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El Yazsi ile Yazilmis Kimlik Numarasi Tanima Yontemi
Aml CELIKY Zeynep GURLER?', Mehmet Kiviletm KELES®"

Oz

El yazis1 metin tanima, cogunlukla degisken yazi stilleri ve yazilarin yer aldig1 kogulsuz ortamlar nedeniyle hala zorlu bir
problem olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Literatlirdeki calismalar, el yazisi 6rneklerin bulundugu ortamlarin genellikle
herhangi bir kosula sahip olmamas1 sebebiyle odaklandiklari el yazis1 6rneklerine ve ortamlarina gore 6zellesmistir. Bu
yiizden farkli yazi tipleri ve ortamlar iizerinde uygulanabilirlikleri diisiiktiir. Onerilen ¢alisma, kosulsuz ortamlarda
bulunan el yazisi Tiirkiye Cumhuriyeti Kimlik Numarasi’nin (TCKN) taninmasini hedeflemektedir. TCKN, her Trkiye
vatandagina verilen benzersiz bir kisisel kimlik numarasidir. TCKN igerisindeki tek bir rakami yanlig tahmin etmek biitiin
numaranin yanhs okunmasina yol acacag i¢in her rakami dogru tahmin etmek oldukca 6nemlidir. Onerdigimiz teknik,
dokiimanda TCKN yakalama, TCKN igerisinde rakam yakalama ve yakalanan rakamin siniflandirilmasi olarak ii¢ ana
basliga ayrilmaktadir. Rakam siniflandirma asamasinda yakalanan rakamlar bir oto kodlayici yardimiyla taslak rakama
donistiiriilirken oto kodlayicidan elde edilen dzniteliklerle siniflandirilmaktadirlar. Bu iglem, el yazisi rakamlarin
smiflarina ait en iyi temsile benzemesine ¢alisarak daha basarili ayrigmalarini saglamaktadir. Yapilan deneylerde oto
kodlayici ile taslaga doniistiirme metodunun siiflandirma bagarimini énemli dl¢iide artirdigt goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: El yazisi, Tiirkiye Cumhuriyeti Kimlik Numarasi, Oto kodlayici.

Handwritten ID Number Recognition Method

Abstract

Handwritten text recognition is still a challenging problem, mostly due to the variable writing styles and unconditional
environments in which handwritten text appears. The studies in the literature are specialised to the handwriting samples
and environments they focus on, as the environments in which handwritten samples are found are usually unconditioned.
Therefore, their applicability to different handwriting types and environments is low. The proposed work aims to
recognise the handwritten Turkish Republic Identity Number (TCKN) in unconditional environments. TCKN is a unique
personal identification number given to every citizen of Turkey. It is very important to guess each digit correctly, since
guessing a single digit in the TCKN will lead to misreading the whole number. Our proposed technique is divided into
three main parts: capturing the TCKN in the document, capturing the digit in the TCKN and classifying the captured digit.
In the digit classification stage, the captured digits are converted into draft digits with the help of an autoencoder and
classified with the attributes obtained from the autoencoder. This process ensures more successful discrimination of
handwritten digits by trying to resemble the best representation of their class. In the experiments, it has been observed
that the autoencoder to draft conversion method significantly improves the classification performance.

Keywords: Handwritten, Turkish Republic Identity Number, Autoencoder.
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1. Giris

El yazis1 tamima, gilniimiizde siklikla karsilasilan ve {izerinde c¢aligmalar yapilan
problemlerdendir. Ozellikle formlar1 isleme ve bilgi ¢ikarmada el yazisi anlamlandirma birgok
projenin temel gereksinimi olmaktadir. Genel olarak formlar, kosullu ve kosulsuz ortam formlari
olmak Uzere iki tlrde incelenebilmektedir. Bir form iizerinde el yazisi ile doldurulmasi beklenen
bolge net hatlarla belirtilmis ve farkli formlar aras1 degiskenlik gostermiyorsa ortam kosullu olarak
tanimlanabilmektedir. Kosulsuz ortamlarda ise, el yazisi ile doldurulmasi beklenen bolge net hatlarla
belirtilmemis olup formlar arasi degiskenlik gostermektedir. Bu durum, kosulsuz ortamlarda form
tizerindeki konum gibi yapisal bilgilerin islenmesini zorlastirmaktadir. Kosullu ortamlarda form
isleme ¢Oziilmesi miimkiin olan bir problem olmakla beraber sektorde siklikla kosulsuz ortamlardaki
problemlere ¢6ziim aranmaktadir. Bu dogrultuda literatiirde farkli ihtiyaglar1 karsilamaya ydnelik
kosullu ve kosulsuz ortamlarda ¢alisan birgok yaklagim onerilmistir.

