Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 37:1 (2022) 17-27

3

Muhendislik Mimarlik

Fakiltesi Dergisi

Journal of The Faculty of Engineering
and Architecture of Gazi University

Elektronikf Online ISSN :
Basili / Printed ISSN :

Realization of character recognition application on text images by convolutional neural

network

Ebru Somuncu'

, Nesrin Aydimn Atasoy?*

nstitute of Graduate Programs, Department of Computer Engineering, Karabiik University, Karabuk, 78050, Turkey
’Department of Computer Engineering, Faculty of Engineering, Karabuk University, Karabuk, 78050, Turkey

Highlights: Graphical/Tabular Abstract
e Text based image In this study, a deep learning model that is able to recognize texts in signage images is used for indoor
analysis navigation. Convolutional neural network due to its success on images, recurrent neural network due to its

o Character analysis using
deep learning algorithm

e Text prediction
enhancement

Keywords:

o Character recognition

e Convolutional recurrent
neuralnetwork

e Deep learning

e Levenshtein distances

e Recurrent neural
network

Article Info:

Research Article
Received: 22.01.2021
Accepted: 01.05.2021

DOI:

10.17341/gazimmfd.866552

Correspondence:

Author: Nesrin Aydin
Atasoy

e-mail:
nesrinaydin@karabuk.edu.tr
phone: +90 538 414 2745

success in sequencing problems and connectionist temporal classification method due to its success on
elimination of mistakes on sequencing were used. With using Levenshtein distances, the estimation
performance of the model was improved, and better results were obtained than previous studies.
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Figure A. Trained - tested model and enhancement of model outputs

Purpose: The aim of the study is to develop a robust deep learning model that can recognize the texts in
signage images for location detection indoors. The performance of the proposed model has been tested in a
large dataset.

Theory and Methods:

In this study, CNN and RNN architectures were used sequentially. Next, connectionist temporal classification
method was used. Thus, character recognition-based words were estimated. However, the estimated words
may have incorrect or missing characters as shown in Figure A. For solving this problem, Levenshtein
distances were calculated between estimated word and words in dictionary. The estimation result was updated
with nearest word. As a result, recognition performance was increased.

Results:

The recognition of the texts on signage images obtained under different lighting conditions was successfully
achieved. The performance of the CRNN model was increased by using Levenshtein distances. With the
improvements, success of the proposed approach reaches 96%.

Conclusion:

According to the test results, recognition of the indoor signage images has been improved with Levenshtein
distance. Also, the CRNN model trained with English texts, is able to use for another language which has same
character set by changing the dictionary which is used for Levenshtein distances.
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Literatiirde i¢ mekan yonlendirmesi i¢in kullanilan etkin ve yaygin teknolojiye rastlanmamigtir. Problemin
¢oziimil i¢in i¢ mekanlarda kullanilan metin goriintiilerinin taninmasi ve mevcut konumun goriintiilere gore
tespit edilmesi en uygulanabilir ¢6zlim olarak goziikmektedir. Bu ¢aligmada i¢ mekanlarda kullanilan tabela
goriintiilerinin taninmas! i¢in bir¢ok alanda basariyla kullanilan derin 6grenme yontemleri kullamlmigtir.
Olusturulan model, Evrisimli Sinir Ag: ile goriintiilerdeki kose, kenar gibi yiiksek seviyeli 6zellikleri
cikarmaktadir. Daha sonra kullanilan tekrarlayan sinir ag1 tabanl Iki Yénli Uzun-Kisa Siireli Bellek ile
harflerin dizilim 6zellikleri korunmustur. Dizilimdeki tekrarlar ve diger problemlerin ¢dzlimii i¢in Baglantict
Zamansal Siniflandirma yaklasimi kullanilmustir. Egitilen modelin {irettigi karakterlerle olusturulan
kelimelerdeki hatalar ise Levenshtein mesafesi kullanilarak iyilestirilmistir. Modelin Synth90k veri seti ile
yapilan testlerdeki basarisi %96, Sytnh90k ile egitilmis modelin ayn1 karakter setine sahip Tiirkce
goriintiilerdeki basarist ise %93 olmustur. Elde edilen sonuglar Onerilen yaklagimin basarisini ortaya
koymaktadir.
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In the literature, effective and common technology used for in door navigation has not been found. For the
solution of the problem, recognition of the text images used indoors and determination of the current location
according to the images seems to be the most feasible solution. In this study, deep learning methods, which
are used successfully in many fields, were used to recognize signage images used in interior spaces. The
created model extracts high-level features such as corners and edges in the images with the Convolutional
Neural Network. Next, the sequencing properties of the letters are preserved with the Recurrent Neural
Network-Based Bidirectional Long-Short-Term Memory. The Connectionist Temporal Classification
approach is used to solve the repetitions and other problems in the sequence. Mistakes in words created with
the characters generated by the trained model are improved using Levenshtein distance. The success of the
model in the tests performed with the Synth90k data set was 96%, and the success in Turkish images with
the same character set of the model trained with the Sytnh90kwas 93%. The results obtained demonstrate
the success of the proposed approach.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Giin gectikge artan insan niifusu ve gelisen teknoloji ile
onlarca katli biiylik binalar kiigiik birer gsehir haline
doniismiistiir. Insanlar, bu biiyilk ve karmasik yapilarda
hedefledikleri yere ulagmalari i¢in yonlendirilmeler yapacak
bir rehbere ihtiya¢ duymaktadir. A¢ik alanda ¢aligan Kiiresel
Konumlama Sistemi (Global Positioning System - GPS)
teknolojik yapist sebebiyle kapali mekanlarda verimli olarak
kullamlamamaktadir. i¢ mekan yénlendirme i¢in donanimsal
bazi ¢oziimler olmasina karsin, giinliik yasantida her bireyin
bu donanimlara sahip olmamasi, problemin ¢dziimiiniin
yayginlasmasimin ~ oniindeki  engeldir. I¢  mekan
yonlendirmesinde  konum  tespiti i¢in  goriintiilerin
kullanilmas1 daha yayginlagtirilabilir bir yontem olarak
goriilmektedir.  Bu  durumda  bulunulan  konumun
belirlenmesi i¢in sahne tanima veya i¢ mekanlardaki tabela
yazilarinin taninmasi gerekmektedir. Goriintii verilerinin
islenmesi ve elde edilen bilgiye gore konumla
iliskilendirilmesi kapali mekanlarda konumlandirma igin
kullanilabilir. Bu sebeple tabela goriintiilerinin taninmasi
¢alismanin motivasyonunu olusturmaktadir.

