konturun
secilmesi genellikle goriintiideki en belirgin karakterin tespit edilmesini saglar. Bu konturun
etrafinda bir dikdortgen tanimlanir. Bu islem karakterin kesilerek ¢ikarilmasi i¢in gereken

sinirlar1 belirler.

4.5.2. Padding Uygulanmasi

Sinir kutular tespit edilerek kirpilan karakterler CNN modelinin giris boyutu olan
64x64 piksel boyutuna kadar beyaz padding uygulanarak hedef boyuta ulastirilir. Asagida
baz1 goriintiilerde karakterlerin sinir kutularinin tespit edilme islemi ve ardindan padding
uygulanmasina 6rnek verilmistir. Sekil 13’de goriintiiniin koselerinde bulunan el yazisi
karakterler sinir kutusu tespiti ile tespit edilerek kirpilmis, ardindan 64x64 hedef boyutuna

kadar beyaz renk padding uygulanarak goriintiiniin merkezine hizalanmustir.
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Sinir kutusu Padding
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Sekil 13. Sinir kutusu tespiti ve padding uygulanmasi

4.6. Veri Artirma

Veri artirma 6zellikle derin 6grenme ve goriintli isleme gorevlerinde oldukca dnemli
bir tekniktir. CNN modeli yalnizca temel veri setindeki karakterleri dgrenirse gergek
diinyadaki varyasyonlar1 tanimakta zorlanabilir. Veri artirma yontemleri modelin daha

cesitli verilerle egitilmesini saglar ve asir1 6grenme riskini azaltir.
4.6.1. Olgekleme

Olgekleme el yazisi karakterlerde siklikla kullanilan veri artirma ydntemlerinden
biridir. Karakterlerin boyutlar1 0,7 ile 1,2 arasinda rastgele bir 6lgek faktorii kullanilarak
degistirilir ve yeni varyasyonlar iiretilir. Karakterlerin farkli boyutlarda goriilebilmesi
modelin boyut varyasyonlarma kars1 daha iyi genelleme yapmasini saglar. Bu gergek
diinyadaki farkli boyutlarda yazilmis karakterleri tanima yetenegini artirir.

Karakterler tizerinde 6l¢ekleme islemi uygulanirken bazi noktalara dikkat edilmistir.
Biiyiik ve kiiciik halleri sekil olarak ayni olan harfler (C ve ¢, C ve ¢, O ve 0, O ve 6, S ve s,
Sves, Uveu, Uveii, Z ve z) sadece boyut farkiyla ayirt edilirler. Bu durum 6zellikle el
yazisinda ve karakter tanima sistemlerinde CNN gibi modellerde sorun yaratabilir.

Olgekleme islemi goriintiiniin simirlar1 disinda kalan alanlarda siyah alanlar olusturur.
Bu istenmeyen bir durumdur. Kiigtiltiilen goriintiilerde siyah alanlar1 engellemek i¢in giris
boyutuna uyacak sekilde goriintiiye beyaz renk ile padding uygulanir. Bu islem Sekil 14°de

gosterilmistir.
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Olgekleme Padding
P "

Sekil 14. Olgekleme ve padding islemi

Bu islemler sonucunda yeni olusan varyasyonlar veri setine eklenir. Veri setindeki bir

karakter igin 6l¢ekleme islemine 6rnek Sekil 15°te gosterilmistir.

Olgekleme islemi ile elde edilen
varyasyonlar

K :>K K K K K

Sekil 15. Olgekleme islemine drnek

Asil karakter

4.6.2. Goriintiileri Dondiirme (Rotasyon)

HCR sistemlerinde goriintiileri dondiirme (rotasyon) yaygin olarak kullanilan veri
artirma tekniklerinden biridir. Veri setindeki her bir goriintii belirli bir rotasyon araliginda
rastgele dondiiriilerek yeni varyasyonlar iretilir ve bu varyasyonlar veri setine kaydedilir.
Bu islem modelin farkli agilardaki varyasyonlar1 6grenmesine olanak tanir.

