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ABSTRACT

Machine learning and computer vision applications have been very trendy recently and have been used in many
applications and fields, such as biometric recognition, disease diagnosis and character analysis. Within the scope
of this study, an application was developed to make it easier to read and integrate the written or test exam
grades in schools and the performances of the classifiers used in the application were evaluated. Grades written
by hand on exam papers were defined by using image processing methods. At the stage of recognition of grades,
pre-processing, classification and slicing processes were performed on the image and classification processes
were carried out on the data set used. Especially in slicing process, a new method was developed by using
neighborhood relations of pixels and its performance was evaluated. MNIST dataset, which is frequently
preferred in academic studies, was used to train and test the system. In this dataset, there are 60,000
handwritten samples of numbers 0-9 taken from 250 different people. In the image processing stage, a new
technique for slicing the characters was used, and appropriate character separation was applied for all situations.
After proper slicing, Artificial Neural Networks (ANN), Convolutional Neural Networks (CNN) and K-Nearest
Neighbor (K-NN) algorithms were used to classify the data and the performance values were obtained as 98%,
99.4% and 86%, respectively.
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Makine 6grenmesi ve bilgisayar gérmesi uygulamalari son zamanlar oldukga trend olmaya ve biyometrik tanima,
hastalik teshisi ve karakter analizi gibi uygulamalar basta olmak tizere birgok uygulama ve alanda kullaniimaya
baslanmistir. Bu ¢alisma kapsaminda okullarda yapilan yazili veya test sinav notlarinin daha kolay okunup sistem
Uzerine entegre edilmesi igin bir uygulama gelistirilmis ve uygulamada kullanilan siniflandiricilarin performanslari
degerlendirilmistir. Sinav kagitlari Gzerine elle yazilan basari notlarinin goriintii isleme yontemleri kullanilarak
tanimlanmasi yapilmistir. Basari notlarinin taninmasi asamasinda goruntu Uzerinde 6n isleme, dilimleme ve
siniflandirma islemleri yapilarak kullanilan veri seti iizerinde siniflandirma islemleri gergeklestiriimistir. Ozellikle
dilimleme isleminde piksellerin komsuluk iliskilerinden yaralanarak yeni bir yontem gelistirildi ve performansi
degerlendirildi. Sistemi egitmek ve test etmek igin akademik ¢alismalarda siklikla tercih edilen MNIST veri seti
kullanilmistir. Bu veri setinde 0-9 arasindaki rakamlarin 250 farkl kisiden alinan 60.000 el yazisi 6rnegi
bulunmaktadir. Gorlintl isleme asamasinda karakterlerin dilimleme islemleri igin yeni bir teknik kullanilarak tim
durumlar igin uygun karakter ayrimi gerceklestirilmistir. Uygun dilimleme islemi gerceklestirildikten sonra verileri
siniflandirmak igin Yapay Sinir Aglari (YSA- Artificial Neural Networks (ANN)), Evrisimsel Sinir Aglari (Convolutional
Neural Networks- CNN) ve K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbor- K-NN) algoritmalari kullanilmis ve performans
degerleri sirasiyla %98, %99,4, %86 olarak elde edilmistir.
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Giris

Makine  Ogrenmesi  ve bilgisayar ~ gbrmesi
uygulamalarinda 6zellikle el yazisi tanima islemleri bilgi
islemede ©6nemli bir rol oynamaktadir. Son vyillarda
gelistirilen teknoloji ve yontemler sayesinde el yazisi
tanima uygulamalarinin kullanimi ve dogruluk oranlari
artmistir.

Yazi yazma stilleri kisiden kisiye farkhlik gosterir. Bu
durum insan el yazisi rakam tanimayl arastirma ve
uygulama icin ana alan haline getirmistir. Rakamlarin farkh
stiller ile yazilmasi ve ¢ok sayida yazitlarin kisa slrede
okunabilmesi zor olabileceginden, bir bireyin rakamlari
gozden gecirmesi oldukca zor bir gorev haline gelir. Bu
noktada insanlarin yerini bilgisayarlarin almasi, siireci
kisaltacak ve kolaylastiracaktir.

Glnlimizde el yazisi tanima aktif bir arastirma
alanidir. Son vyillarda, yiksek tanima dogrulugu ve
glvenilirligi talep eden pratik uygulamalar igin bircok el
yazisi rakam tanima sistemi 6nerilmistir. El yazisi tanimada
gliniimiizde yaygin olarak kullanilan Makine Ogrenmesi ve
Derin Ogrenme ydntemleri mevcuttur. Bu ydntemler el
yazilarini tanimada (siniflandirmada) iyi yontemler olsalar
da el yazisi tanima hala bir agik arastirma alanidir. Tanima
dogrulugu, calisma sireleri, hesaplama karmasikhgi
yoninden c¢alisma performansini  arttiracak  yeni
yontemler gelistirilmesi talep edilmektedir. Bu agidan
guinimuzde trend bir arastirma alani olup bu konu ile ilgili
literatlirde gesitli calismalar mevcuttur.

Tanya Makkar ve arkadaslar [1] yaptiklari calismada
MNIST data setini kullanarak el yazisi rakamlarinin K-NN ve
CNN ile taninmasi ile ilgili calisma gergeklestidiler. Yapilan bu
¢alismada gorintl islemede en iyi sonuglarin alinmasinda iki
ana etken olduguna deginilmistir. Birincisi gorintl
Ozniteliklerinin uygun ve dogru bir sekilde gikariimasi, ikincisi
ise iyi bir siniflandirma yénteminin belirlenmesidir. Goriinti
ozellikleri glkarmada Gauss dagilim metodunu kullanarak K-
NN ve CNN performanslarini ve zaman karmasikhgini
karsilastirdilar. Yapilan ¢alismada CNN’in K-NN’e goére daha
iyi performans verdigine ancak CNN’in egitim siiresinin goz
ardi edilecek seviyede olduguna deginilmistir.