El yazis1 tanima, genel olarak kelime tanima, banka ceki isleme, zarflardan posta adresi
kontrolii, kimlik kartlariin ve posta kodlarinin taninmasi gibi gérevlerde kullanilmaktadir (Neumann
ve Matas, 2010; Neumann ve Matas, 2012; Busta ve ark, 2017). Yaklasimlar, agirlikli olarak, el
yazisini parga (Basu ve ark, 2009; Roy ve ark, 2016) ve biitin (Madhvanath ve Govindaraju, 2001;
Barua ve ark, 2017) olarak isleyen seklinde ayrismaktadir. (Tamen ve ark, 2017), Arapc¢a kelime
tanima i¢in Chebyshev momentlerini istatistiksel ve kontur tabanl 6zniteliklerle kullanmay1 6nermis,
Cok Katmanli Algilayici, Destek Vektor Makinesi (DVM) ve Asirt Ogrenme Makinesi gibi farkl
smiflandiricilarin bir kombinasyonu ile denemeler yapmustir. (Sueiras ve ark, 2018), Ingilizce kelime
tanima i¢in Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA) ve uzun-kisa siireli bellek kullanan melez bir mimari ile imge
sekanslarini metine doniistiiren bir yaklagim dnermistir. (Disc Bhowmik ve ark, 2008), Bangla kelime
tanima i¢in Genetik Algoritma ile egitilmis bir Gizli Markov Modeli kullanmistir. (Barua ve ark,
2017), Bangla kelime taninmasi i¢in, girdilerin par¢alarindan ¢ikartilan gradyan tabanli 6zniteliklerin,
sirali minimum optimizasyon smiflandiricisint  6nermistir. (Boukharouba ve Bennia, 2017),
Rakamlarin dikey ve yatay yonlerinden o6ne ¢ikan Ozniteliklerin Freeman Zincir Kodu ile
birlestirildigi, DVM tabanli bir yaklasim Onermistir. (Mohebi ve Bagirov, 2014), 6zellesmis bir
0zdilizenleyici harita ile rakam tanimasi i¢in bir yaklagim 6nermis ve sonuglar1 benzer 6zdiizenleyici
harita tabanli yaklagimlar ile karsilastirmustir. (Siddique ve ark, 2019; Ahlawat ve ark, 2020), Rakam
tanima igin kendi 6zgiin ESA yaklagimlarini 6nermistir. (Ghosh ve Maghari, 2017), Rakam tanima
icin Derin Sinir Agi, Derin Inan¢ Ag ve ESA kullanarak, karsilastrmali bir calisma
gerceklestirmistir. (Hirata ve Takahashi, 2020), Onerdikleri ESA mimarisi ierisindeki son evrisimsel
katman1 ayristirip birden fazla tam bagl aga besleyerek topluluk 6grenmesi tabanli bir siniflandirici

yaklasim Onermis, sonuglar kisminda rakam tanimaya da yer vermistir. (Byerly ve ark, 2021), Rakam
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tanima i¢in ayrik bir ESA mimarisini kapsiil aglarina baglayan melez bir siniflandirici dnermistir.
(An ve ark, 2020), evrisim katmanlarinda farkli ¢ekirdek boyutlarina sahip ti¢ farkli ESA modelinin
topluluk 6grenmesi ile birlestirildigi bir mimari 6nermistir. El yazisi tanima i¢in literatiirde onerilen
yaklagimlar incelendiginde, kosulsuz ortamlar i¢in sunulan ¢éziimlerin bulunduklar1 ortam igerisinde
Ozellesmis olduklart gozlemlenmektedir. Bu durum, yaklasimlarin yeni bagliklar altinda
uygulanabilirligini diisiirmektedir. Sunulan ¢aligmada kosulsuz ortamlardan elde edilen form imgeleri
tizerinde el yazisi ile TCKN tanimasi yapan yapay zekd destekli ¢ok kademeli bir yaklagim
onerilmistir. TCKN tanimanin diger el yazisi tanima ¢aligmalarindan ayristigi temel fark, diger
caligmalara oranla yanlis tanima yapmanin maliyetinin yiiksek olmasidir. TCKN’nin tek bir
basamagini yanlis tanimak, tiim tahminin yanlis olmasi ile sonuglanacaktir. Sunulan calismada
uygulanan adimlar modiiler yapiya sahip olup gerektiginde yeni basliklara uygulanabilir niteliktedir.

Bu calismada Onerilen yaklasimda, ilk asamada form imgesi tizerinde egrilik diizeltme
uygulanmaktadir. Devaminda, iki kademeli olarak TCKN igeren bolge ve igerisinde bulunan rakamlar
yakalanmaktadir. Ayristirilan rakamlar, konum olarak imgenin ortasina denk gelecek bicimde
normallestirilir. Son olarak rakam imgeleri daha dnceden belirlenmis taslaklara doniistiiriiliirler ve bu
asamada elde edilmis olan 6znitelikler yardimu ile siniflandirilirlar. Calismanin geri kalani su sekilde
diizenlenmistir; 6nerilen yontem’de, calismaya genel bir bakis sunulduktan sonra, yaklagimdaki her
asama ayrintili kendi baghigi altinda agiklanmistir. Deneysel calismalar ve tartisma’da sonuglar
sunulup, yorumlanmis, son olarak gelecekte yapilmasi planlanan ¢aligmalar hakkinda kisaca bilgi

verilmistir.
2. Materyal ve Metot
Onerilen yaklagim, tanima siireci igin birbirini takip eden ii¢ ana kademeden olusmaktadir;

TCKN yakalama, rakam yakalama ve rakam tanima. Yaklasimin ana akis diyagrami, Sekil 1’de

verilmistir.
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Form imgesi

|

Edrilik Diizeltme

|

TCKN Yakalama

|

Rakam Yakalama

|

Rakam Normallestirme

Rakam Tanima l
Rakam Diizenleme Rakam Siniflandirma
TCKN

Sekil 1. Onerilen Yaklagimm Ana Akis Diyagrami

2.1. Egrilik Diizeltme

Fiziksel formlar genellikle degisen derecelerde egrilikle dijital ortama aktarilmaktadir.
Egriligin ilerleyen agamalarin basarimimi olumsuz etkilememesi adina onerilen yaklasimda egrilik
diizeltme uygulanmaktadir. Diizeltmenin yapilabilmesi adina form iizerindeki ¢izgiler egim agisinin
bulunmasinda rehber secilmistir. Form iizerindeki ¢izgilerin tespiti Hough doniisiimi ile
gergeklestirilmektedir. Doniisiim, bir ¢izgi lizerinde bulunan noktalar1 6znitelik uzayinda kesisen
cizgiler olarak temsil etmektedir. Oznitelik uzaymnda kesisen ¢izgiler, kesistikleri noktanin eksen
degerleri sayesinde geri doniistiiriilebilir nitelige sahiptir. Hough doniistimii i¢in kullanilan 6znitelik

uzay1 Sekil 2°de verilmistir.