Rotasyon agis1 karakterlerin taninabilirligini koruma amaciyla 0-30 derece gibi makul
bir aralikta tutulmustur. Bunun nedeni, 6rnegin 6 sayis1 180 derece dondiirtildiigiinde 9 ile
karistirilabilir. Bu tiir hatalar1 6nlemek ic¢in rotasyon agis1 dikkatle secilmistir. Biiyiik
acilardan kaginilarak karakterlerin stillerini ve yazi bigimlerini bozmadan modelin farkli

degiskenlikleri 6grenmesi saglanir. Rotasyon islemine 6rnek Sekil 16’da gosterilmistir.

Asil karakter Rotasyon iglemi ile elde edilen varyasyonlar

A— A 4 A N N

Sekil 16. Rotasyon iglemine 6rnek

4.7. Egitim Asamasi

Egitim asamasinda baslangigta veri setlerinde 6n isleme ve veri artirma yontemlerinin
CNN modellerinin performansina olan etkisi incelenecektir. Bu amagla karakterlerin ham

hali olan veri seti, 6n isleme uygulanmis veri seti ve hem 6n isleme hem de veri artirma
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yontemleri uygulanmis veri seti ile yapilan egitim sonuglar1 karsilastirilacaktir. Bu veri
setlerinin en iyi sekilde karsilastirilabilmesi i¢in tim veri setleri aynt CNN modeli ile
egitilmistir. Bu CNN modeli daha sonra “CNN Modelleri” basligi altinda verilecek olan
CNN5 modeli se¢ilmistir.

Tiim veri setleri, egitim, dogrulama ve test setleri olmak iizere tice ayrilmistir. Egitim
verisi modelin dgrenmesi i¢in kullanilir. Model bu veri setinden 6zellikleri 6grenir ve
agirliklarin1 giincelleyerek karakter tanima goérevini yerine getirmeyi 6grenir. Dogrulama
verisi egitim sirasinda modelin genel performansini kontrol etmek i¢in kullanilir ve modelin

egitim verisinde asir1 uyum saglamasini (overfitting) dnlemeye yardimei olur.

4.7.1. Modelin Derlenmesi ve Egitim Parametreleri

Modellerin egitiminde karakter simiflarini 6grenmek icin Adam optimizasyon
algoritmasi kullanilmistir. Bu algoritma 6grenme siirecini hizlandiran ve verimli hale getiren
bir optimizasyon yontemidir. Diisiik bir 6grenme orani modelin kararli bir sekilde
ogrenmesine olanak tanir ancak daha uzun egitim siiresi gerektirir (Kingma ve Ba, 2015).

Hata Sl¢timiinde ise kay1p fonksiyonu olarak Kategorik Capraz Entropi kullanilmustir.
Bu fonksiyon ¢ok simifli simiflandirma problemlerinde her simif igin iiretilen olasilik
tahminlerinin gergek etiketlerle ne kadar uyustugunu hesaplar (Heaton, 2017). Bu nedenle
cok sayida harf ve rakam sinifi iceren el yazisi karakter tanima gorevinde etkili bir kayip
fonksiyonudur.

Egitim verileri biiylik ve kiiclik Tirkge harfler ile rakamlar igeren etiketlenmis
karakterler kiimesinden alinir. Bu karakter kiimeleri etiketlenmis karakterlerin klasorler

icerisinde goriintiilerini icerir ve 68 siniftan olusmaktadir. Bu siniflar asagida verilmistir:

ABCCDEFGGHIIJKLMNOOPRSSTUUVYZ
abcgdefgdghiijklmnodprsstuiivyz
0123456789123456789

Tim veri setleri; %80 egitim, %10 dogrulama ve %10 test verileri olarak ayrilir.