Preman Ghadekar ve arkadaslari [2] calismalarinda
MNIST ve EMNIST veri setleri tizerinde K-NN ve Destek
Vektor Makinesi (SVM) yontemlerini kullanarak el yazisi
rakamlarinin  tespitini gergeklestirdiler. Yapilan bu
¢alismada goriinti isleme safhasinda gorintilerin 6zellik
cikarimlari igin iki ayri yontem kullanilmistir. Hibrit Ayrik
Dalgacik Donisimi ve Ayrik Kosinis Donltsimi
kullanilarak gorinti 6zelliklerini ¢ikardilar ve bu 6zellikler
K-NN ve SVM yontemleri kullanilarak rakamlarin tespiti
gerceklestirildi. SVM y6énteminin rakam tespitinde daha
avantajli oldugu sonucuna varilmistir.

E. Lejeune [3] yaptigi calismada farkh bir yontem
kullanarak goriinti islemede daha az maliyet ve
karmasikliga sahip meta model yéntemi kullanmistir. Bu
yontemde Neo-Hookean materyal modeli kullanmistir.
Materyal modeli ile farkh bir 6zellik ¢ikarma yontemi
kullanilarak ileri beslemeli YSA modeline goére CNN
modelinde daha yiksek performans elde edilmistir.

O. Kaziha ve T. Bonny [4] gelistirdikleri galismada
MNIST veri setinden gelen verilerin ve gérinti islemede
kullanilacak goriintilerin boyutlarini kullandiklari yontem
ile kligUlterek CNN ve Uzun Kisa Sureli Bellek (LSTM) sinir
aglarinda  performansini  gozlemlediler.  Her ki
siniflandirma yéntemi igin 784 olan giris verilerini 128’e
disurmuislerdir. Bu sayede siniflandirma egitiminde
zamandan kazang saglanmis, performanslarinda CNN igin
%99,45, LSTM igin %99,22 dogruluk orani elde edilmistir.

Palvanov A. ve Cho YI. [5] el yazisi rakamlarinin
tespitinde en uyumlu derin 6grenme ydnteminin segilmesi
icin dort farkli derin 6grenme algoritmasini denemislerdir.
MNIST veri setini kullanarak dort farkli derin 6grenme
yontemini gercek zaman uygulamalarinda egitim ve test
surelerini, bellek kullaniminin miktarlarini ve temel indeks
degerlerini karsilastirdilar.

Ricardo F. Alvear-Sandoval ve arkadaslari [6] MNIST
veri seti (izerinde CNN performansinin iyilestirilmesi igin
bir c¢alisma gergeklestirdiler. CNN performansinin
iyilesmesi igin iki yonli takip islemi uyguladilar. Birincisi
yigilmis  glrdlta giderme otomatik kodlayici
siniflandiricilarinin CNN birimlerine uygulanmasi, ikincisi
ise. CNN mimarilerinin sinirlamalarindan yararlanmaya
cahisarak onceki tasarimlarin en iyilerinin c¢iktisina bir
Yigilmis Gurialtt Giderici Otomatik Kodlayici siniflandiricisi
uygulamaktan ibarettir. Bu sayede normal CNN
modelinden daha Ustiin performans elde edilmistir.

E.S. Gati ve arkadaslari [7] Kannada alfabesi igin Kannada-
MNIST ve Dig-MNIST olarak adlandirilan yeni el yazisi
rakamlari veri kimesi tizerinde yeni bir boru hatti olusturarak
veriler izerinde egitimin basari oranini artirdilar. Gelistirilen
modelde dogruluk oranlarini Kannada-MNIST'de %96,8'den
%97,53’e ve Dig-MNIST veri setinde %76,1'den %85,02'ye
cikarmiglardir.

D. Beohar ve A. Rasool [8] galismalarinda MNIST veri
setini ve YSA ve CNN siniflama yontemlerini kullanarak el
yazisi rakamlarinin taninmasini gerceklestirdiler. Bu
calismada el yazisi rakamlarinin taninmasinda bes asamal
bir yontem onerildi. Ayni zamanda ¢oklu sinir aglarinda
lokal Gradyan yontemi kullanilarak Gradyan patlamasi
durumunun engellenmesi saglanmistir.

K. Zhang ve arkadaslari [9] MNIST veri setini kullanarak
YSA uygulamalarinda olusan hiper parametreleri ve L-2
norm dizenlemelerinin etkilerini gozlemlediler. YSA
uygulamalarinda optimizasyon yapmak icin manuel, 1zgara,
rastgele arama ve Gauss Sireglerini kullanan Bayes
optimizasyonu gibi bir dizi yontem onerilmistir. Cok kii¢lik
O6grenme oranlarinin asiri uyum problemi olusturacagindan
L2-norm dizenlemesi ile asin  uyumun ortadan
kaldiriimasinin kritik dneme sahip oldugu belirtilmistir.

A. Garin ve G. Tauzin [10] makina 6grenmesi yontemi
icin topolojik veri analizini kullanarak yeni bir 6grenme
metodunu sundular. Gri seviyeli resimler izerinden belirli
filtreleme yontemlerini kullanarak MNIST veri seti
Gzerinden egim vyapilmasiyla el yazisi rakamlarinin
taninmasi ile ilgili calisma gergeklestirdiler.

Dong-yuan Ge ve arkadaslari [11] MNIST veri setini
kullanarak CNN tabanli el yazisi rakam tanimasi igin yiksek
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dogrulukla detektor tasarimi gergeklestirdiler. TensorFlow
Uzerinde gerceklestirilen bu uygulamada konvolisyon
katmamalarindaki ozellik haritalari yiksek boyutta ve
derinlikte gikartilmistir. Bu sayede CNN’in son katmaninda
fazla sayida noron kullanilarak siniflandirmanin hassasiyeti
ve performansi arttirilmistir.

Birjit G. ve arkadaslari [12] MNIST veri setini kullanarak el
yazisI rakamlarin taninmasinda kullanilan bes farkli makine
O0grenmesi yonteminin performanslarini karsilastirdilar. Bu
yontemler icin  hangi durumlarda hangi yontemin
performansinin daha iyi olabilecegi belirlenmeye calisildi.