Dijital veri miktarmin her gecen giin artmasiyla, verilerin
analiz stire¢leri énem kazanmaktadir. Makine G6grenmesi
algoritmalari, verileri kullanarak, makinelerin insanlar gibi
beceri kazanmasini ve analizler yapmasini hedeflemektedir.
Makine 6grenmesi temel olarak denetimli, denetimsiz ve
takviyeli 6grenme yontemleri kullanarak giris veri seti i¢in
¢iktilar1 tahmin eden algoritmik bir yaklasimdir. Makine
Ogrenmesinin bir alt dali olan derin 6grenme, verilerin
temsillerinin 6grenilmesine dayali yapidan olusan, ¢ok
katmanlt sinir agt modelidir [1]. Derin 06grenme
algoritmalari; yliz tanima sistemleri, saglik sektorii [2], ses
tanima caligmalari [3], otonom sistemler, goriintii isleme [4],
tahmin uygulamalar1 [5], dogal dil isleme, metin ve karakter
tamima c¢aligmalari, savunma ve giivenlik, nesne tanima,
siniflandirma [6] gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Derin
Sinir Ag1 (Deep Neural Network - DNN), ¢ok fazla veri girisi
ile ayirt edici Ozellikleri 6grenebilmektedir. Derin 6grenme
ilk olarak 2012’de biiyiik 6lgekli gorsel tanima (ImageNet)
[7] yarismasinda nesne siniflandirma alaninda basarisini
ortaya koymustur. Ogrenme basaris1 agin egitiminde
kullanilan veri setinin biiytikliigiine bagli olarak degisir.
Verilerin birden ¢ok katmandan gegmesi ile her bir adimda
gereken bilgi Ogrenilir. Yapilan caligmalarda problemin
yapisina ve kullanilan katman sayisina bagh olarak farkl
derin 6grenme mimarileri tercih edilmektedir.

En sik kullanilan derin 6grenme mimarilerinden Evrisimli
Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network - CNN), ¢ok
katmanlt ileri yonlii bir yapay sinir agidir. En 6nemli
avantajlarindan biri biiyilk ag modellerinde daha az sayida
egitime ve daha az parametreye ihtiya¢ duymasidir. CNN,
goriintli lizerinde nesne tanima, gorlintii analizi [8] ve dogal
dil igleme ¢aligmalarinda kullanilmaktadir [9]. Dogal dil
ifadelerinden metin analizi [10], ciimlelerin analizi ve
siniflandirilmasi [11] gibi ¢alismalar CNN’nin bu alandaki

