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Oz

Goriintiilerdeki  optik karakterlerin tamimlanmasi
islemi, kagit tizerindeki verilerin saklanmasi veya
goriintii dosyalarindaki verilerde arama yapilmasi
amaciyla onemlidir. Optik karakterlerin dogru bir
sekilde tahmin edilebilmesi icin makine ogrenmesi
yontemlerinden yararlaniimaktadr ve bu ¢alismada
goriintiilerdeki optik karakterleri tanumak icin makine
ogrenmesi yontemlerinden biri olan derin 6grenme
ile iyi dogruluk orami ve yiiksek hiz ile tamima
amaglanmaktadir.Bu nedenle ¢aliymanmn yapildig
Matlab ortamindaki karakter tamima aract ile
performans karsilastirmasi yapilmistir.

Anahtar Sozclkler: Derin 6grenme ,Optik Karakter
tanima,Derin ogrenme ile optik karakter tamima,
Yapay sinir agi, Evrisimsel Yapay Sinir Ag1.

Abstract

Identification of optical characters in images is
important for storing data on paper or for searching
data in image files. Machine learning methods are
used to predict optical characters accurately and in
this study, it is aimed to recognize with high accuracy
and high speed by deep learning which is one of the
machine learning methods to recognize the optical
characters in the images. For this reason,
performance comparison with character recognition
tool in Matlab environment.
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1. Giris

Optik Karakter Tanima (OCR),taranmis dosyalar,
basili materyaller ve ya elektronik goriintiiler
lzerindeki karakterlerin diizenlenebilir ve aranabilir
verilere doniigtirmemize olanak saglar[1,4,6]. OCR
uygulamalar1 daha ¢ok makineler tarafindan yazilmis
karakterleri  tanirlar.El  yazis1  karakterlerinin
taninmasinda da Intelligent character recognition
(ICR) kullanilir [5,7].

Gunumude elektronik belge yonetim sistemlerinin
(EBYS) tiimii yasalara gore OCR barmdirmasi
gerekir. Bu nedenle OCR, hem ig diinyasinda hem de
devletin bir ¢gok kurumunda kullanilmasi zorunlu bir
ara¢ haline gelmistir. OCR uygulamalar1 siklikla su
alanlarda kullanilmaktadir:

« Dokiiman Isleme

» Masalstl Yayincilik

* Siparis Isleme

« Vergilendirme ve Tahsilat

* Mahkemelerle ilgili Alanlar

* Personel Kayit Yonetimi

» Niifus Sayimi Formlarinin islenmesi

* Cek Isleme

« Odeme Isleme

* Emekli Fonu Isleme

* CAPTCHA Asma
OCR uygulamalar1 karakterleri tanimak i¢in makine
O0grenim yontemlerinden biri olan yapay sinir aglarimni
(YSA) kullanirlar. YSA, insanlarin 6grenme seklini
taklit ederek yeni bilgiler tiiretme ve olusturma gibi
yetenekleri gergeklestirmek igin insanin §grenme
stirecinin matematiksel olarak modelleyen [3,8] veya
orneklerden olaylar arasindaki ilisgkileri 6grenerek
daha sonra hi¢ gormedigi Ornekler hakkinda
ogrendikleri  bilgileri  kullanarak karar veren
sistemlerdir[11]. Makine O6greniminin amaci, bir
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insana benzer bir sey hissetmek, hatirlamak,
ogrenmek ve tanimaktir.

Makine Ogrenmesinin yeni bir alam1 olan Derin
Ogrenme, son donemde gelistirilen yapay zeka
uygulamalarinin basarisini oldukea yiiksek diizeylere
cikarmistir[2]. Bu calismada makine 6greniminde en
cok talep gbren yontemlerden biri olan derin 6grenme
kullanilmigtir. Derin 6grenme de aslinda ¢ok katmanl
bir yapay sinir agidir. Veri miktarinin artmasi ve ekran
kartlarinin (GPU) islem giiciiniin artmasi [9,10] ile
2000’1 yillarm ikinci yarisindan itibaren derin
6grenme en ¢ok talep goren yontemlerden biri haline
gelmistir.

2. Yontemler

Optik karakter tanima iglemi birkag asamadan
meydana gelmektedir. Yapilan ¢aligmadaki karakter
tanima sistemi Sekil 1'deki gibi goriintii dosyasinin
oOnisleme tabi tutulmasi ,satirlari bulma ve satirlardaki
karakterleri ayiklama ve karakterleri siniflandirma
olarak tic ana bdlumden meydana gelir.

ik G

Gergek Garinl

Kamkier smfansma

Sekil 1: Karakter Tanima agsamalari

Gergek goriintii; genellikle taranmis kagit evraklar ve
ya dijital kamerayla ¢ekilen goruntilerdir.