Asagida tiim modellerin egitiminde ortak kullanilan parametreler verilmistir.

e Epok sayis1 =50
e Batch boyutu = 32
e Ogrenme oran1 = 0.0001
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4.7.2. Veri Seti-1 ile Egitim

Veri seti-1, karakterlerin ilk elde edildigi (veri setinin ham hali olan) veri setidir ve
26509 adet etiketlenmis karakterden olusmaktadir. Bu karakterlerin dagilim histogrami daha
once “Karakterlerin Elde Edilmesi” baslig1 altinda Sekil 12°de verilmistir. Toplam egitim
veri sayis1 26509 olan veri seti-1 i¢in batch boyutu 32°dir. Bu durumda her epok basina adim
sayis1 denklem 14’te verildigi gibi hesaplanir. Bu hesaplamaya gore model her biri 828 adim

igeren 50 epoK siiresince egitilir.

26509
Epok basina adim sayis1 = 3 ~ 828 (14)

4.7.3. Veri Seti-2 ile Egitim

Veri seti-2, ham veri setine (veri seti-1) 6n isleme uygulanmis veri setidir. On isleme
asamasinda karakterler goriintiilerin merkezine hizalanmis ve modelin bekledigi standart
boyuta (64x64) padding uygulanarak getirilmistir. Toplam egitim veri sayis1 veri seti-1 ile

aynidir ve her biri 828 adim igeren 50 epok siiresince egitilir.

4.7.4. Veri Seti-3 ile Egitim

Veri seti-3, 6n isleme uygulanmis veri setine (veri seti-2) rotasyon ve 6l¢ekleme gibi
veri artirma yontemleri uygulanarak elde edilmistir. 237089 adet etiketlenmis karakterden
olugmaktadir. Bu karakterlerin dagilim histogrami Sekil 17°de gosterilmistir. Toplam egitim
veri sayis1 237089 olan veri seti-3 i¢in batch boyutu 32’dir. Bu durumda her epok basina
adim sayis1 denklem 15°te verildigi gibi hesaplanir. Bu hesaplamaya gére model her biri

7409 adim iceren 50 epok siiresince egitilir.

237089
Epok basina adim sayis1 = —37  ~ 7409 (15)
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Sekil 17. Veri seti-3 karakter dagilim histogrami

4.7.5. Egitim ve Dogrulama Basanisi ile Kayb1 Grafikleri

Bu boliimde egitim ve dogrulama basarisi ile egitim ve dogrulama kaybi grafiklerinin
neyi ifade ettigi ve incelenen noktalar anlatilacaktir. Bu grafikler modelin performansini
degerlendirmek i¢in 6nemli bilgiler sunar. Bu verileri incelemek modelin ne kadar iyi
calistigini ve potansiyel olarak hangi sorunlarla karsilasabilecegini anlamaya yardimeci olur.
Asagida Sekil 18 — 20’de veri seti-1, veri seti-2 ve veri seti-3 i¢in egitim ve dogrulama

basarisi ile kaybi grafikleri verilmistir.

Egitim ve Dogrulama Basarisi Egitim ve Dogrulama Kaybi
—— Egitim Kaybi
60 4.0 —— Dogrulama Kaybi
504 3.5 |
£ 40 3.0
4 o
% >
530 8,51
=]
o
201 2.01
104 151
—— Egitim Basarisi
—— Dogrulama Basarisi: 62.09%
01, : : : ‘ : 1oL, : : : : :
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
Epoklar Epoklar

Sekil 18. Veri seti-1 egitim ve dogrulama basarist ile kaybi grafikleri
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Egitim ve Dogrulama Basarisi Egitim ve Dogrulama Kaybi
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Sekil 19. Veri seti-2 egitim ve dogrulama basarisi ile kaybi grafikleri

Egitim ve Dogrulama Basarisi Egitim ve Dogrulama Kaybi
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Sekil 20. Veri seti-3 egitim ve dogrulama basarisi ile kayb1 grafikleri

Egitim Basarisi: Egitim basarist genellikle dogruluk orani ile dlgiiliir ve bir modelin
egitim veri seti tizerindeki dogrulugunu ifade eder. Dogruluk oran1 modelin dogru tahmin
yaptig1 orneklerin toplam 6rneklere oranidir.