bagarisint  ortaya  koymaktadir.  Derin  dgrenme
yaklasimlarindan Tekrarlayan Sinir Ag1 (Recurrent Neural
Network - RNN) diger DNN mimarilerinden farklidir.
Zaman degiskenine bagli olarak sirali bilgileri kullanir.
Hafiza yapisi ile bir dizinin her adiminda ayni islemleri
onceki ¢iktilara bagli olarak gerceklestirir. RNN mimarisi
ses verilerinin iglenmesi ve metne g¢evrilmesi [12], CNN
mimarisi ile gorlintiilerden nesnelerin ve konumlarinin
tespiti [13] gibi caligmalarda basarili sonuglar ortaya
koymustur. El yazis1 karakter tamima ve gOriintii
simiflandirma igin RNN ve CNN mimarilerinin birlikte
kullanildig1 ¢aligmalar [14, 15], bu mimarilerin farkl veri
setleri  iizerindeki  kullanimlarmi  ve  basarilarim
gostermektedir. Gorlintii iizerinde karakter tespiti igin
yapilan ilk c¢aligmalarda Optik Karakter Tanima (Optic
Character Recognition - OCR) i¢in goriintii isleme yontemi
tercih edilmistir [16]. Caligmalarda kullanilan veri
miktarinin artmasi ve donanimsal altyapinin gelismesiyle
DNN mimarilerinin kullanildig1 uygulamalar son yillarda
giderek artmistir. CNN [17] ve RNN [15], metin analizi ve
karakter tanima problemlerinde dikkate deger bir basari
gostermektedir. Saxena vd. [18], bir belgenin igeriginin
belirlenmesi icin CNN ve Uzamsal Doniistiiriicii Ag1 (Spatial
Transformer Network - STN) kullanarak bir model
olusturmusglardir. Model, metin goriintiilerinin karakterlere
doniistiiriilmesi  ve taninmasi i¢in gergeklestirilmistir.
Olusturulan model, goriintiilerdeki metin satirlarini algilama
ve ayni zamanda bu metinlerdeki kelimeleri taniyabilme
kabiliyetine sahiptir. He vd. [19], goriintii bilesenlerindeki
metin ve ilgili alanlarin ¢ikarilmasinda yeni bir uzman sistem
onermistir. Onerilen Metin Dikkatli Evrisimli Sinir Ag
(Text-Attentional Convolution Neural Network) sahne
tespiti i¢in yeni bir yontem kullanmaktadir. Bu sayede
karmasik arka plana sahip metinlerin algilanmasinin
miimkiin oldugunu ortaya koymuslardir. Wang vd. [15]
calismalarinda yerel ozelliklerin ¢ikarilmasinda avantajl
olan CNN ve RNN mimarilerini kullanarak spesifik olarak
giiclii bir model sunmaktadirlar. Onerilen tanimlama modeli,
ozelliklerin ¢ikarilmasinda, ¢ikarilan 6zelliklerin bir araya
getirilmesinde CNN ve RNN tiirevi olan Uzun Kisa Siireli
Bellek (Long Short-Term Memory - LSTM) aglarinin
avantajlarindan  yaralanmaktadir. Li vd. [20], plaka
goriintiileri lizerinde otomatik karakter tanima islemini;
plakanin tespiti ve karakter tanima adimlarindan olusan iki
adimdan olusan mevcut yontemlerden farkli olarak tek bir
derin sinir ag1 ile ¢ézmeyi Onermislerdir. Yuan vd. [21],
biiyiik ve kiiciik harf Ingilizce karakterleri tanimak igin
egitim asamasinda hatal1 6rneklere dayali takviyeli 6grenme
stratejisi  gelistirerek LeNet-5 mimarisini degistirerek
kullanmiglardir. LeNet-5 CNN diger modellerden farkli
olarak havuzlama katmanlarinda en biiyiik deger yerine
ortalama degeri kullanmaktadir. Tabela metinleri zaman
zaman ilgi ¢ekmek igin karakterlerin farkl yiiksekliklerde
veya agilarda konumlandirilmasiyla olusturulmaktadir. Bu
yonii ile problem geleneksel goriintii islemeye dayali OCR
probleminden ayrilmaktadir. Cin alfabesi gibi dillerde ise
¢izgilerin konumlar1 kelime anlamlarimi etkiledigi igin
literatiirde Cince lizerine yapilan ¢aligmalar incelenmistir.
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Cince el yazis1 karakter tanima i¢in yapilmis ¢ok sayida
caligma vardir. Wu vd. [22], literatiirden farkli olarak CNN
mimarisinde tam baglantili katmanda veya uzamsal
havuzlama katmaninda yapilan diizenlilestirme islemini
gevsemeye dayali  evrisim  katmaninda  yapmaya
odaklanmiglardir. Zhong vd. [23], ise dogrusal olmayan
doniisiim ile ¢oklu havuzlama ve veri arttirma yaklagimini
tercih etmislerdir. Yang vd. [24], derin CNN mimarisine
verilecek resimlerdeki alana 6zgii bilgileri kaybetmemek
i¢in girig katmaninda deformasyon uygulayarak veri arttirma
yolunu tercih etmislerdir. He vd. [25], tanima sonuglarinin
giivenilirliginin  nasil  dlgiilecegi  icin  CNN  tabanl
giivenilirlik Sl¢timiiniin  kullanigh  bir metrik oldugunu
827685 test 6rneginden elde ettikleri sonuglara dayanarak
onermiglerdir. ~ Yapilan caligmalar  derin  &grenme
algoritmalarinin harf konumu ve agisindaki farkliliklara
ragmen hala giirbliz oldugunu gostermektedir.

El yazis1 taminmasinda CNN mimarisinin bagarist farkli
dillerde ortak yontemlerin kullanilmasini saglamistir. Bai vd.
[26], CNN mimarisinde paylagiml gizli katman kullanarak
Ingilizce ve Cince karakterleri tanimak igin DNN
geligtirmiglerdir. Sunulan ¢alisma farkli iki dili es zamanli
olarak tantyabilme kabiliyetine sahiptir. DNN mimarilerinin
Arapca gibi harfin kullanildig1 siraya gore degiskenlik
gosteren farkli alfabeler iizerinde gelisimi hala aktif bir
¢alisma konusudur [27].

Onceki c¢alismalarda CNN ve RNN derin 6grenme
mimarilerinin karakter tanima ¢aligmalari tizerindeki basarisi
ortaya koyulmustur. Bu c¢alismada bu iki mimari
birlestirilerek ~ Evrisimli ~ Tekrarlayan  Sinir A1
(Convolutional Recurrent Neural Network - CRNN)
mimarisi olusturulmus ve tabela gorlintiileri iizerinde
karakter  analizi ile metin tamima  uygulamasi
gerceklestirilmigtir. Taninan metindeki karakter hatalarinin
azaltilmasi igin kullanilacagi yerdeki tabela metinlerinden
olusturulmus sozliik i¢inde kendisine en yakin metinle
eslestirilerek model basaris1 oldukga arttirilmistir. Kullanilan
veri seti yeterince zengin oldugundan sadece soOzlik
degistirilerek ~ tekrar  tekrar  egitim  yapilmadan
kullamlabilecek bir yapidadir. Ingilizce kelimelerden olusan
veri seti ile egitilen model Tiirk¢e tabela tanimada %93’likk
bir basar1 saglamigtir. Calismanin ikinci bdliimiinde
kullanilan veri seti ve derin Ogrenme modellerinin
Ozellikleri, liglincii boliimde uygulama, dérdiincii boliimde
deneysel sonuglar ve son bolimde  sonuglarin
degerlendirilmesi ve gelecek calismalar sunulmusgtur.

2. MATERYAL - METOT (MATERIAL - METHOD)
2.1. Veri Seti (Dataset)

Uygulamada kullanilan Synth90k veri seti 90000 Ingilizce
kelimeyi kapsayan 9 milyon resimden olusmaktadir [28].
Goriintiilerdeki yazilar, boyut ve pozisyon ¢esitliligi ile 1400
farkli yazi tipinden meydana gelmektedir. Sekil 1°de sentetik
olarak olusturulmus veri setinden 6rnek metin goriintiileri
goriilmektedir. Veri seti goriintii sayist bakimindan
literatiirdeki en biiyiik veri setidir [17].
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Sekil 1. Model egitim ve test veri seti drnekleri
(Model training and test data set examples)

2.2. Metot (Method)

Karmagik hesaplamalar ve biiyiik veri isleme ¢aligmalarinda
basarili sonuglar ortaya koyan derin 6grenme yontemleri,
metin ve karakter tammma c¢alismalarinda da basar
gostermektedir. Bunun sonucunda karakterlerin tespiti igin
OCR teknigi, karakter ayiklama yapan klasik goriintii isleme
teknikleri [29], LibSVM, SVM, Naive Bayes, K-NN [30]
gibi makine 6grenmesi algoritmalar1 yerine, bu ¢alismada
CNN ve RNN’ in olumlu yonleri birlestirilerek CRNN
modeli olusturulmustur.

