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ABSTRACT

Technology has been an important part of human life. People can carry out all processes
of their daily and business lives quickly and accurately via smart devices and computers
anywhere at any time. This ensures that time is used more efficiently. All correspondence
and documents in business life are done on computers. For this reason, the use of text
recognition and character recognition technology saves cost and time. In this study, it is
aimed to determine the text expressions in the picture by digitization method. In this
direction, the steps of converting a scanned document to grayscale, removing the noise
on the page, detecting the lines on the document, separating the detected lines into
words, obtaining letters from the separated words and detecting the letter obtained by
convolutional neural network algorithms will be examined through an example.

0z

Teknoloji insan hayatinin énemli bir pargasi olmustur. insanlar her an her yerde akill
cihazlar ve bilgisayarlar araciigi ile gerek giindelik gerekse is hayatlarina ait tiim
stiregleri hizli ve dogru olarak gerceklestirebilmektedir. Bu durum zamanin daha verimli
kullanilmasini saglamaktadir. Is hayatinda tiim yazismalar, belgeler bilgisayarlar
tizerinden yapilmaktadir. Bu nedenle metin tanima ve karakter tanima teknolojisinin
kullanilmasi maliyetten ve zamandan tasarruf saglanmaktadir. Bu c¢alismada resim
icerisindeki metin ifadelerin sayisallastirma yontemi ile tespit edilmesi
amaglanmaktadir. Bu dogrultuda taranan bir dokiimanin gri tona cevrilmesi, sayfa
tizerindeki giiriiltiiniin temizlenmesi, dokiiman lizerinde satirlarin tespiti, tespit edilen
satirlarin kelimelerine ayrilmasi, ayrilan kelimelerden harflerin elde edilmesi ve
evrisimli sinir ag1 algoritmalari ile elde edilen harfin tespitinin yapilmasi adimlar1 bir
ornek tizerinden incelenecektir.
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1| GIRiS

Glinimiizde yazi tanima konusunda bir¢ok teknolojik
gelisme yasanmaktadir. Bu gelistirmeler sayesinde
gerek el yazis1 gerekse makine yazilarinin
taninmasinda biiyliik ilerlemeler kaydedilmistir.
Boylece bilgisayar ya da daktiloda yazilmis yazilari
otomatik olarak taniyan uygulamalar innsa hayatinin
icinde yer almis ve ozellikle is yasamnda siireclerin
verimliligini arttiric1 etki yaratmistir. Bu baglamda
karakter tanima ¢ok arastirilan bir konu olmus ve
oriintll tanima alaninda pratik uygulamalar ortaya
c¢ikarmistir. Bu alandaki calismalar bir¢ok yararh
yontem ve bilginin olusmasini saglayarak hem teori
hem de pratikte diger alanlarin ilerlemesini biiyiik
Olciide etkilemistir.

Karakter tanima kisaca ¢ekilen gorlntiyl isler,
karakterleri ¢ikartir ve bu karakterleri tanir. Optik
karakter tanima, her tirli farkli karakteri tanima
sorunuyla ilgilenmektedir. Hem el yazis1 hem de basil
karakterleri taninabilir ve makine tarafindan
okunabilir dijital bir veri formatina déniistirmektedir.
Optik karakter tanima genis bir teknoloji yelpazesiyle
birlestirilebildigi i¢in optik karakter tanima yazilimini
kullanma olanaklar1 yaygindir. Optik karakter tanima
kullanim alanlari i¢in dokiiman isleme, siparis isleme,
personel kayit yonetimi, niiffus sayimi formlarinin
islenmesi, ¢cek isleme, 6deme isleme, emekli fonu
isleme, CAPTCHA asma gibi calismalarin (Koyun ve
Afsin, 2017) yani sira uygulamadan birka¢ o6rnek
asagidaki gibi verilebilir (Erdogan ve Timer, 2021;
Koyun ve Afsin, 2017);

e Pasaportlar ve kimliklerin dijitallestirilmesi ile

kisilerin tanimlama ve kaydetme siireci
hizlandirilir.
e Optik karakter tanima yazilimi ile banka

miisterileri Uluslararasi Banka Hesap Numarasi
(IBAN)’larini tarayabilirler ve islemlerini daha hizl
gerceklestirebilirler.