AG Hochuli ve arkadaslarinin [16] yaptiklari calismada el
yazisi rakamlarinin dilimleme islemlerini gergeklestirerek
CNN modelinde egitimini sagladilar. Yapilan calismada el
yazisi rakamlarinin boylarinin (rakamlarin Ust ve alt tepe
noktalari farki) yarisi alinarak C medyan degeri hesaplaniyor.
Bu deger Uzerinden bit taramasi yapilarak rakamlarin
dilimlenmesi saglaniyor. Bu yontemde birlesik rakamlarin ve
ic ice gecmis rakamlarin dilimlenme islemleri dogru bir
sekilde gerceklesmiyor. Yapilan 6lgtimlerde dilimleme islemi
%85 oraninda dogru bir sekilde yapilmistir. Siniflandirma
isleminde  CNN modeli kullanilmistir. NIST veri seti
kullanilarak CNN modelinin egitimi yapildi. Dilimleme
isleminden gelen veriler CNN modeline uygulanmasinda
%97,12 oraninda basari elde edildi.

Abdulcelil Gattal ,Youcef Chibani ve Bilal Haci
[17] yaptiklari galismada el yazisi rakamlarinin uygun sekilde
dilimlenmesini  ve  siniflandirmasini gergeklestirdiler.
Dilimlenme iglemi igin goriintl 6n isleme kisminda dikey iz
disim histogram analizi, kontur analizi ve kayan pencere
Radon dontstimine dayal olarak g farkli segmentasyon
yontemi kullanarak dilimleme islemi gerceklestirildi. Bu
yontem kesintili rakamlarin taninmasi ve birlesik rakamlarin
taninmasini saglamaktadir. Ancak i¢ ige gegmis rakamlar igin
dilimleme asamasinda uygun ¢Oziimler sunamamaktadir.
Siniflandirma asamasinda karar destek vektdr makinasi
kullanilmigtir.  Veri seti olarak NIST veri seti kullanildi.
Gergeklestirilen modelin performansi %96,91 olarak élgtld.

Mohsine Elkhayati ve arkadaslarinin [18] yapmis
oldugu c¢alismada Arapga vyazilarin  dilimlenmesi
gerceklestirdiler. Arapga yazilar birlesik yazildigindan bu
calismada matematik morfolojik islemler kullanildi. Ancak
bu yontemin kullaniimasinda el yazilarinda veri kaybina
neden oldu. Bu durumu engellemek igin Kiresel
Genisleme ve Kiresel Asinma yontemleri kullanildi.
Siniflandirma icin CNN yéntemi kullanildi. Tam islemler
sonucunda performans olarak %97,35 oraninda dogruluk
oranina sahiptir.

Guillaume Renton ve arkadaslarinin [19] yapmis
olduklari ¢alismada el yazisi metin satiri segmentasyonu
icin O0grenmeye dayali bir yontem sunuyorlar. Tam
konvolisyon aglarini kullanarak giris verilerinin giris
verilerinin ¢ozlndrliginid distrmeden piksel bazda
tarama yapilarak her satirin x ekseninde tespiti yapild.
Kullanilan bu yéntem %91,3 liik bir performans sagliyor
ancak bu yéntemin kullaniimasi bellek yonetimi agisindan
maliyetli olabilecegi unutulmamalidir.

Manoj Kumar Sharma ve Vijay Pal Singh Dhaka [20]
yaptiklari calismada destek vektdr makinasi siniflandirma
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yontemini kullanarak el yazsi kelimelerinin dilimleme
islemini gerceklestirdiler. Bu calismada kayit, egitim ve
segmentasyon olmak Uzere li¢ asamaya ayrilmistir. Egitim
ve test islemlerinde ICDAR veri seti kullanilmistir.
Segmentasyon asamasi sekiz alt bolimden olusur ve
dilimleme islemlerinde SURF (Hizlandiriimig Dayanikli
Ozellikler) algoritmasi kullanildi. Filtrelenmis destek
vektdér makinalari  kullanilarak dilimleme islemleri
sonucunda %96,48 oraninda bir basari elde edilmistir.

Payal Jindal ve Balkrishan Jindal [21] yapmis olduklari
calismada orta nokta algilama teknigi kullanilarak
Gurmukhi yazisiyla yazilmis el yazisi metin belgelerinin
satir ve kelime boélinmesi islemi gergeklestirildi. Bu
calismada vyazarlarin gelistirdigi satir  bolimlemesi
algoritmasi ve kelime bélimleme algoritmasi kullanilarak
hem satir hem de kelime boélimlenmesi islemi
gerceklestirildi. Burada Onerilen orta nokta tespitine
dayali yaklasimla, basitge iki satiri veya iki kelimeyi ayiran
bosluklarin taninmasina dayanmaktadir. Yapilan testler
sonucunda onerilen yontemin hem satir hem de kelime
segmentasyonu igin %95 oraninda bir performansla
calistigi bulunmustur.

Son vyillarda vyapilan c¢alismalar ve gelismeler
sonucunda yapay zekd ve derin 0grenme teknikleri
karakter tanimada oldukgca ylksek performans cikarmistir.
Bu calisma kapsaminda oOzellikle kalabalik siniflarda
yapilan yazili veya test sinav kagitlarindaki el yazisi
notlarinin dijital ortamda anlasilir ve hatasiz olarak tespit
edilmesi icin bir uygulama gelistirilmistir. Kagitlarin
Gzerindeki notlarin  goriintisi  tarama isleminden
gecirilerek dijital ortama tasinmistir. Dijital ortama
aktarilan resimler gerekli 6n isleme, dilimleme ve
siniflandirma  islemlerine tabi tutularak el vyazisi
rakamlarinin  taninmasi islemleri gerceklestirilmistir.
Siniflandirma islemleri yapilirken Yapay Sinir Aglari (YSA -
Artificial Neural Networks), K En yakin Komsu Algoritmasi
(K-NN - K-Nearest Neighbor) ve Evrisimsel Sinir Aglari
(CNN - Convolutional Neural Networks) yontemleri
kullanilmis ve bu yontemler arasinda performans
farkliliklari gdzlemlenmistir.