2.2.1. Evrigimli sinir agi (Convolutional neural network)

CNN egitilebilen bir¢ok katmandan ve parametreden olusur.
Katmanli yapistyla 6z nitelikleri tespit ederek daha basarili
sonuglar ortaya koymaktadir. Bu nedenle, ¢aligmada giris
goriintiileri lizerinde tanima igin, CNN tercih edilmistir.
CNN mimarisi, evrigim, havuzlama ve tam baglh katman
olarak ii¢ kistmdan olusur [31]. Evrisim katmaninda giris
verileri filtrelenerek Oznitelik haritalar1 ¢ikartilir, boylece
bolgesel oriintiiler 6grenilmis olur [32]. Sekil 2°de goriildigii
gibi hiyerargik olarak 6grenilen yerel dzelliklerden kedi gibi
daha yiiksek seviyedeki nesneleri 0grenebilir. Havuzlama
katmaninda 6znitelikler érneklendirilir. Ornekleme ile boyut
azaltilmig ve dolayisiyla parametre sayisinda diisiis
saglanmig olur. Boylece, modelin daha hizli 6grenmesi
saglanir. Tam bagh katmanda her ndronun bir Onceki
katmandan iletilen girislerine bagli olarak ¢ikti degeri elde
edilir. Tam baglantili katman hedeflerin optimizasyonu i¢in
de kullanilabilir.

CNN mimarisi goriintiiler lizerinde iyi ¢aligmasina ragmen,
metin tabanli ¢alismalarda zaman zaman yetersiz
kalabilmektedir. Ozellikle sirali islem veya zaman serileri
gibi hafiza gerektiren islemlerde kabiliyetleri siirlidir.

2.2.2. Tekrarlayan sinir agi (Recurrent neural network)
RNN mimarisinin en belirgin 6zelligi hafizaya sahip

olmasidir. Bu yap1 birimler arasinda baglantilar ile dongii
olusturabilen ve bu sekilde zaman serilerine dayanan ve
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siral1 islemlerde basarili sonuglar ortaya koyan bir sinir agi
modelidir [33, 34]. RNN her bir adim islemin bir dnceki
¢iktrya baglandifi ¢aligma mimarisine dayandirilmistir. Her
birime ait bilgilerin kullanilabilmesi 6zellikle goriintii
iizerinde gergeklestirilen islemlerde yiiksek dogruluk ortaya
koymaktadir. Bu da ileri beslemeli aglara gore en biiyiik
avantajidir. RNN mimarisinde katman sayisina bagli olarak
katlanarak degisen ¢arpimsal gradyan sebebiyle uzun siireli
bagimliliklart tespit etmek kolay degildir. Bu sorunun
iistesinden gelmek igin mimariye gecit eklenerek
genellestirilmis ve elde edilen bu mimariye ise Uzun Kisa
Siireli Bellek (LSTM) ad1 verilmistir.

Sekil 2. Ogrenilen yerel driintiilerden yiiksek seviyeli nesne
tespiti (High level object detection from learned local patterns ) [32]

LSTM rastgele araliklarla degerleri hatirlayan bir RNN
mimarisine sahiptir. LSTM goriintii, ses, video gibi veri
dizilerini geri bildirim baglantilari ile isleyebilmektedir [35,
36]. Aym1 zamanda yaz1 tanima, duygu siiflandirma, tibbi
veri smiflandirma [5], konusma [37] ve dil tanima
problemlerinde de zaman serisi veriler iizerinde islem
yaparak analiz gergeklestirebilmektedir. Zaman serisinde
onemli olaylar arasinda gecikme olabileceginden gradyan
problemine karsilik Sekil 3°te goriillen LSTM mimarisi [38]
kullanilmaktadir.

Sekil 3’te goriilen LSTM temel olarak RNN’den farkli bir
mimariye sahip degildir. Ancak ara durumu hesaplamak i¢in
farkli bir fonksiyon kullanir. LSTM’in hafizasi bir onceki
durumu ve o andaki giris X degerini girdi olarak alan bir
mimaridir. Bu yap1 6nceki durumu, mevcut bellegi ve girdiyi
birlestirerek uzun vadeli bagimliliklar1 yakalamada etkili
sonuclar ortaya koymaktadir.

Iki Yonlii Tekrarlayan Sinir Aglari ise (Bidirectional
Recurrent Neural Network-BRNN) zaman serileri iizerinde
hem ge¢mis hem gelecek bilgileri kullanabilmeyi
saglamaktadir. Klasik RNN mimarisinden farkli olarak hem
geri hem ileri katmanlardan elde edilen sonuglar ile mevcut
andaki degeri Es. 1°de goriildiigii gibi hesaplanmaktadir. T
zaman dilimindeki y<*> ¢iktist:

a<t> =01 (Waaa<t_1> + Waxx<t> + ba (1)
y< =g, (Vvyaa<t>) + by

Es. 1’de W ve b gegici paylasilan katsayilari, g aktivasyon
fonksiyonlarini, a ise bir dnceki ¢ikisa uygulanan aktivasyon
fonksiyonunu temsil etmektedir. Tkili indisler; hangi
katmanin ¢ikiginin sonraki katmanda nereye baglandigini,
tekli indisler ise aktivasyon fonksiyonunun veya katsayisinin
bulundugu katmani temsil etmektedir. Ust indisler de zamamn
gostermektedir.