Dogrulama Basarisi: Modelin dogrulama veri seti lizerindeki performansin1 gosterir.
Egitim sirasinda modelin genellesme yetenegini anlamak i¢in énemlidir.

Sekil 18 — 20’deki egitim ve dogrulama basar1 grafikleri incelendiginde egitim ve
dogrulama basarilarinin zamanla arttig1 goriilebilir. Modelin egitim veri setleri tizerindeki
dogrulugununun zamanla artmas1 6grenme siirecinin bagarili gittigi anlamina gelir. Egitim
verisi lizerinde iyi performans gosteren model dogrulama verisi lizerinde de benzer sekilde
performans gostermis olmasi modelin asir1 6grenme yapmadigini ve yeni verilere iyi

genellenebilir oldugunu gosterir.
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Egitim Kaybi: Egitim kayb1 modelin egitim veri setindeki performansini hata miktari
tizerinden degerlendiren Sl¢iimdiir. Modelin yaptigi hatalarin biiyiikliigiinii ve modelin
tahminlerinin ne kadar dogru oldugunu ifade eder. Bu deger kayip fonksiyonu kullanarak
hesaplanir ve modelin ger¢ek degerlerden sapmalarini 6lger.

Dogrulama Kaybi: Modelin dogrulama veri seti ilizerindeki performansini gosteren
Olctimdiir. Modelin dogrulama verileri lizerinde yaptig1 hatalarin biiyiikliiglinii ifade eder.

Sekil 18 — 20°de egitim ve dogrulama kaybi grafikleri incelendiginde egitim ve
dogrulama kayiplariin birlikte diizenli bir sekilde azaldig: goriilebilir. Modelin egitim veri
setleri ilizerinde egitim kaybimin zamanla diisliyor olmasi modelin egitim verisindeki
ornekler tizerinde basarili oldugunu gosterir. Egitim kayb1 azalirken dogrulama kaybinin da

azalmasi modelin veriyi 6grenmeye devam ettigini ve iyi genelleme yaptigini gosterir.

4.7.6. CNN Modelleri

Farkli katmanlar ve parametreler iceren farkli CNN modelleri veri seti-3 iizerinde
karsilastirilmak i¢in kullanilmistir. CNN’lerin topolojisini agiklamak i¢in Sekil 21°de verilen
semboller kullanilacaktir.

Olusturulan CNN modelleri Sekil 22 — 25°’te gosterilmistir. Tiim konvoliisyonel
katmanlarin ardindan bir ReLU aktivasyon katmani gelmekte ve tiim CNN modelleri bir
smiflandirma ¢ikis katmani (Softmax) ile sona ermektedir. Bu katmanlar stirekli tekrar
ettiginden sekillerde gdsterilmemistir. Derin 6grenme modelleri olusturmak, verileri islemek

ve gorsellestirmek i¢in TensorFlow ve Keras kiitiiphaneleri kullanilmistir.
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Konvoliisyon Katmani f1 x f2 boyutunda n adet filtre
(kernel) kullanir. Tiim konvoliisyonel katmanlarin
ardindan bir ReLU katmani gelir

Maksimum Havuzlama Katmani, havuz boyutu = m x m
veadim=sxs

Diizlestirme Katmani ¢ok boyutlu veriyi tek boyutlu hale
getirir

q adet norondan olusan Tam Baglantil1 Katman

p diisiirme olasiligina sahip Dropout Katmani

Sekil 21. CNN modellerini ¢izmek i¢in kullanilan semboller
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Katmani (2x2) Katmani (2x2)
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v

v

v

v

Diizlestirme Katmani

Diizlestirme Katmani

Tam Baglantil Katman
(64

Tam Baglantil Katman
(64)

v

v

Tam Baglantih Katman
(128)