El Yazisi ile Rakam Tanima Uygulamasi

Gorlintl isleme uygulamalarinda el yazisi tanima
islemleri cevrim ici (online) ve cevrim disi (offline) olmak
Gzere iki kissimda incelenir. Cevrim ici yontemler anlik el
yazisi tanima uygulamalaridir. Cevrim ici yontemlerde 6zel
ekranlar (tablet, dokunmatik ekran vs.) Gzerinden el yazisi
hareketlerinden yararlanarak el yazilari tanimlanir. Cevrim
disi yontemler ise el yazilari gorintilerinin analiz igin

tasarlanan sisteme gorintl olarak aktarilip, sistem
Uzerinden taninmasini saglayan yontemdir [13].
Bu calisma kapsaminda c¢evrim disi  yontem

kullanilmistir. Sinav kagitlarinda notlarin yazildigi alanlarin
gorlinttleri alinarak tasarlanan sistem {izerinden
gorintinin giris, 6n isleme, dilimleme, siniflandirma ve
sonug olmak Uzere bes asamal bir sistemden gecerek el
yazisi rakamlarinin taninma islemi gercgeklestirilmistir
(Sekil 1).
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Sekil 1. Uygulama islem basamaklari.
Figure 1. Application process steps.
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Sekil 2. (a) Orijinal resim.; (b) Blur, Laplace filtresi ve Siyah-Beyaz doniisiim uygulamasi.; (c) Morfolojik islem.
Figure 2. (a) Original image.; (b) Blurring, Laplace filtering and black-white conversion applications.; (c)
Morphological process.

El yazisi gorintileri tarayici yardimiyla sisteme girisi
saglanir. Sisteme alinan ham gorintiler 6n isleme
asamasinda belirli manipile islemlerinden gecerek 6zellik
cikarimlari yapilir. Dilimleme asamasinda gelistirilen yeni
yontem kullanilarak piksellerin  komsuluk iliskisinden
yararlanilarak rakamlarin dilimlenmesi yapilir. Siniflandirma
asamasinda K-NN yontemi, evrisimli sinir aglar (CNN) ve
yapay sinir aglari (ANN) kullanilarak siniflandirma islemleri
gerceklestirilir. Evrisimli sinir aglari ve yapay sinir aglarinin
egitimi icin MNIST veri seti kullanilmistir.

MNIST Veri Seti

Bu calismada sistemin egitimi ve testler igin kullanilan
veri seti olarak “Modified National Institute of Standarts
and Technology” (MNIST) veri seti [14] kullanilmistir. El
yazisi rakamlardan olusan MNIST veri seti uluslararasi
alanda siklikla kullanilmaktadir. MNIST veri seti sifir ile
dokuz arasindaki rakamlarin gorintilerinden olusan bir
veri setidir. MNIST veri setindeki verilerin 60,000 adedi
egitim verisi, 10.000 adedi test verisi olarak
bulunmaktadir. Rakamlarin her biri 28x28 piksel dlglisiine
sahip goruntilerden olusmaktadir.

On isleme

On isleme bolimiinde sisteme alinan ham
gorintilerin istenmeyen giriltl, parazit ve gereksiz
alanlarini ayirarak goérintilerin istenilen (benzersiz)
alanlarini 6n plana ¢ikarmak igin kullanilan bir takim
manipile islemleri  gergeklestirilir. Bu  bdlimde
goruntilerin benzersiz 6zelliklerini 6n plana ¢ikarmak igin
belirli manipilasyon islemleri ve filtreleme ydntemleri
kullanilmistir. Calismada sinav notlarinin taninmasi islemi
gerceklestirileceginden her basamak igin onluk sayma

sistemi rakamlarini  (0-9 arasi rakamlar) tanima
yapilmistir. Dijital rakamlara baktigimizda tim rakamlar
butinluk igindedir. Yani dijital rakamlarda yazim

stillerinden kaynaklanan kesikler, rakamin tam ve dogru
yazilmamasi gibi maddi hatalar yoktur. Aslinda el yazisi

rakamlarinda bu sekilde yazilmasi beklenilmektedir. ideal
durumda el yazisi rakamlarin ortak ozelligi yazim
esnasinda bir bitlinlGgu olmasidir. El yazisi ile yazilan her
rakam kalemi kaldirmadan yazilabilir durumda olmalidir.
Bu durum da her rakam igin bir battnlik durumu olusmasi
beklenmektedir. On isleme asamasinda temel
motivasyonumuz rakamlarin bir butiinlik icinde olmasidir.
Ancak kisilerin yazim stillerinden kaynaklanan farkhliklar
sebebiyle her zaman bu ideal yazim  sekli
gerceklesmeyebilir. Bu durumlar igin gorinti Gzerinde
gerekli manipiile islemi gerceklestirerek her basamak
degeri icin hem rakamlarin bitinligini hem de
rakamlarin birbirlerinden ayrikhigi saglanmalidir.

On isleme asamasinda sisteme giris saglanan el yazisi
not gorintilerinde bireysel yazim sitillerinden dolay el
yazisi rakamlari biitinlik icinde olmayabilir. Bu durum
bizim icin istenmeyen bir durumdur. Clunki dilimleme
asamasinda bitlnluk 6zelliginden yararlanarak el yazisi
rakamlarinin ayrnistiriilmasi saglanacaktir.  Bu durumu
engellemek icin 6n isleme asmasinda gerekli manipiile
islemleri gercgeklestirilir. Ayni zamanda yazim stilleri
nedeniyle gorintilerin birbirine bitisik olmasi da soz
konusu olabilir. Bu durum igin de bitisik gorintulerin
uygun sekilde ayrilmasi ve saptanmasi gerekmektedir.

On isleme asamasinda 6ncelikle gériintiideki butiinligi
arttirmak ve istenmeyen oOzellikleri yumusatmak igin 5x5
matris Ozellikli blur filtrelemesi uygulanir. Ardindan
istenilen kenar ve 6zelliklerin gikarilmasi igin diisiik seviyede
Laplace filtrelemesi kullanilir. Daha sonra goriintii siyah
beyaz gorintlye cevrilir. Gorlntlyl siyah beyaz forma
doénustirirken ug 6zelliklerinden yararlanildi. Yani goriinti
matrisinde siyaha yakin olan piksel degerleri “0”, beyaza
yakin olan piksellerin matris degerleri ise “255” olarak
belirlendi. Bu islemlerden sonra rakamlarda butlinlik
olugmayabilmektedir. Bu durumun 6niine gecmek icin ve
gorlintlideki rakamlarin bitlnlugini saglamak amaciyla
morfolojik islemlerden yararlanildi. Goriintimiizdeki son
islem olarak 2x2 matrisli Morfolojik Genisletme islemi
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uygulandi. Tim islemlerden sonra gorintiiler sekil 2 (a), (b)
ve (c)’ deki gibi olacaktir.