unutma
kapisi

blok giris1 ‘}
-

Sekil 3. Uzun Kisa Siireli Bellek blok diyagrami
(LSTM block diagram) [38]

BRNN iizerindeki tekrar eden hiicrelerde LSTM mimarisi
kullanilarak, ki Yonli Uzun-Kisa Siireli Bellek
(Bidirectional Long Short-Term Memory-BLSTM) mimarisi
olusturulmugtur. Bir RNN mimarisi olan BLSTM, ileri ve
geri yonlii hesaplamalar ile metin ve ses tanima gibi sirali
veriler lizerinde basarili sekilde kullanilmaktadir [39]. Bu
calismada metin bazli giris goriintlileri iizerinde her
karakterin gecmis ve gelecek baglamlar1 hesaplanarak
karakterlerin analizi ve yazinin tahmininde BLSTM
mimarisinin  sirali  veriler {izerindeki avantajlarindan
yararlanilmustir. Sekil 4’te gortildigi gibi BLSTM aglari
ileri ve geri yonde gelen bilgileri dikkate alir [38].

2.2.3. Baglantici zamansal suniflandirma
(Connectionist temporal classification -CTC)

Danigsmanli 6grenme algoritmalar1 kullanilirken dizilim
problemlerinde hizalama ile ilgili sorunlarla karsilasilabilir.
Ornegin, 128 piksel genisligindeki goriinti RNN’e giris
dizisi olarak verildiginde her bir zaman adimmin
etiketlenmesi  gerekmektedir. Bu sekilde yapilacak
etiketleme ¢ok uygulanabilir bir yontem degildir. Bu
durumda CTC yontemi RNN mimarisindeki her bir zaman
diliminin etiketlenmesi gerekliligini ortadan kaldirmak i¢in
kullanigh bir yontemdir. Bunun i¢in CTC sadece harf olarak
degil, kelime hatta satir olarak verilen metin ve metnin
gercek etiketini alarak bu sorunu ¢ozer.
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Yn-l YH Yn-l
Cikiglar ...
Gerl yaylim [} 11 k- LsTM M-LST™
katmani i i =
BLSTM
Ileri yayilim LSTM
katmani

Girigler .

Xn-l Xu Xn+1

Sekil 4. Tki yénlii Uzun Kisa Siireli Bellek blok diyagrami
(BLSTM block diagram)

Ayrica harf tekrar1 olmasi durumunda da araya bosluk
karakteri ekleyerek kelimenin dogru bir sekilde
olusturulmasia yardimei olur. Ornegin “Serra” ismi RNN
tarafindan tahmin edildiginde [“S”, “S”, “e”, “e”, “e”, “1”,
“r’, “a”, “a”, “a”,] olarak {iretilir. Bu durumda metinde
tekrarlayan karakterlerin birlestirilmesi, sorunu ¢dzmek igin
iyi bir yaklasim olsa da birlestirme sonucunda elde edilecek
“Sera” kelimesi yanlig tahmindir. CTC dizilimde tekrarli
harflerin arasina ekledigi bos karakter ile dogru ¢ikt1 “Serra”
kelimesinin iiretilmesini saglar.

2.2.4. Levenshtein mesafesi (Levenshtein distance)

Levenshtein Mesafesi (LD) iki dizge arasindaki benzerligi
derecelendirmek i¢in kullanilmaktadir [40]. Gergek diinya
problemlerinde genellikle karakter dizgeleri {izerinde arama
sonuglarinin benzerligini 6lgmek ve bu sayede hatali olan
dizgeler icin onerilerde bulunmak i¢in tercih edilmektedir.
Modelin tahmin ettigi dizilim ile gergek dizilim arasindaki
hatanin minimize edilmesi i¢in kullanilmigtir. Boylece
Ingilizce karakterler ile egitilen modelin Tiirkge metinlerden
olusan veri setinde kabul edilebilir bir basari gostermesi
saglanmustir.

Giris Resmi
A
CRNN

3. UYGULAMA (APPLICATION)
3.1. Gelistirme Ortami (Development Environment)

Uygulama, Anaconda Tiimlesik Gelistirme Ortami
(Integrated Development Environment - IDE) ve Jupyter
Notebook yazilimi kullanilarak gelistirilmistir. Gelistirme
dili olarak Python, derin 6grenme kiitiiphaneleri olarak
Keras ve TensorFlow kullanmilmistir. Tablo 1°de,
uygulamanin gergeklestirildigi  bilgisayarmn yazilim ve
donanim ozellikleri goriilmektedir.

Tablo 1. Modelin tasarlandig1 ortam 6zellikleri
(Environment features for which the model is designed)

CPU Intel Core 17-4700HQ 2.40 Ghz
GPU'! .

(Model Egitimi igin) Nvidia GeForce GTX 850M 4GB
GPU? Intel HD Graphics 4600

Bellek 16GB

Isletim Sistemi Windows 10 Pro 64 bit
Anaconda Navigator 1.10

Keras 2.3

TensorFlow 1.13

DNN Modeli
\

3.1. Veri Setinin Hazirlanmasi (Preparation of The Dataset)

Veri lizerinde on isleme adimlari ¢ogu zaman veri ile
gerceklestirilecek islemler i¢in bir analiz niteligi tasir. Bu
analiz veriler lizerinden anlamli bilgilerin ¢ikarilmasi esasina
dayanir. Veri temizleme, veri indirgeme, veri doniistiirme,
veri birlestirme gibi bir¢ok on isleme teknigi mevcuttur [41].
Bu teknikler, veriyi anlama, eksik verileri tespit etme ve
diizenleme, donistiirme, biitiinlestirme, boyutlandirma,
normallestirme adimlari ile verinin kullanim amacina uygun
hale getirilmesini saglamaktadir.