Y b
> >
Qix;pyi)
yrmmmmees ----» (ab)
- b=-xaty
Xy ’
b=-xa+y;
X y=ax+h a
Y v
X-y uzayi Oznitelik uzay!

Sekil 2. Hough Déniisiimii icin Kullanilan Oznitelik Uzay1

Hough donilisiimiinde Oznitelik uzaymda ayni ¢izgiye ait noktalar daha kolay
kiimelenebilmeleri igin trigonometrik fonksiyonlar ile temsil edilirler. Oznitelik uzaymin

trigonometrik fonksiyonlar ile temsili Sekil 3’te verilmistir.
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Sekil 3. Oznitelik Uzayinin Trigonometrik Fonksiyonlar ile Temsili

Temsilde ayni ¢izgiye ait noktalarin 8 ve p degerlerinin yakin olmasi beklenir. Doniisiim, benzer
0 ve p degerlerini kiimeleyerek ayni ¢izgiye ait noktalari tespit eder ve yakalamay1 tamamlar. Egrilik
diizeltmede Hough doniisiimii uygulanmadan 6nce form c¢izgilerinin daha belirginlestirilmesi adina
Canny'nin kenar yakalama yontemi (Canny, 1986) kullanilmaktadir. Yontem, siyah-beyaz bigcimde
beslenen bir imge i¢in kenarlar1 belirginlestirilmis ikili bir ¢ikt1 olusturur. Devaminda, tespit edilen
kenarlar {izerindeki ¢izgiler Hough doniisiimii ile tespit edilir. Son olarak, imge tespit edilen ¢izgiler
arasinda en sik gegen acinin tersi yoniinde dondiiriiliir. Form imgesi iizerinde Hough doniisiimii ile

yakalanan cizgiler Sekil 4’te verilmistir.

[

= — r40 S

Sekil 4. Form imgesi Uzerinde Hough Déniisiimii ile Yakalanan Cizgiler

2.2. TCKN Yakalama

Onerilen yaklasimda ilk asamada TCKN bolgesinin yakalanmasi i¢cin ORB (Oriented FAST
and Rotated BRIEF) ( Rublee ve ark, 2011) tabanli bir yaklasim denenmistir. ORB, FAST (Features
from Accelerated Segment Test) (Viswanathan, 2009) anahtar noktas1 yakalama ve BRIEF (Binary
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Robust Independent Elementary Features) (Calonder ve ark, 2010) betimleme yaklasimlarini
tyilestirme amaci ile gelistirilmistir. FAST, bir pikselin anahtar noktasi olup olmadigina karar vermek
icin pikseli ortalayarak cevresine 16 piksel kapsayacak biiyiikliikte bir daire ¢izer ve etrafinda
toplanan piksellerin merkez piksele olan buyuklik-kiigtikliik iliskisine bakar. FAST yaklagimi i¢in

anahtar noktasi secme islemi Sekil 5’te verilmistir.

-

16 [ | 4
15 e 5
14 o2 6
1311 T
2 i |8
1110 9

I

Sekil 5. FAST Yaklasimi i¢in Anahtar Noktasi Segme

FAST, ayn1 imgenin farkli 6l¢eklerinde basarili sonu¢ vermekte zorlanmaktadir. ORB, FAST
yaklagimin1 bir imge piramidi ile farkli 6lgeklerde gerceklestirmektedir. Bu sayede ¢ikartilan anahtar
noktalar 6lgek degisimlerine karsi giirbiiz olur. ORB yaklasiminda BRIEF, FAST tarafindan
yakalanan anahtar noktalarin 128-512 bit aras1 ikili vektorler olarak kiimelenmesi i¢in
kullanilmaktadir. FAST gibi 6l¢ek degisimlerinin aksine, BRIEF e§im degistigi zaman basarili sonug
vermekte zorlanmaktadir. Bu dezavantaji gidermek adina ORB vektor ¢ikartma kademesine egim
parametresi eklemistir. Bu sayede BRIEF vektorleri daha dnceden belirlenmis egim kademeleri ile
olusturulur ve anahtar noktalarinda tespit edilen degisime gore kullanilir.