Dilimleme

On isleme asamasi tamamlandiktan sonra olusan
gorlintl birden fazla basamak degerine sahipse gorintiyu
basamak degerlerine ayirmak gerekmektedir. On
islemeden sonra gelen goériuntl (Sekil 2 (c)) iki boyutlu
matris halindedir. Goérintiide not degerlerinin oldugu
matris degerleri (siyah alanlar) “0”, diger tim alanlarin
degerleri (beyaz alanlar) “255” degerindedir. Bu
degerlerin ug noktalarda tutulmasi dilimleme ve siniflandir
asamasinda bize kolayhk saglayacaktir.

On islemeden gelen goriintiideki her bir rakam bir
buttnluk icerisindedir. Rakamlarda kisilerin  yazi
stillerinden  olusan kopmalar morfolojik islemler
kullanilarak tamamlanmis ve batinlik saglanmistir.
Rakamlarin tamaminin bitlinlik icinde olmasi dilimleme
islemleri icin kolaylik saglayacaktir. Ancak burada
rakamlarin bitisik yazilma durumlarinin da kontrol
edilmesi gerekmektedir. Bunun igin ©6n isleme
asamasindan gelen goériintia (Sekil 3 (a)) lizerinde baz
manipile islemleri gergeklestirilmesi gerekmektedir.
Bunun igin oncelikle goriintiye 2x2 matrisli Morfolojik
Gradyan islemi uygulanir (Sekil 3 (b)). Bu islemle birlesik
goriantinin sinirlart belirlenir. Sinir belirleme isleminden
sonra belirlenen sinir disi alanlar 2x2 matrisli Morfolojik
Erozyon (Sekil 3 (c)) islemi ile temizlenir. Temizlenme
islemi sonunda goriintlide bitiunlik kaybi olamamasi igin
son islem olarak 2x2 matrisli Morfolojik Genisletme (Sekil

3 (d)) islemi yapilir. Bu sayede ug uca birlesik olan rakamlar
ayrilmis olur. Bu islem sonrasinda goérunttideki rakami
ifade eden pikseller “0” degerini tasir. Diger butin
pikseller “255” degerini tasir. Yani rakamlari ifade eden
pikseller siyah diger bitiin pikseller beyaz rengini tasir.

Dilimleme isleminde gelistirilen yeni yontem CNN
aglarinin  konvoliisyon islemlerinden ilham alinarak
gelistirilmistir. On islemeden gelen gériintiideki rakamlar
bir bitinliuk icinde olacagindan her rakama ait gériintideki
piksellerin degerleri “0” (Sifir) olacaktir ve rakamlarin
goruntileri birbirlerini kesmeyecektir. Rakamlarin arasi ve
diger tiim alanlardaki pikseller “255” degerine sahip beyaz
goriintl pikselleri olacaktir. ilk olarak 6n islemeden gelen
islenmis goruntu baslangi¢ siitunundan baslanarak sttun
bazli taranmaya baslanilir (Sekil 4 (a)).

Taramada bulunan ilk “0” degerine ait matris adresi
bizim referans noktamiz olarak kabul edilir. Referans
noktasi bulunduktan sonra 6n islemeden gelen goriinti
boyutunda tiim elemanlari “255” olan yeni bir matris
olusturulur. On islemeden gelen gériintiiniin referans
noktasindan baslanarak komsu pikseli “0” degerine sahip
tiim matris adreslerinin degeri tespit edilir ve olusturulan
yeni matriste bu adreslere “0” degeri atanir. Bir piksele ait
tiim komsu piksel degerleri sekil 4(b)’de belirtilmistir. Sekil
4 (b)’de belirtilen siyah alana sahip pikselin tim komsulari
sekil 4 (b)'de belirtilen kirmizi alanlardir. Referans
noktasindan baslanilarak tespit edilen tim sifir degerine
sahip pikseller bize goéruntiideki rakamin ilk basamak
degerine sahip rakami verecektir (Sekil 4 (c)).

M RV

Sekil 3. (a) On islemeden gelen resim.; (b) Morfolojik Gradyan (2x2).; (c) Morfolojik Erozyon (2x2); (d) Morfolojik Genisletme
(2x2).
Figure 3. (a) Image from pre-processing.; (b) Morphological Gradient (2x2).; (c) Morphological Erosion (2x2); (d) Morphological
Expansion (2x2).
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Sekil 4. (a) Sutun bazli tarama islemi.; (b)Piksel komsuluk gésterimi.; (c) Komsuluk iliskisinden yararlanarak rakam belirleme
islemi.
Figure 4. (a) Column-based scanning process.; (b) Pixel neighborhood display.; (c) The process of determining numbers using the
neighborhood relationship.
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Tespit edilen rakam olusturulan yeni matriste saklanilir.
Tespit edilen “0” degerine sahip pikseler icinde en bliyik siitun
degerine sahip piksel yeni referans degerimiz olur. Baslangi¢
satir degeri (ilk satir) ve yeni referans degerine sahip olan
pikselin sttun numarasi (0 x yeni referans degeri siitun
numarasi) degerine sahip pikselden baslanilarak stitun bazl
taramaya devam edilir. Tarama isleminde bulunan ilk “0”
degeri yeni referans noktasi degeri olur. Bu noktaya sahip
pikselden baslanilarak komsusu “0” degerine sahip olan
pikseller icin tim degerleri “255” olan islenmis goriintl
boyutlarinda yeni bir matris olusturulur. Olusturulan yeni
matrise komsuluk iliskisinden yararlanarak “0” degerine sahip
piksellerin atama islemi gergeklestirilir (Sekil 4 (c)). Komsuluk
iliskisinden yaralanarak degeri “0” olan pikseller bittiginde
islem tamamlanir ve en buyik ikinci basamak degerine sahip
rakamin gorlintlst olusturulmus olunur. Komsusu “0” olan
degerler icinde situn degeri en blyik olan deger hafizada
tutulur ve yeni referans degeri olur. Bu islemler (Sekil 5)
gorlntideki tim rakamlar tespit edilene kadar (Sekil 6) devam
eder. Boylece gorintilerin piksel degerlerinin komguluk
iliskilerinden yaralanarak tim basamak degerlerine sahip
rakamlarin degerleri tespit edilir. Dilimleme islemine ait kaba
kod sekil 5’de belirtilmistir. Dilimleme isleminde tespit edilen
tim rakamlara ait gérintdler siniflandirma islemlerinde MNIST
veri seti kullanildigi icin son asamada siyah piksellerin oldugu
alanlardan kirpilarak 28x28 boyutuna dondstarilir.