Caligmada, Synth90k veri setinden 50000 adet 3 kanal renk
bilgisine sahip giris goriintiisii 0-255 araliginda gri seviyeli
resme donistiiriilmiistiir. Girig veri boyutu 128x32 olarak
belirlenmistir. Daha sonra Es. 2’de verilen normalizasyon
iglemi uygulanarak 0-255 araligindaki piksel gri seviyeleri O-
1 araligina doniistiiriilmiistiir. Boylece 0: siyah, 1: beyaz ve
aradaki degerlerin gri seviyeleri 0 ve 1’e yakinliklarina gore
temsil edilmektedir.

x' = (x —minx) + (max(x) — min(x)) 2)

Cikis Metni

RNN
CNN HBLSTM] CTC }‘SCANNERS

Modelin Egitimi

Sekil 5. Olusturulan modele genel bakis (Overview of the created model)
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3.2. Derin Ogrenme Modelinin Olusturulmasi
(Creation of The Deep Learning Model)

Bu c¢alismada, RNN mimarisinin avantajlar1 kullanilarak
CNN mimarisinin metinler tiizerindeki performansini
iyilestiren birlestirilmis CRNN modeli 6nerilmektedir. Sekil
5’te calismada kullanilan model mimarisinin genel adimlari
goriilmektedir.

128x32 boyutlarinda modele verilen girig goriintiisiiniin
Ozellikleri CNN mimarisi ile olusturulan ag tarafindan
ogrenilmektedir. Cikarilan 6zelliklerden goriintii tizerindeki
harf barindiran kisimlara odaklanilmaktadir. Ardindan RNN
tirevi BLSTM mimarisi ise bilgiyi daha uzun mesafelere
yaydig1 icin kullamilmistir. RNN katmanindan alinan matris
formundaki ¢ikti i¢in sartl olasilik hesaplanir. Bu olasiliga
gore karakterler ve dizilim olusturulur. CTC ydntemi
sayesinde tekrarli harfler veya benzer Oriintiiler iceren
metinlerde basarili sonuglar elde edilir. Calismada, karakter
tanima igin olusturulan CRNN modelinin yapist Sekil 6’da
gosterilmektedir.

Calismada kullanilan mimaride goriintii boyutlar1 (128,32,1)
olarak diizenlenmistir. CNN katmaninda ele alman giris
goriintiileri tizerinde 6zellik ¢ikarimu i¢in katmanlar 64’ten
512’ye artarak sekiz evrisim katmani ile ele alinir. Kullanilan
2x2, 3x3 boyutlarinda filtreler ile katmanli mimari iizerinde
doniisiim islemine dayali ¢ikis verileri elde edilir. Doniigiim
islemi filtrelerin tiim goriintiiler izerinde gezinme islemine
dayanmaktadir. Evrisim iglemi sonucunda aktivasyon
haritas1 (6zellik haritasi) olusur. Filtrelere bagli 6zelliklerin
cikarimi  saglanir ve ¢ikti degerlerine Es. 3’te ki
Diizlestirilmis Dogrusal Birim (Rectified Linear Unit -
RELU) aktivasyon fonksiyonu uygulanarak agin daha hizli
O0grenmesi saglanir.

Oegerx <0
xegerx =0

e = | ©)

Derin 6grenme ¢aligmalarinda veriden anlamli bilgilerin
analizi icin aktivasyon fonksiyonlart kullanilmaktadir.
Caligmada aktivasyon fonksiyonu olarak ¢ikis katmaninda
Softmax diger katmanlarda dogrusal ve hesaplamasi daha
hizli oldugu i¢in RELU katmani uygulanmistir. Evrisim
katmanina 2x2 ve 2x1 boyutunda maksimum havuz katmani

Evrisimli Katmanlar

—_—
Evrisimli Evrisimli Ozellik
dzellik dzellik dizisi

haritalan haritalan

Tekrarlayan Katmanlar

eklenerek genis 6lgekli 6zelliklerin de ¢ikarimi saglanmis ve
model karmagikligi, performansi diigirmeden parametre
sayisini diislirerek azaltilmigtir. Calismada agirt 6grenmeyi
engelleyerek egitim performansini artirmak igin belirlenen
oranda baglantilar1 rastgele kaldiran Seyreltme (Dropout)
katmani kullanilmistir. Agin egitim siiresini kisaltmasi ve
daha iyi performans gostermesi i¢in agin iginde gergeklesen
veri dagiliminin degismesine bagli olarak katmanlar arasi
gegislerde Yigin Normallestirme (Batch Normalization)
kullanilmistir. Elde edilen CNN c¢iktis1 lambda islevi ile
sikistirilmis (squeeze) BLSTM ile uyumlu hale getirilmistir.
Daha sonra her biri 128 birim olan iki BLSTM katman ile
sonug olarak bos karakter dahil toplam ¢ikt1 sayis1 kadar her
etiketleme i¢in olasiliklar belirlenmigtir. Son katmanda CTC
kullanilarak  yiiksek dogrulukta karakterlerin analizi
saglanmigtir. Tablo 2’de ag1 olusturan mimari tasarim
goriilmektedir.