e Bankalara gonderilen c¢ekler otomatik olarak
muhasebelestirilir ve gerekli hesap islemleri
elektronik ortamda yapilir.

e Doktor el yazisinin anlagilir bir formata getirilmesi
ile recete orneklerindeki el yazisindan anahtar
kelimeler tespit edilmistir. Belirtilen bu kelimeler
ile yazilan regetede istenilen ilacin ne oldugu

anlasilmistir.
e Mektuplardaki adreslerin taninmasi ve posta
koduna goére otomatik ayristirilmast  igin

postanelerde mektuplarin gidecegi adrese gore
zarflarin otomatik olarak dogru sekilde ayrilmasi
saglanmaya ¢alisilmistir.

Bilgisayarlar bugiin insan gibi karar verebilir ve olaylar
arasindaki iliskiyi 6grenebilir durumdadir. Ozellikle
Endiistri 4.0 calismalari ile giindeme gelen yapay zeka
kavrami, insan gibi davranislar sergileme, sayisal
mantik yliriitme, hareket, konusma ve ses algilama gibi
bircok yetenege sahip yazilimsal ve donanimsal
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sistemler biitiiniidiir. Kisaca yapay zeka ile
bilgisayarlar, insanlar gibi diisiinebilmekte ve karar
verebilmektedir.  Yapay zekanin en yaygin
kullanimlarindan birisi de goriintii isleme alanidir. Bu
kapsamda, yapay sinir aglar1 (YSA), yapay zeka
araclarindan biridir. Derin 6grenme yontemleri ise ¢ok
katmanli yapay sinir ag1 algorimatlaridir. Siniflandirma
ve nesne tanima islemleri icin en yaygin kullanilan
algoritmalardan birisi evrisimli sinir ag1 algoritmasidir.
Evrisimli sinir agi, makine 6grenimi problemlerinde
oldukea iyi bir performansa sahiptir.

2 | KARAKTER TANIMA

Karakter tanima, elle ya da bir cihaz ile yazilmis
yazilarin bilgisayar uygulamalar1 ile taninmasi
islemidir. Karakter tanima teknolojilerinin gelisimiyle
birlikte bir ¢ok alanda kullanilabilirligi de ortaya
cikmistir (Sekerci ve Kandemir, 2009). Bu alanlar ile
ilgili; postanelerde mektuplarin posta koduna gore

ayristirilmast  islemlerinde, bankalarda c¢eklerin
taninmast ve c¢evrimi¢i ortamlarda islemlerinin
yapilabilmesinde, kiitiiphanelerde kataloglarin

elektronik ortama kaydedilmesinde, ara¢ plaka tanima
sistemlerinde, reklam panolarinda yer alan afislerin
okunmasinda kullanimi érnek olarak verilebilir.

Ornegin; mektuplarin, iizerinde bulunan posta koduna
gore ayristirillmasi, bankalara yollanan c¢eklerin
otomatik olarak taninip gerekli hesap islemlerinin
elektronik ortamlarda gerceklestirilmesi,
kiitliphanelerdeki kitaplarin bilgisayar ortamina
aktarilmasi, otoparklarda, gecis kontroliiniin oldugu
alanlarda ve plaka tanima sistemlerinde, reklam, afis,
market panolarinin okunmasi gibi projelerde karakter
tanima teknolojileri yaygin olarak kullanilmaktadir
(Bektas, 2014; Bektas vd, 2016)

Karakter tanima, makine baskisi yazilarin ve el
yazilarinin  taninmast  olarak  iki  kategoriye
ayrilmaktadir. Makine baskisi ve el yazis1 karakterler
arasinda biiyiik bir farklihik mevcuttur. El yazisinda
karakterler arasindaki farkliliklar makine baskisi
karakterlere gore olduk¢a biiytiktiir. Makine baskisi
yazilar, sabit ve belli bir karakter dl¢iistine sahipken, el
yazilar1 kisiden kisiye farklilik gostermekle birlikte
farkli tarzlarda farkh o6lgiilerde yazilabilir. Ayni kisinin
bile farkli zamanlarda el yazis1 degiskenlik
gosterebilmektedir. Burada karakterin biiyikligi
farklilastig1 gibi sekli de farklilik gosterebilmektedir
(Sekerci ve Kandemir, 2009). Karakter tanima islemi,
ilk olarak sinyal ve goriintii isleme algoritmalariyla
arka planin ayristirilmasi ile goriintiide var olan
gliriiltiinlin temizlenmesi gibi islemleri yapilir. Sonra
boliimleme ydntemi ile yazi karakterlerinin birbirinden
ayrilmasi islemleri yapilir (Sengiir ve Tiirkoglu, 2004)