Dilimleme isleminin Degerlendirilmesi
El yazisi rakamlarinin dilimlenme yonteminde ¢evrim igi
el yazilarinin tespitine benzer bir ydontem gelistirilmistir. Bu

1 Goruntu_on_isleme[m][n]

2 a=0;b=0;

3 i:

4 while(a<m+1){

5 while(b<n+1){

6 if(Goruntu_on_isleme[a][b] ==0){
7 tum_komsu_bul(Goruntu_on_isleme[a][b]);
8

9 b=0;

10 goto i;

11 1ot

12 tat+;

yontemde CNN aglarinin konvollisyon asamasina benzer
piksel taramali bir yéntem uygulanmstir. Literatiirde genel
olarak el yazisi rakamlarinin dilimlenmesinde histogram
analizi, kontur analizi, yazi konum bilgilerinden yararlanma,
yazi sekilleri vb. yontemler kullaniimaktadir. Bu ¢alisma
kapsaminda sinav kagitlarinda el yazisiyla yazilan basari
notlari rakamlarinin dilimlenmesi icin piksellerin komsuluk
iliskilerinden vyararlanilarak yeni bir dilimleme yontemi
gelistirildi. Gelistirilen bu yéntemle rakam goriintileri 6n
isleme asamasinda belirtilen manipilasyon islemlerinden
gegirilir. On isleme asamasindan basarili olarak gelen
goruntinin siyah piksellerinin  komsuluk iliskisinden
yararlanarak dilimleme islemleri gerceklestirilmistir. El
yazisi gorlintulerinde yazim stillerinden dolayi kaynaklanan
kiiglik kesikli rakamlar morfolojik islemler kullanilarak
bltlinleme islemleri  gercgeklestirilir.  Ancak yazim
stillerinden  kaynaklanan buytk kesikli rakamlarda
birlestirme islemeleri uygun bir sekilde tamamlanamiyor.

El yazisi gorlntilerinde bitiin ve ayrik rakamlar ile
bitisik bir sekilde yazilan rakamlar 6n isleme asamasindan
tespit edilip dilimleme islemi basarili bir sekilde
gerceklestiriliyor. Ancak i¢ ice ge¢mis el yazisi rakamlarinda
bu yontem basarili kabul edilemez.

Dilimleme islemlerinin testi igin 20 kisiden 50 farkl en az
2 basamakli rakamlardan olusan yazim érnekleri alinmistir.
Her kisiden el yazisi rakamlarinin 30 tanesi biitlin ve ayrk
rakamlar (Sekil 2 gibi), 10 tanesi birlesik sekilde yazilan
rakamlar (Sekil 3 gibi), 10 tanesi ise i¢ ice gegcmis rakamlardan
olusmaktadir. Dilimleme isleminin performansi tabloda 1‘de
belirtilmistir.

a=en_byk pxl stun+l1;//komsuluk iliskisinden gelen en biiyiik stitun degerinin 1 fazlasi

tum_komsu_bul () / *ilk siyah renk piksel degeri bulunduktan sonra komsuluk iliskilerinde yaralanarak rakama ait tiim “0” degerine sahip
piksel degerleri bulunur ve yeni matrise atanir. Atanan degerlerin tamaminin 6n islemdeki yeni degerleri “255” olur. */

Sekil 5. Dilimleme islemi Kaba Kodu.
Figure 5. Pseudo code of slicing process.

Sekil 6. Goriintii Dilimleme islemi.
Figure 6. Image slicing process.
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Tablo 1. Gelistirilen dilimleme ydontemi performans degerleri.

Table 1. Performance values of developed slicing method

Biitiin ve Ayrik Rakamlar

Birlesik Rakamlar I¢ ice Gegmis Rakamlar

Ornek Sayisi 600
Dogru Dilimleme Sayisi 592
Yanlis Dilimleme Sayisi 2

Performans %99,67

200 200
160 5

40 195
%80 %2,5

0

o 1

2

.

- o 5

Sekil 7. MNIST verilerinin K-NN algoritmasina gore siniflanmasi [15].
Figure 7. Classification of MINIST data according to the K-NN algorithm [15].

Tablo 1’e bakildiginda bitin ve ayrik rakamlardan
olusan gorintiilerde %99,67 oraninda basarim elde
edilmistir. Birlesik rakamlarda %80 basarim elde
edilmistir. i¢ ice gecmis goriintillerde %2,5 performans
elde edilmistir. Gelistirilen bu yontem bitiin ve ayrik
rakamlar ve birlesik rakamlarin dilimlenmesi icin basarih
sonuglar elde edilirken i¢ ice geg¢mis rakamlar igin basaril
sonuglar elde edilememistir.

Smiflandirma

K-En Yakin Komsu Algoritmasi (K-NN - K-Nearest
Neighbor) ile Uygulama

K-en yakin komsu (K-NN) algoritmasi belirli bir veri seti
icinde yeni bir noktanin hangi en yakin gruba ait olacagini
belirleyen en temel makine 6grenmesi algoritmalarindan
birisidir. Algoritmadaki “K” degeri en yakin kag adet grup
sayisinin kontrol edilecegi degerdir. K-NN algoritmalarinda
bir noktanin hangi sinifa ait olacagini belirlemek igin
kullanilan veri setine ait verilerin koordinat sistemi
Gzerindeki konumlarinin siniflama igin kullanilan noktaya
ait uzakliklar tespit edilir. Bu uzakliklardan en yakin “K”
adet komsu Uyeleri segilir. Genelde komsu Uyesi sayilar
esit ctkmamasi igin “K” degeri tek sayi segilir. Segilen en
yakin “K” adet komsudan en fazla gruba ait olan sinifa yeni
nokta dahil edilir.