Tam Baglantili Katman
(128)

Sekil 22. CNN modelleri: CNN1-CNN4




CNN5

CNNG6
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CNN7

CNN8

Konvoliisyon Katmani
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Sekil 23. CNN modelleri: CNN5-CNN8
CNN9 CNN10 CNN11 CNN12
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v

Dropout Katmani
(0.3)

v
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v
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(128)
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(3x3, 32)

Konvoliisyon Katmant
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Sekil 24. CNN modelleri: CNN9-CNN12
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CNN13 CNN14
Konvoliisyon Katmani Konvoliisyon Katmani
(3x3, 32) (3x3, 32)
Maksimum Havuzlama Maksimum Havuzlama
Katmani (2x2) Katmani (2x2)
Konvoliisyon Katmani Konvoliisyon Katmani
(3x3, 64) (3x3, 64)
Konvoliisyon Katmani Konvoliisyon Katmani
(3x3, 128) (3x3, 128)

Maksimum Havuzlama Dropout Katmani
Katmani (2x2) (0.2)
. ; Maksimum Havuzlama
Diizlestirme Katmani Katmani (2x2)
Tam Baglantili Katman . .
(128) Diizlestirme Katmani
Tam Baglantih Katman
(128)

Sekil 25. CNN modelleri:

4.8. Test Asamasi

Bu boliimde CNN modellerinin veri setleri tizerindeki karakter tanima performansini
degerlendirmek igin yapilan deneyler ele alinacaktir. Test verisi model tamamlandiktan
sonra nihai performansini degerlendirmek i¢in kullanilir. Modelin egitim ve dogrulama
stireclerinde hi¢ kullanilmaz. Test verisi modelin ger¢ek diinya verileri lizerindeki basarisini
tahmin etmek amaciyla kullanilir ve modelin yeni ve bilinmeyen verilerle nasil bir
performans sergileyecegini gosterir. Baslangicta veri setlerinde 6n isleme ve veri artirma
yontemlerinin CNN modellerinin performansina olan etkisini incelemek amacryla CNN5

modelinin veri seti-1, veri seti-2 ve veri seti-3 tizerindeki dogrulama ve test basar1 sonuglari

Tablo 1’de gosterilmistir.

Tablo 1.

CNN13-CNN14

CNNS5 modelinin veri setleri tizerindeki dogrulama ve test basarisi
Veri Seti | Dogrulama Basaris1 % | Test Basaris1 %

Veri seti-1 62,09 62,37

Veri seti-2 73,90 73,56

Veri seti-3 88,68 88,61
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Veri setinin son hali olan veri seti-3 iizerinde tiim CNN modelleri i¢in test yapilmustir.
CNN modellerin dogrulama ve test basaris1 Tablo 2’de karsilastirildiginda her ikisinde en
basarili CNN11 modeli oldugu gorilmistiir. Ardindan CNN11 modelinin egitim ve test
performansini daha giivenilir bir sekilde degerlendirebilmek amaciyla Tablo 3’te verilen 5
katli ¢apraz dogrulama uygulanmistir. CNN11 modeli en fazla %93,86 test basarisi elde

etmistir ve 5 testin ortalamasi %92,79 olmustur.

Tablo 2. Tiim CNN’lerin dogrulama ve test basarisi

CNN modeli | Dogrulama Basaris1 % | Test Basaris1 %
CNN1 84,13 84,15
CNN2 87,02 87,14
CNN3 89,02 89,02
CNN4 92,03 92,18
CNN5 86,19 86,14
CNNG6 92,00 92,37
CNN7 85,87 86,09
CNNS8 91,40 91,30
CNN9 91,50 91,26
CNN10 93,14 93,02
CNN11 93,95 93,86
CNN12 87,56 87,31
CNN13 90,04 90,01
CNN14 93,29 93,44