Anahtar noktasi esleme tabanli TCKN yakalama yontemi, ilk asamada hazir bir taslak form ile
yaklasima beslenen girdi arasinda ORB anahtar noktalar1 ¢ikartir. Devaminda, iki imgedeki anahtar
noktalar arasinda mesafe olarak belirli bir esigin istiinde kalan noktalar yeterince tanimlayici
olmadiklar i¢in ¢ikartilirlar. Geriye kalan anahtar noktalar RANSAC (Fischler ve Bolles, 1981)
algoritmasina beslenerek taslak ile girdi imge arasindaki homografi matrisi hesaplanir. Son olarak
hesaplanan matris yardimi ile girdi imgeye perspektif doniisiimii uygulanir. Yontemin ¢iktisinda
islenmis girdi ile taslak iizerindeki TCKN bélgelerinin aymi hizada olmas1 beklenir. Ornek bir form

imgesi lizerinde hizalama Oncesi ve sonrasi taslak ile ortiisen TCKN bolgeleri Sekil 6’da verilmistir.
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islenmemis imge

Hizalanmis imge

MAKCSIMUM SAGUK SSGORTAS! - BIREYSEL SORY FORMU
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Sekil 6. Form imgesi Uzerinde Hizalama Oncesi(Kirmiz1) ve Sonrasi(Yesil) Taslak ile Ortiisen TCKN
Bolgeleri

Anahtar noktast esleme tabanli yaklasim kosullu ortamlarda uygulanabilir niteliktedir.
Kosulsuz ortamlarda da giirbiiz bir yaklagim gelistirilmesi adina ¢alismanin ilerleyen kademelerinde
TCKN yakalama bir nesne yakalama problemi olarak tanimlanmis ve bu dogrultuda bir ¢éziim
sunulmustur. Nesne yakalama yontemi olarak islemsel gereksinim ve geriye doniikk uyumluluk
acisindan uygun olan YOLOvV3 (Redmon ve Farhadi, 2018) secilmistir. YOLO nesne yakalama
yaklagimi ailesi igin Pascal VOC (Everingham ve ark, 2010) ve MS COCO (Lin ve ark, 2014) veri

kiimeleri iizerinde 0.5 esik degeri i¢in ortalama hassasiyet degerleri Tablo 1°de sunulmustur.

Tablo 1. YOLO Yontem Ailesinin Ortalama Hassasiyet Skorlar1

Yaklasim Veri Kimesi MAP@0.5
YOLOv1 Pascal VOC 63.4
YOLOv2 Pascal VOC 78.6
YOLOv3 MS COCO 57.9
YOLOv4 MS COCO 65.7
PP YOLO MS COCO 65.2
YOLOV5 MS COCO 68.9

Yapilan 6n calismada YOLOv3, TCKN ve rakam yakalama problemlerinde 0.5 esik degeri i¢in,
150 6rnek tlizerinde 0.99 ortalama hassasiyet skoru elde etmistir. Yaklagimin gosterdigi basarim
sebebi ile YOLO ailesindeki diger yontemler degerlendirmeye alinmamistir. YOLOV3, 6znitelik
cikartic1 olarak Darknet-53 (Redmon ve Farhadi, 2018) mimarisini kullanmaktadir. Darknet-53,
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onceki kademesi olan Darknet-19’a (Redmon ve Farhadi, 2017) oranla daha derin bir yapiya sahip

olup artik katmanlari ile desteklenmistir. Darknet-53 mimarisi Sekil 7°de sunulmustur.

Nesne Yakalama
Oznitelikleri

Darknet-53

Evr. 32x3x3
Evr. 32x3x3/2
Evr. 32x1x1
Evr. 64x3x3
Kalinti Kat.
Evr. 128x3x3/2
Evr. 64x1x1
Evr. 128x3x3
Kalinti Kat.
Evr. 256x3x3/2

32x32 Evr. Evr. 128x1x1
Oznitelikler Evr. 256x3x3 x8
(82. Katman)

Artik Kat.

Evr. 512x3x3/2

H
1
1
'
1
16x16 Evr. ! Evr. 256x1x1
Oznitelikler : - Evr. 512x3x3 }xa

(94. Katman) Artik Kat.
Evr. 1024x3x3/2
8x8 Evr. Evr. 512x1x1
Oznitelikler Evr. 1024x3x3 x4
(106. Katman) Artik Kat.
............. Ort. Havuz.

Tam. Bag. Kat.
Esiksiz Maks.

Sekil 7. Darknet-53 ve Mimariden Elde Edilen Oznitelikler

Darknet-53’te bulunan artik katmanlar1 ilk olarak ResNeT (He ve ark, 2016) igerisinde
Onerilmistir. Artik katmanlari, yapay sinir aglarinin derinlesmesi sonucu yasanabilen kaybolan
gradyan problemini azaltici niteliktedir. Yapay sinir aglarinda geri yayilim asamasinda agirliklarin
giincellenmesi zincir kuralina dayandirilarak gergeklestirilmektedir. Ag derinlestik¢e uygulanmasi
gereken tiirev sayist da artmaktadir. Yapay sinir aginda kullanilan aktivasyon fonksiyonu tirevi
alindig1 zaman beslenen degeri sifira yaklastirma egilimine sahip ise, geri yayilim siirecini
dondurmas1 muhtemel bir sonugtur. Agirlik giincellemesi yapamayan yapay sinir aglari i¢in 6grenme
stireci beklenilenden daha erken sonlanabilir. Artik katmanlar: atlama baglantilart sayesinde geri
yayilim asamasinda agirlik giincellemesi miimkiin olmayan katmanlar {izerinden bilgi akist

saglayabilmektedir. Ornek bir kalitsal katman iizerindeki temsili akis Sekil 8’de verilmistir.
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X

—

Derin Katman
F(x) Aktivasyon Fonk.

Derin Katman

Fx)+x |

Aktivasyon Fonk.