K-NN algoritmasini kullanarak Python programlama
dili ile siniflandirma islemi gergeklestirilmistir. K-NN
uygulamasinda K degeri “5” olarak alinmistir. Mesafe
algoritmasi  olarak  “Oklid  mesafe”  algoritmasi
kullamilmistir. Oklid mesafe algoritmasi kullanmak igin
Minkowski yonteminden yararlaniimistir ve “p” degeri 2
olarak kabul edilmistir. MNIST verilerinin K-NN algoritmasi
ile kimelenmesi Sekil 7’de gosterilmistir.
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“K” degeri igin farkli degerler denenmistir fakat hem
zaman hem de performans agisindan en iyi sonug¢ “5”
degerinde elde edilerek, %86 oraninda bir performans
saglanmistir. K-NN algoritmasi hesaplama ve siniflama
islemini ayni anda yaptigindan biyik verilerle galismasi
biraz zaman alabilmektedir. MNIST veri setinde, 60000
egitim 10000 test verisi olmak lzere toplam 70000 veri
oldugundan hesaplama siresi 15,28 dakika stirmustr.

Yapay Sinir Adlari (YSA-Artificial Neural Networks
(ANN)) ile Uygulama

Yapay Sinir Aglari (YSA) beynin temel yapi tasi olan sinir
hicrelerinin - ¢alisma prensibinden 6rnek alinarak
gelistirilen bir yontemdir. Biyolojik sinir hlcresi yapisina
benzetim yontemi ile matematiksel sinir hicresi
olusturulmustur.

Yapay sinir hicresi (Sekil 8. (a)) Gzerinden giris yapan
veri sinir hiicresinin agirlik degeri ile carpilir. Yapay sinir
hicresinin ¢ekirdek yapisinda bir toplama fonksiyonu
bulunur. Bu toplama fonksiyonu yapay sinir hiicresine giris
yapan bitin degerlerin agirliklari ile carpimlarini toplar ve
bu toplam degerine yapay sinir hiicresinin bias degerini
ekler. Elde edilen deger lineer bir degerdir. Bu degerin
direkt cikisa verilmesi durumunda reel olmayan sonuglar
elde edilir. Bu durumun engellenmesi igin aktivasyon
fonksiyonlari kullanilir. YSA’larda aktivasyon fonksiyonu
kullanilmazsa YSA sinirli 6grenme gicline sahip bir
dogrusal baglanim (linear regression) gibi davranacaktir.
Bu durum gercek uygulamalar igin istenmeyen durumdur
ve yanlis sonuglar elde edilir. Boylelikle yapay sinir
hicresinin matematiksel modeli olusturulmus olur. Elde
edilen sonug bir siniflandirma degeri olabilecegi gibi baska
bir sinir hiicresinin giris degeri de olabilir.
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Yapay sinir hticreleri kullanilarak YSA’lar olusturulur.
YSA’lar tek katmanli ve ¢ok katmanl olarak kullanilabilir.
Cok katmanh YSA’lar (Sekil 8. (b)) birden fazla gizli
katmana sahip olabilir.

YSA’lar  kullanarak dilimleme isleminden gelen
goriintuler python Uzerinden siniflandirma islemine tabi
tutulmustur. MINIST veri seti 28x28 boyutunda goérintilere
sahiptir. Dilimleme isleminden gelen her bir goriinti de
28x28 boyutundadir. Goriuntillerden gelen verilerin tamami
sinir aglari modeline uygulanir. Giris verileri 28x28
boyutunda oldugu igin giris néronlar 784 adet olmaldir.
Sinir ag1 modeli giris katmani, gizli (hidden) katman ve ¢ikis
katmani olmak tizere li¢ katmandan olusturulmustur. Gizli
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katman iki asamalidir. Giris katmaninda 784 adet nérondan,
gizli katman ise sirasiyla 512 ve 128 nérondan olusmaktadir.
Hem giris hem de gizli katmanda aktivasyon fonksiyonu
olarak “RelLu” fonksiyonu kullanilmistir. Cikis katmaninda
siniflandirma iglemi sifir ile dokuz arasindaki rakamlari
siniflanacagi igin 10 adet néron bulunur ve aktivasyon
fonksiyonu olarak “softmax” fonksiyonu uygulanmistir. YSA
modeline MNIST veri setinden gelen 60000 adet veri egitim
icin 10000 adet veri ise test i¢in kullaniimistir. Modelimize
dahil edilen verilerin sonucunda sistemin dogrulugu %98
olarak hesaplanmistir. YSA modelinin egitimi icin kullanilan
sire 11,85 dakikadir. Kullanilan YSA modeli Sekil 9'de
gosterilmistir.
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Sekil 8. (a) Yapay sinir hiicresi; (b) Cok katmanli YSA.
Figure 8. (a) Artificial neuron; (b) Multilayer ANN.
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Sekil 9. Kullanilan Yapay Sinir Aglari Modeli.
Figure 9. Proposed artificial neural network model.
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Sekil 10. Uygulamada kullanilan CNN modeli.
Figure 10. CNN model used in the application.
Tablo 2. Kullanilan siniflandiricilarin performans degerleri
Table.2. Performance values of the used classifiers.
Performans KNN YSA CNN
Dogruluk %86 %98 %99,4
Egitim Suresi(dk) 9,4 11,85 15,28

Evrisimsel Sinir Aglari (Convolutional Neural Networks
— CNN) ile Uygulama

Evrisimsel sinir aglari (CNN) (Sekil 10) son yillarda gérinti
islemede siklikla kullanilan derin 6grenme yontemlerinden
birisidir. CNN gorinti islemede siniflandirilacak goriintiiniin
cesitli filtreleme yontemleri kullanarak 6zellik ¢ikarimi yapar
ve bu cikarimlar Gzerinden YSA’lari kullanarak bir
siniflandirma gergeklestirir.

CNN bes katmandan olusur. Birinci ve en 6nemli katman
konvollisyon katmanidir. Bu katmanda goriintli Uzerinde
belirli filtreleme yontemi kullanilarak ozellik ¢ikarimi
gercgeklestirilir.  Filtreleme yapilan gorintilerin  tamami
dzellik (feature) matrisi denilen matriste saklanir. ikinci
katman dogrusal olmayan (Non-Linearity) katmandir. Bu
katman aktivasyon katmani (Activation Layer) olarak
adlandinhr ¢linkGi aktivasyon fonksiyonlarindan birisi bu
katmanda kullanilir. Ugiincii katman havuzlama (pooling)
katmanidir burada pooling islemleri gergeklestirilir. Bu
sayede Ozelliklerin agirliklari azaltilir ve uygunlugu denetlenir.
Dordinci katman diizleme (Flattening) katmanidir. Bu
katman son ve en 6nemli katman olan Tam Baglantili (Fully
Connected) katmaninin girisindeki verileri hazirlar. Sinir aglari
Uzerinde giris verileri tek boyutlu bir dizi Gzerinden alir. Sinir
aglarinda kullanilan girig verileri ise konvoliisyon ve Pooling
katmanindan gelen matrislerin tek boyutlu diziye gevrilmis
halidir. Besinci ve son katman Tam Baglantili (Fully
Connected) katmandir. Verileri diizleme katmanindan alir ve
sinir ag1 yoluyla 6grenme islemini geceklestirir.