Tablo 3. CNN11 modeli 5 kath ¢apraz dogrulama ve test basarisi

CNN modeli | Dogrulama Basaris1 % | Test Basaris1 %
91,91 91,55
92,68 93,43
CNN11 93,32 93,32
93,42 93,29
92,61 92,36
Ortalama % 92,79 92,79
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CNN modellerinin karsilagtirilmasi sonucu performans analizi yapmak i¢in en iyi
sonuclart veren CNNI11 modeli segilmistir. CNN11 modelinin genel performansini
degerlendirmek i¢in asagida bazi performans metrikleri verilmistir. Sekil 26°da verilen
karmagiklik matrisi siniflandirma problemlerinde modelin performansini degerlendirmek
icin kullanilan bir aragtir. Ozellikle ¢ok smifli siniflandirma gérevlerinde modelin her bir
smif i¢in yaptig1 tahminlerin dogrulugunu ve yanlisliklarint gorsellestirir ve modelin genel
performansini degerlendirmeye yardimci olur. Karmasiklik matrisi asagidaki gibi bir yapiya

sahiptir:

e Satirlar: Gergek siniflari temsil eder.
o Siitunlar: Modelin tahmin ettigi siniflar1 temsil eder.
e Hiicreler: Her hiicre belirli bir ger¢ek simnifa karsilik gelen tahmin edilen sinifin

sayisini gosterir.
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Tahmin Edilen Sinif

Sekil 26. Karmagiklik Matrisi
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Kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru metrikleri karmasiklik matrisinden tiiretilir. Bu
metriklerin her biri modelin siniflandirma basarisin1 farkli bir acidan degerlendirir ve
modelin performansini anlamamiza yardimci olur. Asagida bu metrikler agiklanmistir:

Kesinlik: Dogru pozitif tahminlerin toplam pozitif tahminlere oranidir. Modelin pozitif
olarak tahmin ettigi her drnegin ne kadariin gergekten pozitif oldugunu gosterir. Denklem
16’te verilmistir.

Duyarlilik: Dogru pozitif tahminlerin gercek pozitif 6rneklere oranidir. Modelin
gercekten pozitif olan 6rnekleri ne kadar iyi buldugunu gosterir. Denklem 17°da verilmistir.

F1 Skoru: Kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasidir. Denge saglamak igin

kullanilir. Ozellikle dengesiz siiflar i¢in dnemlidir. Denklem 18°de verilmistir.

Kesinlik = —— 16
S = Tp 1 FP (16)
Duyariitk = —— 17
WAartie = Tp 1 FN 17

F1 Sk £ Kesinlik X Duyarlilik 18
o= Kesinlik + Duyarlilik (18)

e TP (Gergek Pozitif): Dogru bir sekilde pozitif olarak tahmin edilen 6rneklerdir.
e FP (Yanlis Pozitif): Yanlhs bir sekilde pozitif olarak tahmin edilen 6rneklerdir.
e FN (Yanlis Negatif): Yanlis bir sekilde negatif olarak tahmin edilen 6rneklerdir.

Asagida Sekil 27°de veri setindeki her karakter igin kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru
metrikleri verilmistir. F1 skorlar1 modelin o karakteri dogru bir sekilde tanima yetenegini
gosterir. Yiiksek F1 skorlart modelin karakteri tanimada kesinlik ve duyarlilik agisindan iyi
performans gosterdigini belirtirken, disiik F1 skorlar1 ise modelin karakter ile ilgili

tahminlerinde sorunlar oldugunu gosterir.
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Sekil 27. Her karakterin kesinlik, duyarlilik ve F1 skorlari



5. SONUC VE TARTISMA

Bu tez ¢alismasinda belgelerin dijitallestirilmesi, arsivlenmesi ve belge isleme gibi
bircok alanda siklikla kullanilan el yazis1 karakter tanima teknolojisinde Tiirk alfabesindeki
0zel harfleri iceren veri setlerinin kisitli olmasindan dolayr literatiirdeki bu boslugu
doldurmak amaciyla veri setleri olusturulmus ve el yazisi karakterleri taniyabilen CNN
tabanli bir model 6nerilmistir. Onerilen CNN tabanli modelin performansini1 detayl bir
sekilde analiz edilmistir.