Sekil 8. Kalitsal Katman Temsili Akis

Sekil 8’de sunulan kalitsal katman temsilindeki F(X) eslemesi, geri yayilim agamasinda deger
olarak 0 alsa bile bilgi akis1 atlama baglantis1 sayesinde devam edebilecektir. YOLOv3 6znitelik
piramit aglarin1 (Lin ve ark, 2017) animsatan ¢ok 6lgekli bir yakalama yontemi ile ¢aligmaktadir.
Mimaride imgeler Darknet-53 agmin farkli kademelerinden ¢ikartilan 6zniteliklere doniistiiriildiikten
sonra ¢ok 6l¢ekli nesne yakalama igin islenirler. Darknet-53, baslangica yakin olan katmanlarda ince
detaylar1 iglerken sonlara dogru olan katmanlarda daha kaba hatlar {izerinde durmaktadir. Nesne
yakalama baglaminda bu durum yakalamalarin farkli dlgeklerde gergeklestirilebilmesine olanak
saglamaktadir. YOLOvV3, Darknet-53 agindan aldig1 6znitelikleri 32x32, 16x16 ve 8x8 evrisimden
gecirdikten sonra ii¢ farkli 6lgekte nesne yakalamak i¢in kullanmaktadir. Sadelestirilmis YOLOv3

Darknet-53

mimarisi Sekil 9’da sunulmustur.

Biyik

Oloekli <— Yaé:lalama 82)(('3“2 Iﬁ\lrr.
Nt ogu znitelikler
Evrigim Blogu
Orta #
Olgekli — " 223 ¢ .. Baglama Blogu ésx?tel!a”'
Merl ogu ¢ znitelikler
Evrigim Blogu
Kiigiik J'
~ E ‘Yakalama = = 8x8 Evr.
QOlgekl - Bagl Bl
ekl <= " Blogu aglama Blogu Oznitelikler

Nesneler

Sekil 9. Sadelestirilmis YOLOv3 Mimarisi

Coklu olgekte yakalama TCKN gibi ayni smif icerisinde degisken boyutlara sahip olabilen bir
nesne i¢in fayda saglar niteliktedir. Yakalanan TCKN bolgeleri arasindaki olusabilecek fark Sekil
10’da sunulmustur.
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Ornek TCKN 1

B 5 T8I

Sekil 10. TCKN Bolgeleri Arasindaki Degiskenlik

2.3. Rakam Yakalama

Imge iizerinde TCKN igeren bolge yakalandiktan sonra icerisindeki rakamlarmn bulundugu
bolgelerin de yakalanmasi gerekmektedir. Onerilen yaklasimda rakam yakalama igin ilk asamada
imge isleme tabanli bir yontem denenmistir. Yontemde ilk olarak imge siyah-beyaz sonrasinda ikili
bigime doniistiiriilir. Devaminda ikili imge 3x3 boyutunda bir cekirdek ile iki kere erozyon
operasyonundan gegcirilir. Son olarak imge iizerindeki konturlar tespit edilip rakam boyutlaria yakin
i¢ alana sahip olan disinda kalan alanlar filtrelenir. Geriye kalan kontur kiimesinin imge icerisindeki
rakamlarin konumlar1 vermesi beklenir. Imge isleme tabanli yontem, morfolojik islemler kullandig1
icin gereksiz bilgiler ile beraber faydali olanlar1 da silme egilimindedir. Yontem, TCKN yakalamada
oldugu gibi calismanin ilerleyen asamalarinda nesne tanima problemi olarak tanimlanmis ve
YOLOV3 kullanilarak bu dogrultuda bir ¢dziim sunulmustur. Imge isleme ve nesne yakalama tabanli

yontemlerin rakam yakalama siiregleri Sekil 11°de gosterilmistir.

JES&M

Imge Isleme YOLOv3

5&@5@@@
63

Yakalama

b3R5 0

Sekil 11. Rakam Yakalama icin Imge Isleme ve Nesne Yakalama Karsilastirmasi
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2.4. Rakam Normallestirme

Rakam tanima agamasindan énce TCKN bolgesi igerisindeki tiim rakamlar imgenin ortasina
hizalanacak sekilde normallestirilir. Bu yontem sayesinde rakamlarin nesne yakalama islemi
sonrasinda alabilecegi farkli boyutlarin dezavantaj olusturmasi engellenmis olur. Yontemde ilk olarak
imge siyah-beyaz, sonrasinda ikili bigime donistiriilir. Devaminda bitsel-degil operatorii
kullanilarak ikili imgenin piksel degerleri tersine ¢evirilir ve beyaz pikselleri kapsayan en kiiciik alan
hesaplanir. Son olarak hesaplanan alan i¢erisinde kalan pikseller bir arka plan imgesi iizerine islenir.

Ornek rakamlar i¢in normallestirme sonuglar1 Sekil 12°de verilmistir.

BT

Sekil 12. Ornek Rakam Normallestirme Sonuglari

2.5. Rakam Tanima

Onerilen yaklasimda rakam tanima, el yazisi rakamlarm belirli hatlara sahip bir taslak olarak
diizenlenmesi ve diizenleme asamasinda kullanilan yapay sinir agindaki 6znitelikler kullanilarak
siiflandirilmasi olmak tizere iki asamada gerc¢eklestirilmektedir. Rakam diizenleme asamasindaki
temel odak ayni rakama ait 6rneklerin birbirine benzesip diger rakamlardan uzaklastigi bir bigime
dontistiiriilmesidir. Bu dogrultuda rakam siniflandirma basarimini artirmak adma diizenleme
kademesinde el yazisi rakamlarin 6zgiin ve kolay ayrigtirilabilir nitelikte taslaklara doniistiiriilmesi
Onerilmistir. Taslak se¢imi asamasinda hem insan hem de bilgisayar seviyesinde okuma kolaylig1
amaci ile gelistirilen “OCR B” (Frutiger, 1980) yaz tipi kullamlmistir. Ornek el yazis1 rakamlarin

taslaklari ile eslestirilmesi Sekil 13’te sunulmustur.
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Sekil 13. Rakamlarin Diizenlenmesi Onerilen Taslaklar ile Eslestirilmesi