CNN kullanilarak dilimleme islemlerinden gelen veriler
siniflandirma islemine tabi tutulur. Dilimleme isleminden gelen
gorintl  28x28 boyutunda bir matris seklindedir. Bu
goriintuleri egitim igin sirasiyla CNN’e tabi tutulur. CNN modeli
(Sekil 10) olustururken iki tane konvoliisyon katmani
kullanilmigtir. Her konvoliisyon katmanindan sonra havuzlama
(pooling) katmani da olacagindan iki tane de havuzlama
(pooling) katmani kullanilmistir. Evrisimsel sinir agalarinin ilk
katmani olan konvoliisyon katmaninda ilk olarak goriintilerin
32’li dzellik haritalari gikarilmistir ilk konvoliisyon katmaninda
ozellikleri gikarilan goruintiileri havuzlama katmaninda 2x2 max
pooling (havuzlama) islemine tabi tutulmustur. ikinci
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konvolisyon katmaninda 64’li 6zellik haritasi ¢ikarilmis ve
havuzlama katmaninda 2x2’li max polling islemi uygulanmistir.
Konvolisyon katmanlarinda aktivasyon fonksiyonu olarak
“RelLu” aktivasyon fonksiyonu kullanilmigtir. Duzleme
katmaninda 586 tane giris verisi tek bir dizi seklinde tam
baglantili katmana siniflandirma igin gonderilmistir. Tam
baglanti katmaninda 586 tane giris 10 tane ¢ikis noronlari
vardir. Giris noronlarina “RelLu” aktivasyon fonksiyonu, cikis
noronlarina “softmax” aktivasyon fonksiyonu uygulanmistir.
CNN modeli sekil 10'da belirtilmistir. Modelin egitimi igin
MNIST veri setinden 60000, testi icin 10000 adet veri
kullanilmigtir.  Olusturulan modelin dogruluk orani %99,4
olarak gozlemlenmistir. Verilerin egitimi icin gegen siire 15,8
dakika olarak hesaplanmistir.

Performanslarin Degerlendirilmesi

Siniflandirma iglemlerinin sonucunda hesaplanan tim
degerler Tablo 2’'de gosterilmistir. CNN yonteminde egitim
stiresi 15,28 dakika, dogruluk orani %99,4 olarak ol¢tilmistar.
YSA’da modelin egitim siresi 11,85 dakika, dogruluk orani
%98 olarak olglilmustir. K-NN algoritmasinda ise egitim ve
hesaplama siresi 9,4 dakika dogruluk orani %86 olarak
Olgllmistir. Egitim icin harcanan sireler karsilastirildiginda
CNN modeli 15,28, YSA modeli 11.85 ve K-NN uygulamasi 9,4
dakika olarak hesaplanmistir. Bu sireler 3.2 GHZ 32 islemcili
ve 512 GB RAM’e sahip server bilgisayar Uzerinde
hesaplanmistir kullanilan donanimlara gére degiskenlik
gosterebilir. Burada modellerin egitim hizlar
karsilastirmasinda en hizli K-NN, onu takip eden YSA ve CNN
siniflandirma yontemleri gelir. Ancak performans yoniinden
degerlendirildiginde CNN siniflandiricinin - en  yiiksek
performansi gosterdigi, onu takip eden YSA ve K-NN
modellerinin oldugu gézlemlenmektedir.

YSA ve CNN yontemlerinde genel bir egitim modeli
olusturulur ve bu model her siniflandirma islemde kullanilir.
Yani sistem bir kere egitilir ve egitim sonuclarinda ¢ikan
model her siniflandirma islemleri icin kullanilacak genel
model olur. Bu sayede tekrar model olusturmaya gerek
kalmadan gerceklestirilecek her siniflandirma icin genel
egitim modeli kullanilacaktir. Bu sayede model egitildikten
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sonra gerceklestirilecek siniflandirmalar ¢ok daha kisa
strelerde olacaktir. Ancak K-NN siniflandirma yonteminde
her siniflandirma igin  K-NN algoritmasi tekrar yeni
hesaplamalar yapmak zorundadir.

Sonuglar

Literatirde genel olarak el vyazisi rakamlarinin
dilimlenmesinde histogram analizi, kontur analizi, yazi
sekilleri vb. yontemler kullanilmaktadir. Bu c¢alisma
kapsaminda sinav kagitlarinda el yazisiyla yazilan basari
notlari rakamlarinin yeni bir dilimleme yontemi
gelistirilerek biitiin ve ayrik rakamlar ve birlesik rakamlar
basarili bir sekilde dilimlenmis i¢ ice gegen rakam
goruntileri igin dilimleme yontemi yetersiz kalmistir.
Gelistirilen bu ydontem bitin ve ayrik rakamlar ve birlesik
rakamlar i¢in basarili olarak ¢alismaktadir.

Basarili bir sekilde dilimleme de ayristirilan tim
rakamlar CNN modeli, YSA modeli ve K-NN algoritmasina
tabi tutularak performans degerlerinin tablo halinde
karsilastiriimasi yapilmistir. MNIST veri tabani kullanilarak
yapilan  siniflandirma  islemlerinin  performanslari
kiyaslandiginda CNN modeli %99.4, YSA modeli %98 ve K-
NN uygulamasi %86 olarak tespit edilmistir. YSA ve CNN
modelinde egitim islemi tamamlandiktan sonra model
kaydedilip egitilmis model yeni durumlar icin kullanilabilir.
Bu durum da bize yeni veri geldiginde, sistemi tekrar
egitmeden kullanim olanagl saglar. Ancak K-NN
uygulamalarinda yeni durumlar igin tekrar egitim islemi
gerceklestirilmesi gerekmektedir.
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