3.3. Modelin Egitimi (Training of The Model)

Caligmada goriintiiler {izerinde 6zelliklerin dogru tespiti ve
onemli  bilgilerin  analizini = ger¢eklestirmek  igin
normalizasyon islemi uygulanmigtir. Her bir girig goriintiisii
CNN’e girdi olarak verilerek evrisim katmaninda filtre
parametreleri ile metin goriintiileri tizerinde 6zelliklerin
¢ikarimi gerceklestirilmistir. Elde edilen ¢ikis bilgileri RNN
katmaninda BLSTM mimarisi ile ele alinmustir. Sirali kelime
bilgilerinin zamansal 6zellikleri korunarak hem gegmisten
gelecege hem gelecekten gegmise analiz  yapilmustir.
BLSTM mimarisinin ¢iktilar1 ile metin goriintiilerindeki
icerigin her bir karakter i¢in olasiligi hesaplanmigtir. Son
katmanda CTC kullanilmistir. CTC, zamanlamanin goz
online alindigi ¢aligmalarda RNN mimari ile dizi
sorunlarinin ¢éziimiini saglayan sinir ag1 ¢iktisidir. CTC ile
modellenen RNN yazi1 ve konusma tanima ¢aligmalarinda
yiiksek performans gostermektedir [42]. Google’in konugma
tanima ¢aligmalarinda da RNN mimarisi ile kullanilan CTC
ile %49’luk bir basar1 artisi saglanmistir. Calismalarda
belirlenen boyuttaki goriintiler RNN’e girdi olarak
verilmeden 6nce her bir zaman adimu etiketlenmektedir. Bu
calismada CTC direk olarak goriintii iizerindeki metni bir
goriintiiye etiketleyerek ve RNN ciktisinda elde edilen ayni
karakterleri birlestirerek en yiiksek olasilia sahip
karakterleri alarak tahmin dogrulugunu arttirmaktadir.

Transkripsiyon Katmam

woisn)

Cerceve Tahmin

Derin ¢ifi yonlii
LSTM tahminleri dizisi

Sekil 6. Karakter tanima i¢in olusturulan CRNN model yapisi (Created CRNN model structure for character recognition)
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Tablo 2. Olusturulan agin mimari yapisi (Architectural structure of the designed network)

Katmanlar Katman tiirii Eiltre Filtre Cﬂflg"boyutu Egitilecek parametre
oyutu sayist (Diiglim sayis1)  sayist
El Giris - - 32 x 128 x 1 0
Evrisim 3x3 64 32 x 128 x 64 640
ReLU - - 32 x 128 x 64 0
H2 Havuzlama 2x2 - 16 x 64 x 64 0
E3 Evrisim 3x3 64 16 x 64 x 64 36928
ReLu - 16 x 64 x 64 0
E4 Evrisim 3x3 128 16 x 64 x 64 73856
ReLU - 16 x 64 x 64 0
H5 Havuzlama 2x2 - 8 x 32 x128 0
E6 Evrigsim 3x3 256 8 x 32 x 256 295168
ReLU - 8 x 32 x 256 0
E7 Evrisim 3x3 256 8 x 32 x 256 590080
ReLU - 8 x 32 x 256 0
HS8 Havuzlama 2x1 - 4 x 32 %256 0
E9 Evrisim 3x3 512 4 x32x512 1180160
ReLU - - 4 x32x512 0
TN10 Toplu =~ . 4x32x512 2048
Normallestirme
Ell Evrisim 3x3 512 4 x32x512 2359808
ReLU - - 4 x32x512 0
TNI2 Topla =~ . 4x32x512 2048
Normallestirme
H13 Havuzlama 2x1 2 x 32 x256 0
El4 Evrisim 2x2 512 1 x31 %512 1049088
ReLU - - 1 x31x512 0
L15 Lambda - - 31 x 512 0
Iy1e6 Iki-Y 6nlii - 128 31 % 256 656384
Iy17 Iki-Yénli - 128 31 %256 394240
T18 Tam bagl - - 31 x63 16191
Synth90k veri setindeki 50000 goriintii tizerinden %90’1 Model Kayip
egitim, %10’u dogrulama veri seti olarak belirlenmistir. 30 —
Tasarlanan model yapismna gore, 45000 egitim, 5000 75 \ : _E%lprumlama
dogrulama goriintiisii i¢in Sekil 7 ve Sekil 8’de modelin \ &
dogruluk ve kayip (loss) degerlerinin  grafikleri QZD' |
goriilmektedir. En 15 ‘1
200 |
Model Dogruluk : \
k
0.8 0-
~ 10 20 30 40 50 60 70
_g 0.6 Adim
204 Sekil 8. Egitim ve dogrulama i¢in modelin kay1p grafigi
A 02 (Loss value graphic of the model for training and validation)
0.0 Tablo 3. Modelin farkli boyutta Synth90k verileri i¢in

0 10 20 30 40 50 60 70
Adim

Sekil 7. Egitim ve dogrulama i¢in modelin dogruluk grafigi
(Accuracy graphic of the model for training and validation)

Tablo 3’te, calismanin veri seti biiyiikligii, adim (epoch)
degeri ve yigin (batch) biyilikligi degistirildiginde elde
edilen dogruluk oranlarindaki degisim goriilmektedir.

24

egitim basarim degerleri (Training performance values for different
size Synth90k data of the model)

Model Veri Adim  Yigmn Dogruluk
boyutu  sayisi  biiyiikliigii degeri (%)
CRNN 11000 50 100 90,0
CRNN 22000 50 150 81,0
CRNN 45000 40 256 83,0
CRNN 50000 70 256 94,0
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4. DENEYSEL SONUCLAR (EXPERIMENTAL RESULTS)

Egitimi 50000 goriintii ve %94 liik dogrulukla tamamlanan
model, aymi veri setinden daha Once modele hig
gosterilmemis 7395 adet goriintii ile test edilmistir. Test igin
kullanilan veri seti 6n islemlerden gegirilerek egitilmis
modele girdi olarak verilmistir. Modelin test verileri igin
iirettigi tahmin sonug¢larinda karakter hatasi olan dizilimlerin
de yanlig tahmin olarak smiflandirilmasi sonucunda elde
edilen tahmin sonuglarinin iyilestirilmesine karar verilmisgtir.
Bu sebeple modelin {irettigi tahmin sonuglar1 {izerine LD
kullanarak yapilan iyilestirme sonucunda test verilerindeki
basarinin  %96’likk bir dogruluga ulastifi gozlenmistir.
Tahmin yapan modelin genel yapis1 Sekil 9°da verilmistir.
Sekil 10’da  modelin  test goriintiileri {izerindeki
tahminlerinden 6rnek bir kismi goriilmektedir.