El yazis1 rakamlar ve diizenleme yapilmasi Onerilen taslaklar aralarindaki ayrismanin daha net
gozlemlenebilmesi admna Tekil Deger Ayrisimi (TDA) ile temsil edilmistir. Temsiller, Sekil 14 ve

15’te sunulmustur.
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Sekil 14. El yazis1 Rakamlarin TDA ile Temsili
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Sekil 15. Taslak Rakamlarin TDA ile Temsili

TDA sonuglar incelendiginde el yazisi rakamlarin birbirleri arasinda benzerlik gosterdigi,
taslaklarin ise ayristigi net bir sekilde gozlemlenebilmektedir. Yaklasimda ana diizenleme ve
siniflandirma yéntemi U-Net (Ronneberger ve ark, 2015) olarak belirlenmistir. Ilk olarak

biyomedikal goriintii boliitlemesi i¢in gelistirilmis olan U-Net mimarisi bir kopri ile birbirine
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baglanan dort kodlayici blogu ve dort kod ¢oziicii blogundan olusmaktadir. Mimari igerisindeki
kodlayict ag her kodlayici blogundaki uzamsal boyutlar1 yartya indirirken Oznitelik kanallarinin
sayisini iki katina ¢ikartir. Benzer sekilde kod ¢oziicii ag uzamsal boyutlari ikiye katlar ve 6znitelik
kanallarinin sayisini yariya indirir. Kodlayici ag, 6znitelik ¢ikarict goérevi gorerek bir dizi kodlayici
blok araciligiyla beslenen imgeleri temsil eden Oznitelikleri olusturmay1 6grenir. Ek olarak evrigimsel
oto kodlayici aglarinda ters evrigim isleminin dezavantajlarindan olan bulaniklik ve 1zgara etkisine
kars1 giirbiizdiir. Kodlayici ve kod ¢oziicii bloklari arasi bilgi tagiyan kopriiler kod ¢6zme asamasinda
imge hakkinda farkl seviyedeki temsilleri kodlayici kademesinden asamali olarak alirlar. Bu sayede
kod ¢dzme sonuglar1 daha yiiksek kalitede elde edilmis olur. Ornek bir verinin farkli mimarilerle

islenmesi sonucu elde edilen ¢iktilar ve bu ciktilarla eslesen taslak Sekil 16°da verilmistir.

Evrigimsel U-Net
El Yazisi Rakam Otokodlayici Taslak Rakam
Ciktist Ciktisi

L.")

Sekil 16. Ornek Bir Verinin Farkli Mimarilerle Islenmesi Sonucu Elde Edilen Ciktilar ve Bu Ciktilarla
Eslesen Taslak

Onerilen yaklasimda kullanilan mimari igin Oznitelik ¢ikartict olarak ek bir ESA
kullanilmamistir. Uzerinde ¢alisilan veri kiimesi kiiciik rakam imgelerinden olustugu ve imgelerden
cikartilabilecek detay seviyesinin smnirli olmasindan dolayr omurga mimarisi eklenmesi gerekli
gorlilmemistir. Kullanilan U-Net mimarisi taslaga doniistiirme islemini gergeklestirirken ayni
zamanda beslenen rakami siniflandirmayr da 6grenecek sekilde tasarlanmistir.  Simiflandirma,
doniistiirme islemi sirasinda elde edilen Ozniteliklerin ayr1 bir katmana beslenmesi ile
gerceklestirilmektedir. Bu dogrutulda, kullanilan U-Net agindaki 6znitelikler kodlayici blok sonuna
eklenen tam-bagli bir katmana beslenirler. Tam-bagli katman, kendi kayip fonksiyonuna sahip olup
beslenen rakamlari on boyutlu bir vektor ¢iktisina doniistiirmekle yiikiimlidiir. Bu sayede 6znitelikler
siniflandirma basarimini da dikkate alarak olusturulmaya tesvik edilmektedir. Kullanilan U-Net
mimarisinde iki kayip fonksiyonu bulunmaktadir; 6znitelik {izerinden yapilan tahmin ile referans
deger arasinda ¢apraz-entropi ve girdi ile diizenlenmis taslak imge arasindaki ortalama hata karesi.

Ek olarak, U-Net mimarisininin siiflandirma kademesini bir ESA ile yapan alternatif hali de
sunulmustur. Kullanilan ESA, rakam imgelerinin boyutunun kii¢iik olmasindan dolay1 sade olacak
sekilde tasarlanmig olup, birbirini takip eden iki evrisimsel katman, alt 6rnekleme, seyreltme ve
yogun katmanlardan olusmaktadir. Alternatif mimari igin kullanilan ESA Sekil 17°de, 6nerilen ve

alternatif mimari ise Sekil 18’de sunulmustur.
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Sekil 17. Siniflandirma i¢in Kullanilan ESA
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Sekil 18. Onerilen U-Net Tabanli Mimari ve Alternatif Hali

Alternatif yaklagim, siniflandirma tesvigi ile tiretilen Oznitelikler ile sadece diizenleme amaci

ile olusturulan taslaklar arasindaki temsil giiclinii karsilastirmak igin olusturulmustur.
3. Bulgular ve Tartisma

3.1. Veri Kimesi

Deneysel ¢aligmalar i¢in kapali kaynak olarak dijital ortama aktarilmig sigorta soru formlari
kullanilmistir. Her form kendi igerisinde bir ya da birden fazla TCKN igeren bdlgeye sahiptir. TCKN

alanlariimn bulundugu konum, formlar aras1 degisiklik gostermekle beraber, her form kendi grubu



Karadeniz Fen Bilimleri Dergisi 15(1), 41-59, 2025

55

icerisinde istikrarlidir. TCKN ve rakam yakalama i¢in 1358 egitim ve 238 test imgesi kullanilmustir.