Veri setinin olusturulma agsamasinda belgeler taratilirken diizgiin yerlestirilmemesi ve
donanimsal sorunlar gibi nedenlerden dolayi taratilan goriintiilerin bir ¢ogu istenmeyen
sekilde egik olarak dijital ortama aktarilmistir. Goriintlilerin egik bir sekilde taratilmis
olmasi karakterlerin elde edilmesini zorlastirmistir. Bu nedenle karakterlerin kolayca elde
edilebilmesi amaciyla ilk asamada goriintiiler diizlestirilmis ve hizalanmistir. Ardindan
karakterleri iceren kare sekiller tespit edilip gorintiilerden kirpilarak karakterin ismiyle
olusturulan klasorlere kaydedilmistir. Belgeler hazirlanirken bazi1 6rneklerde karakterler
kare seklin siirlar1 disina tasacak sekilde yazilmasi toplanan 6rnek sayisini azaltmistir. Bu
orneklerde kare tespiti basarili olmamis ve karakterler ¢izgi iizerine yazildigindan sekil
bozukluguna ugramistir. Bu drnekler diizgiin bir sekilde elde edilememistir.

Veri setini olusturduktan sonra karakterler kontrol edilirken ¢ok sayida yazim yanlist
ile karsilagilmigtir. Baz1 belgelerde biiyiik harf yerine kiigiik harf yazilmig, veya tam tersi
olmustur. Bu gibi durumlar CNN modelinin performansinm koétii etkileyebileceginden tiim
karakter goriintiileri kontrol edilmis ve yazim yanlislar veri setinden ¢ikarilmastir.

Bir diger zorluk ise biiyiik ve kii¢iik halleri sekil olarak ayni olan harflerin (C ve c, C
veg,Oveo,Oved Sves,Sves, Uveu, Uve i, Z ve z) belgelerde yakin boyutlarda
yazilmasidir. Bir¢ok ornekte bir belgedeki biiylik harfin baska bir belgedeki ayni harfin
kiigiik halinden daha kiiglik ya da tam tersi sekilde yazildigi tespit edilmistir. HCR
sistemlerinde HTR sistemlerinden farkli olarak bu harfler model tarafindan sadece boyut
farkiyla ayirt edilebilirler. HTR sistemlerinde ise baglamsal bilgi, yazi stili, kelime yapisi ve

anlam dikkate alinabilir. Ayn1 zamanda yazimlari benzer sekilde olan karakterlerde
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vardir (1 ile I, Z ile 2, 0 ile O gibi). Cesitli metrikler kullanilarak CNN modellerinin
performansi incelendiginde en ¢ok hata bu karakterlerde goriilmiistiir.

Sonuglar 6n isleme ve veri artirma yontemlerinin CNN modellerinin el yazis1 karakter
tanima performansini biiytik 6lgiide iyilestirildigini gostermistir. CNN modelleri veri setinin
son hali iizerinde karsilagtirildiginda en iyi sonuglarin pes pese gelen konvoliisyon
katmanlarinda elde edildigi gozlemlenmigstir. Bu konvoliisyonel katmanlardan sonra
maksimum havuzlama katmani yer almamaktadir. Dropout katmani derin ve karmasik
modellerde performansi artirirken daha basit modellerde diisiise neden olmustur.

flerki ¢alismalarda sistemin performansini iyilestirmek igin veri seti cesitliligi ve
kalitesi artirilabilir, farkli 6n isleme yoOntemleri uygulanabilir. Ayrica CNN model

mimarisinin tasarimi ve farkli egitim parametreleri ile daha iyi sonuglar elde edilebilir.
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