Optik karakter tanima islemi metinlerin yazilmig
oldugu bir ¢ok belge tiirli igerdiginden bu ¢aligma da
gercek goriintiilerde tablo benzeri 6geleri igermeyen
basit igerikleri tanimak olacaktir.

2.1. Gériintii Onisleme
RGB formatindaki resimler kirmizi, gri ve yesil olmak
lizere li¢ katmandan olusurlar.

54 | 58 255 | a | 0 |
o 0 ‘ 78 ‘ 51 | 100 ‘ 74 |
o 47 34 185 207 21 36
T | 48 | s2 24 | 147 | 123
o
3| 290 | 74 | ma | ws | &
52
58| 0 78 s1 | 247 | 255
72 74 | 136 | 251 | 74

Sekil 2: RGB formatindaki resmin 3 katmanl matris
gorinima

Her bir katman Sekil 2’deki gibi 0 ile 255 arasinda
say1 matrislerinden olugmaktadir.

Goriintiiniin ~ O6nigsleme  tabi  tutulmasi islemi;
goriintliniin 6ncelikle RGB formatindan gri formata
¢evrilmesi yani tek bir katmanin kullanilmasi daha
sonta da 0 ve birlerden olugan binary formata
cevrilmesi islemidir.Binary formata c¢evirme islemi
basit bir sekilde; belli bir degerin iizerindeki sayilarin
1 asagisindaki sayilarin ise 0’a g¢evrilmesi ile elde
edilebilir.Bu sekilde 1 sayisi olan pikseller beyaz, 0
olanlar ise siyah goriinir.Bu islem kirmizi mavi veya
gri renkteki katmanlarda yakin sonuglar verir.Bu
sekilde siyah ve beyaz goriintii elde edilmis olur.

2.2. Karakter Ayiklama

Karakter ayiklama islemi; birbirine bagl olan piksel
gruplarini bulma iglemidir yani goriintiiniin son hali
binary oldugundan, goriintiide birbirine bagh 1
sayilarinin ayr1 ayr1 gruplandirilmasi islemidir. Bu
sekilde, her bir karaktere farkli bir gercek say1 verilip
gruplandirilir. Sekil 3°de gosterildigi gibi ilk harf olan
E harfi 1 sayisiyla, ikinci harf olan A harfi ise 2
sayistyla ifade edilmigtir.

Bu sekilde karakterler ayiklandiginda birbirinden
bagimsiz iki ve ya iic komponente sahip olan i,
,ﬁ,ﬁ,é,o,g ve G karakterlerinin tespiti i¢in ayrica ayni
dikey eksende olup olmadiklari kontrol edilmek
zorunda.
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Sekil 3: Karakter ayiklama islemi

Aksi taktirde i ve benzeri karakterler iki, U ve benzeri
karakterler ise ii¢ ayr1  karaktermis  gibi
algilanir.Karakter ayiklama islemi i¢in matlab
ortaminda bwlabel fonksiyonu kullanilmistir.Bu
fonksiyonun matlab ortaminda  kullanim bigimi
basitce ;

[konponentler,harfSayisi]=bwlabel(binaryResim);

seklindedir. Bu  fonksiyon icin  kullanilan
binaryResim belgedeki tek satir1 ifade etmektedir.
Ciinkii goriintii dosyasmnin igindeki tiim karakterleri
bwlabel fonksiyonu ile bulmaya galisirsak hangi
karakterin hangi satira ait oldugunu bulma islemi
komplike bir hal alacaktir. Bu nedenle belgedeki
satirlar bulunduktan sonra her bir satir igin ayr1
bwlabel fonksiyonu kullanilarak ilgili karakterler
sirali bir sekilde bulunulur. Karakterler bulunduktan
sonraki islem ise karakterler arasindaki bosluk hesab1
ile kelimeler arasindaki boslugu bulma islemidir.Bu
islem icin basit olarak her karakter arasindaki piksel
sayisini hesaplayip ortalama karakterler arasindaki
piksel sayisini  bulmak olacaktir. Karakterler
arasindaki bosluk ortalama piksel sayisindan fazla ise
bu boslugun, karakterler arasindaki bosluk degil de
kullanict  tarafindan  birakilan  bosluk  oldugu
varsayllmistir. Bu sekilde  kelimeler arasindaki
bosluk bulunulmus olur.