Rakam siniflandirma i¢in kullanilan egitim ve test imgesi sayilar1 Tablo 2°de sunulmustur.

Tablo 2. Egitim ve Test Asamalarinda Kullanilan Rakam Sayilar1

Rakam Egitim Test

0 1793 430
1 2048 493
2 2145 552
3 1759 421
4 2013 496
5 1536 356
6 1790 457
7 1399 370
8 1699 438
9 1299 335

Toplam 17481 4348

3.3. Degerlendirme Olgiitleri

TCKN tanima, beklenti olarak 11 rakamin ayn1 anda dogru tahmin edilmesi odaginda ¢aligtig1

icin rakam basina yapilan hata masrafi olduk¢a yiiksek bir konudur. Bu baglamda dogruluk (Es. 1)

degerleri ile beraber kesinlik (Es. 2), duyarlilik (Es. 3) ve F1 skoru (Es.4) verilmistir. Dogruluk,

kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru esitlikleri i¢in; DP, dogru pozitif tahmin sayisini, DN dogru negatif

tahmin sayisini, YP yanlis pozitif tahmin sayisini, YN yanlig negatif tahmin sayisini ifade etmektedir.

PO DP + DN
BT = DP ¥ YP + DN + YN
Kesinlik = —2
= DP+YP
Duyariiitk = —2%
WA= pp+ YN
Kesinlik *» Duyarlilik
F1= 2

" Kesinlik + Duyarlilik

(1)

(2)

(3)

4)

Ek olarak rakam tanima esnasinda rakama 6zel yapilan yanlis tahminlerin ¢oziimlenebilmesi

adina hata matrisleri de sunulmustur. Hata matrisi rakamlar arasinda tereddiit yasanan durumlarin net

bir sekilde gozlemlenebilmesi adina fayda saglamaktadir.
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3.4. Deneysel Calismalar ve Tartisma

Deneysel ¢alismalar Windows 10 isletim sistemi, 11. nesil 17 2.30 GHz islemci, 32 GB RAM
ile Python 3.9 ortaminda gergeklestirilmistir. Calismalar TCKN iceren form imgeleri Uzerinde
gergeklestirilmis olup, sonuglar hem bagimsiz hem de 11 rakamin ayni1 anda dogru tahmin edilmesini
kapsayacak sekilde hesaplanmustir. Karsilastirmalar 6nerilen U-Net mimarisi, alternatif hali ve
smiflandirma i¢in kullanilan ESA arasinda yapilmistir. Yaklagimlar iki hedefli 6grenme yonteminin
rekabet¢i yontemler karsisindaki giirbiizliigiinii 6l¢mesi beklentisi ile secilmistir. Deneysel sonuclar

Tablo 3’te sunulmustur.

Tablo 3. Deneysel Sonuclar

Metotlar 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 Ortalama 11-
Basamak
On. %99.76 %100  %99.45  %98.3  %99.79  %99.43  %99.11 %100  %99.07  %99.39 %99.44 %93.4
Dogruluk U-Net
Alt. %99.29  %99.38  %99.81  %98.3 %995  %99.43  %99.33 %100  %98.37  %98.79 %99.26 %91.6
U-Net
ESA %99.06  %99.38  %99.26  %97.56  %98.56  %97.12  %97.58  %98.07 = %96.69 %96.6 %98.22 %84.8
On. %100  %99.19 %100  %99.28  %99.59  %97.52  %99.56  %99.73 %100  %99.1 9699.39
Kesinlik U-Net
Alt. %99.07 %100 %99.27 %98.8 %99.79  %98.33  %99.78  %99.46 %99.3 %098.21 %99.2
U-Net
ESA %98.38 %98 %98.2  %97.85 %99.39  %97.19  %98.9  %98.37  %98.14  %97.29 %98.17
On. %99.76 %100  %99.45 %9833  %99.79  %99.43  %99.12 %100  %99.08  %99.4 299.43
Duyarhhk U-Net
Alt. %99.3  9%99.39  %99.81  %98.34  %99.59  %99.43  %99.34 %100 %98.4  %98.8 %99.24
U-Net
ESA %99.07  %99.39  %98.91  %97.67 %98.58  %97.47  %98.68 %98.1 %96.8 %96.71 %97.83
On. 999.88  %99.59  %99.72  %98.8  %99.69 %98.47  %99.34  %99.86  %99.54  %99.25 999.41
F1 U-Net
Alt. %99.18  %99.69  %99.54 %9857  %99.69  %98.88  %99.56  %99.73  %98.85  %98.51 %99.22
U-Net
ESA %98.72  %98.69 %9855  %97.74  %98.98  %97.33  %98.79  %98.24  %97.47 %97 %98.15

Bagimsiz rakam tabanli sonuglar incelendiginde Onerilen yaklasimin ortalama dogruluk,
kesinlik, duyarlilik ve F1 kulvarlarinda rakiplerine oranla daha yiiksek basarim gosterdigi
gozlemlenebilmektedir. Alternatif yaklagim yakalanan basarima yakin degerler elde etmis, rakam
basina elde edilen bagimsiz dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru kulvarlarinda belirli
zamanlarda One ¢ikmistir. Son olarak, ESA bagimsiz rakam sonuglarini ortalama %3 seviyesinde
geride tamamlamistir.