Model Ingilizce dilinde yeterince zengin bir veri seti ile
egitilmis ve tahmin dogrulugu basaris1 LD ile attirilmusgtir.
LD igin kullanilan sozliigiin degistirilmesi ile Ingilizce ile
ayn1 veya benzer karakter setini kullanan dillerde de
basarinin yiiksek olacagi diisiiniilmiigtiir. Bu 6ngoriiniin
dogrulugunu test etmek iizere 100 resimden olusan Tiirk¢e
tabela goriintiilerindeki metinler i¢in Ingilizce metinlerle
egitilmis CRNN modeli ve modelin irettigi sonuglarin
iyilestirilmesi igin Tiirk¢e sozlik kullanan LD ile %93
dogrulukla tahmin basaris1 elde edildigi gézlemlenmistir.
Elde edilen sonuglar tezin basarisin1 dogrulamaktadir.

Tablo 4’te literatiirde farkli veri setleri ile gerceklestirilen
caligmalardaki ve bu ¢aligsmada kullanilan veri seti ile elde
edilen CRNN basarim oranlarinin karsilastirmasi verilmistir.

Tablo 4. Farkli ¢alismalardaki CRNN mimarilerinin basari

oraninin kargilastirmast
(Success rate comparison of CRNN architectures in different studies)

Caligmalar Model Veri seti l(z/i)sgruluk
Saxena vd. [17] CRNN_STN Synth90k 90,7
Gordo [43] CRNN SVT 91,8
Jaderbergvd.  ~py TIT5k 89,6
[44]
Bissacco vd.
[45] CRNN SVT 90,4
Ejg?berg vd RN 1C03 91,5
Olusturulan CRNN Synth90k 96,0
Olusturulan*® CRNN Tl:{rlige.. 93,0
Goriintiiler

Giris Resmi

Modelin Testi

orjinal metin = Frogmarching orjinal_metin = Renaud
tahnini_metin = Frogmarching  tahmini_metin = Renaud
orjinal_metin = fudges orjinal_metin = lucubrates
tahmini_metin = fudges tahmini_metin = lucubrates
orjinal_metin = gauze orjinal_metin = Mealybug
tahmini_metin = gauze tahmini_metin = Mealybug

Sekil 10. Test verileri i¢cin model tarafindan olusturulan
tahminler (Generated estimations by the model for test data)

Bu calismada o6nerilen yontemin performansi, literatiirdeki
caligmalarla kargilagtirildiginda elde edilen basart agikca
goriilmektedir. Hem benzer model-farkli veri seti, hem de
farkli model-benzer veri seti kullanilarak yapilan ¢aligmalara
gOre iyi bir egitim ve test basarisi elde edilmistir.

5. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Bu ¢aligmada i¢ mekan yonlendirmesinde kullanilmak {izere
metin tabanli goriintiilerde karakter bazli kelime tespiti igin
tabela yazilarimi tespit edebilen CNN ve RNN mimarilerinin
birlestirildigi ve sonuglarmin iyilestirildigi bir yaklagim
gelistirilmistir. Calismada CNN’in goriintiilerdeki 6znitelik
tespiti ve ozellik ¢ikarimindaki basarisi, RNN katmaninda
ele alman BLSTM mimarisinin, sirali harf bilgilerinin
zamansal 6zellikleri korunarak hem ge¢misten gelecege hem
gelecekten gecmise analiz  basarist  birlestirilmistir.
Tasarlanan CRNN mimarisinde CNN katmanlariyla
goriintiilerdeki kdse, kenar vb. yiiksek seviyeli ozellikler
elde edilmistir. Elde edilen 6zellik vektorleri RNN tabanli
BLSTM mimarisine giris olarak verilmis ve dizilim
olasiliklart hesaplanmstir. Elde edilen dizilimlerdeki harf
tekrar1 gibi sorunlarin iistesinden gelmek i¢in agin son
katmaninda CTC yontemi kullanilmistir. Béylece modelin
egitim mimarisi tamamlanmistir. Ancak CTC algoritmasinin
da zaman zaman yetersiz kalabildigi durumlar oldugu igin
modelin tahmin ettigi kelimelerle haricen olusturulmus bir
sozlilkteki benzer kelimeler arasinda LD hesaplanarak
karakter bazli hatalarin 6niine gecilerek dogruluk basarisi
%96’ya kadar iyilestirilmigtir. Son adimda yapilan
iyilestirmenin katkisini daha net ortaya koymak adina,
modelin egitiminde kullanilan karakter setine sahip farkl bir
dildeki tahmin basarisi test edilmis ve daha once harflerin
dizilimleri hakkinda dahi bilgiye sahip olmayan Onerilen

Tahmin

| F,gitilmli.s Model ModF:IFIFtISI Sozliik ] clklns.l
--[ CRNN %[ CTC ]-Canes-v

Levenshtein
Mesafesi

Caries

Sonnglarin Tyilestirilmesi

Sekil 9. Model ¢iktisinin LD ile iyilestirilmesi (Enhancement of model output with LD)
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model %93’ lik dogrulama basarisi gostermistir. LD igin

kullanilan

sozliigiin modelden bagimsiz olmasit ayni

zamanda c¢alisma zamaninda hizlanmay:r da beraberinde
getirmektedir. Clinkii bir dildeki biitiin kelimeler yerine,
arama uzayinin sinirlandirilmast toplam hesapsal maliyeti
azaltacaktir.

Gelecekte yapilacak caligmalarda, CRNN mimarisi ile
goriintiilerden tespit edilen bu metinlere gore i¢ mekanda
konum iligkilendirilmesi gerceklestirilecek ve bdylece
yonlendirme i¢in mobil cihazlarda kullanilabilecek bir
uygulama gelistirilecektir.
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