2.3. Karakter siniflandirma

Karakter siniflandirma iglemi; ayiklanan karakterlerin
hangi ASCII kodu oldugunu bulma islemidir. Bu
islem derin O&grenmenin Ozellesmis yapist olan
Evrisimsel sinir ag1 (Convolutional neural network)
ile yapilmistir. Bu siniflandirma iglemi i¢in dncelikle
ornek uzay kiimesinin evrigsimsel sinir agimiza

gosterilip agin  egitim  isleminin  yapilmasi
gerekmektedir. Sinir aglarinin dogruluk orani egitim
islemindeki veriseti sayist ile dogru orantildir. Bu
nedenle  Evrisimsel sinir agmnin  karakterleri
taninmasindaki basariyr artirmak igin yaklasik olarak
2.160.000 karakter ornegi ile egitilmistir. Bu egitim
islemi i¢in kullanilan karakter kiimesi, C# yazilim
dilinde olan  Graphics smifimn  DrawString
fonksiyonu ile her font ailesine ait karakterler Sekil
4’teki gibi olusturuldu. C# ortaminda olusturulan
karakterler RGB formatinda ve her font ailesine gore
farkli boyutta olugsmustur. Olusturulan bu karakterler
genisligi 28 ve yiiksekligi 28 olan gri goriintii dosyasi
haline getirilmistir.

Sekil 4: Ornek egitim verisi

Clnki Evrisimsel sinir agini egitmek i¢in kullanilan
egitim verilerinin hepsinin ayni boyutta ve ayni
derinlige sahip olmas1 gerekmektedir. Ornegin RGB
formatinda goriintii dosyalar1 ile agimizi egitmek
istersek her dosyanin RGB formatinda olmasi ve ayni
boyutta olmasi gerekmektedir genel anlamda
karakterlerin tiimii ayni boyutta ve ayni katman
sayisina sahip olmalidir. Bu nedenle olusturulan
karakterler 28 X28 boyutunda tek katmanlt gri goriintii
dosyasina ¢evrildikten sonra ag egitilmistir.

Ag egitimi zahmetli ve zaman alan bir iglemdir. Sekil
5’te  yapilan ¢alismadaki ag egitimi ekram
bulunmaktadir. Bu islemin zamaninin kisaltilmast igin
kullanilan bilgisayarin ekran karti(GPU) ile egitim
islemi yapilmistir. GPU ile islem yapilmasi egitim
Slresini 15 kata kadar azaltmaktadir. Buna ragmen
egitim islemi 24 saat stirmigtiir.
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Sekil 5:Yapilan galismadaki ag egitimi ekrani
4.Sonuclar ve Oneriler

GPU‘larin paralel islem yetenegi sayesinde ag egitimi
icin ozellikle GPU kullanilmasi 6nerilmektedir. Aksi
taktirde gunlerce hatta aylarca veri setinin
biyiikliigline gore ag egitimi islemi siirebilmektedir.

Karakter tanima islemi; karakterlerin birbirlerine olan
benzerliklerinden dolayr siniflandirma  islemini
olumsuz etkilemektedir.Bu nedenle karakter tanima
isleminin dogrulugunu artirmak i¢in kullanilan
verinin fazla olmast Onerilmektedir.Ayrica karakter
tanima islemi i¢in kullanilan veri setinin gri renkte
yani tek katmanli olmasi; agin dogruluk oranini
artirmakla birlikte daha az veri seti ile ag1 daha iyi
dogruluk oranlarina ulastirmistir.

Cizelge 1°de gosterilen iki adet testte, derin 6grenme
ile yapilan calisma ve Matlab ortaminda gomiilii
olarak gelen OCR aracinin dogruluk orant ve hiz
performans: karsilastirilmistir.  Yapilan ¢aligmada
satir  sayist artttkca hizin daha da arttifi
gozlemlenmistir. Bunun sebebi derin 6grenme ile
yapilan calismada her bir satirin ayri ayri paralel
olarak bulunmaya ¢aligilmasidir. Bu nedenle 10 satir
ile yapilan testte yapilan ¢caligma diger araca gore daha
yavas c¢aligmistir. Ayrica derin 6grenme ile yapilan
caligmada test yapilan bilgisayarin GPU’su test
sonuglarinda biiyiik degisiklige sebep olabilmektedir.
Bu nedenle test sonuglarindaki siire, farkli
bilgisayarlar da farkli sonuglar verebilir.

Cizelge 1: Siniflandirma Performans Sonuglari

Uygula Dogruluk | Sire | Satir Harf
ma Sayis1 | Sayisi
(Hatalu (sn)
karakter
say1s1)
Yapilan | o
Calisma (/00;'00 1.09 10 297
%99.51
2.09 17 619
(©)
Matlab |
OCR %699.66 0.50 10 297
(@)
%99.35
2.48 17 619
4
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