Onerilen yaklasimin temel hedefi TCKN igerisinde bulunan 11 rakamin ayni anda dogru tespit
edilmesidir, zira tek bir basamagin yanlis tespit edilmesi tahminin gegersiz sayilmasina sebep
olacaktir. 11 basamagin ayni anda dogru tespit edilmesi kulvarinda Onerilen yaklagim, %93.4
dogruluk elde etmistir. Alternatif yaklasim onerilen yaklasimi %91.6 dogruluk ile takip etmis, ESA
ise %84.8 dogruluk ile bagimsiz rakam seviyesinde yakaladigi basarimi bu kulvarda devam
ettirememistir. Tiim rakamlarin ayni1 anda dogru tahmin edilme isabeti bagimsiz rakam basarimlari
ile dogrudan iligkilidir. Rakam basina yasanan yanlig tahminleme maliyeti TCKN tanima basarimina

artarak yansimaktadir. Bagimsiz rakam tanima bagariminda onerilen yaklagim ile rekabet edebilen
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ESA, 11 basamak kademesinde geride kalmistir. Genel olarak 11 basamak kademesinde sonuglar
incelendiginde Onerilen yaklagimin rekabetgiler karsisinda tercih edilmesinin belirgin bir dezavantaji

olmadig1 gozlemlenebilmektedir.
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Onerilen U-Net i¢in Hata Matrisi Alternatif U-Net i¢in Hata Matrisi Evrigimli Sinir Agi i¢cin Hata Matrisi

Sekil 19. Hata Matrisleri

Sekil 19’da sunulan hata matrisleri incelendiginde tereddiit yasanan rakam siniflandirma
sayisinin tiim yaklasimlar i¢in genel olarak diisiik oldugu goriilmektedir. Gorsel olarak birbirine
benzeyen rakamlar arasinda karmasa yasanmasi beklenirken hata matrisleri farkli bir tablo
cizmektedir. Ornegin onerilen yaklasim igin orijinal degeri 2 olan orneklerin 1 olarak yanls
tahminlendigi gosterilmistir. Benzer bir durum ESA’da 4 ile 7 rakamlar1 arasinda da mevcuttur.
Onerilen yaklasim ile ESA’nin benzer durumlarda karmasa yasadigi goriilmektedir. Bu durum
mimari olarak farkli olmalarina ragmen iki yaklasimin belirli asamalarda benzer temsiller 6grendigi
olarak yorumlanabilir. Alternatif U-Net mimarisine bakildiginda diger iki yaklasimdan farkli
durumlarda tereddiit yasadig1 goriilmektedir. Degisiklik, mimari olarak Onerilen yaklagima yakin
olmasina ragmen simiflandirma seviyesindeki ayrigmanin olusturulan temsili etkilemesi olarak

yorumlanabilir.

4. Sonuglar ve Oneriler

Bu calismada sigorta form imgeleri lizerinde ugtan uca TCKN tanima gergeklestiren bir
yaklagim &nerilmistir. Onerilen yaklasim TCKN tanima siirecini pargalara bolerek ele almis olup
modiiler nitelige sahiptir. Calisma U-Net agin1 oto kodlayici niteliginde kullanmis olup hem koprii
baglantilarindan faydalanmig, hem de 0Oznitelik seviyesinde temsilleri isleme dahil etmistir.
Diizenleme ve smiflandirmadan olusan iki uglu 6grenme hedefi rakam tanima basarimini olumlu
sekilde etkilemistir. Kosulsuz ortamda TCKN tanima problemi i¢in Onerilen yaklagim 11 rakamin

ayni anda dogru tahminlemesi kademesinde %93.4 dogruluk elde etmistir. Ayrica Onerilen



Karadeniz Fen Bilimleri Dergisi 15(1), 41-59, 2025 58

yaklasimin alternatifi olarak bir yontem daha sunulmus, TCKN tanima problemi iizerinde
karsilastirmalart yapilmigtir. Devaminda onerilen mimari ile ESA’nin benzer konularda tereddiite
diistiigii tespit edilmis, mimari olarak farkli olmalarina ragmen yaklagimlarin benzer temsiller
olusturduklar1 gdzlemlenmistir. Onerilen yaklasim coklu el yazis1 rakam tamima icin yeniden
uygulanabilir olup adimlar tekrarlandiginda farkli basliklara ¢6ziim saglayabilecek niteliktedir.
Gelecekteki ¢alismalarda yaklasimin modiiler niteligini bozmadan ¢oklu rakam tanima kademesinin

imgenin bir rakam dizisine dogrudan doniistiiriilerek gergeklestirilmesi planlanmaktadir.

Yazarlarin Katkisi

Tiim yazarlar calismaya esit katkida bulunmustur.

Cikar Catismasi1 Beyani

Yazarlar arasinda herhangi bir ¢ikar ¢atismasi1 bulunmamaktadir.

Arastirma ve Yayin Etigi Beyam

Yapilan ¢calismada arastirma ve yayin etigine uyulmustur.
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