2.1 | Karakter Tanima Tiirleri

Karakter taninma islemi Cevirim ici karakter tanima,
Cevirim dis1 karakter tanima, Optik karakter tanima, El



yazisi karakter tanima, Makine yazisi karakter tanima
olmak tlizere cesitlere ayrilmaktadir (Sekerci ve
Kandemir, 2009).

Cevirim ici karakter tanmima, karakterin yazilmasi
aninda c¢alisan tanima yontemidir. Bu yontemi
uygulayan uygulamalar, yazim esnasinda elde edilen
bilgileri kullanmaktadir. Karakterler 6zel bir kalemle
hassas ekrana yazilir ve bilgisayar sistemi, bu kalemin
lizerinden gectigi pikselleri boyar. Bu yontem ile
karakter yazilirken, yazinin hizi, yoni ve siras1 gibi
bilgiler elde edilir. Giiniimiizde, 6zellikle tasinabilir el
bilgisayarlarinda, tabletlerde ve cep telefonlarinda, bu
karakter tanima yontemini kullanan bir¢ok uygulama
vardir. Cevirim ici karakter tanimada, kelimeler ve
karakterler calisma aninda yazildig1 kadar hizh taninir.
Cevirim ici yontemler karakteri kalemin ytlizeye degdigi
anda olusan pozisyondan elde eder. Cevirim igi
karakter tanimanin avantaji, kullanicinin islem
sirasinda sisteme yardimci olabilmesinin
saglanmasidir. Bu yontemlerden birisi kullanicinin harf
bittiginde bir isaretle bunu belirtmesidir. Diger yéntem
de karakterler arasindaki mesafenin dikkate
alinmasidir. Burada mesafe tespit edilirken kalemin
yluzeyden kalktig1 ve tekrar ylizeye konuldugu zaman
arasindaki farkin belli bir degeri ge¢cmesiyle yeni bir
karaktere baslandig1 varsayillmaktadir (Uzun ve
Cagiltay, 2012)

Cevirim dis1 karakter tanima, fiziksel belge tizerindeki
yazilarin taninmasi i¢in kullanilmaktadir. Cevirim disi
yontem de makine yazisi ve el yazisi tanima seklinde 2
kategori vardir. Her iki kategoride de tarayici ya da
kameradan elde edilen metinin goriintiisi islenir
(Sekerci ve Kandemir, 2009). Elle veya makine ile
yazilmis yazilarin bilgisayar tarafindan taninmasina en
genel haliyle Optik Karakter Tanima denilmektedir.
Optik karakter tanima, “Optical character recognation”,
litaratiirde OCR olarak kullanilmaktadir. OCR, makine
ciktisy, daktilo ya da bilgisayar gibi, olan metinlerin
tarayici yardimiyla sisteme alinip yazi karakterlerinin
tespiti i¢cin kullanilmaktadir (Verma vd., 1998).

Ik bilgisayar destekli OCR Sistemi, GISMO, 1950’li
yillarda David Shepard tarafindan Amerika’da
gelistirilmis olup 23 harfi taniyabilmekteydi. OCR
sistemi alaninda ilk patenti 1929 senesinde sahibi
Alman Tauscheck almistir (Musayev, 2004). 1997
yilinda Mani ve Srinivasan, yapay sinir aglarini
kullanan bir OCR sistemini; ilki 1994 yilinda Ahmed
tarafindan ve sonra 1997 yilinda Alshebeili vd.
tarafindan Arap alfabesini taniyan bir OCR sistemini;
1998 wyilinda Inoue vd. Japonca metinleri ve
matematiksel formiilleri ayr1 ayri taniyan bir OCR
sistemini; Singh vd. yapay sinir aglar1 yardim ile Hint
alfabesini taniyan bir optik karakter tanima sistemini
gelistirmislerdir. 1999 yilinda, Gorski vd., bankalarda
cekleri islemek i¢in ¢ek tanima sistemi, 2007 yilinda
Niise, Amerikan posta kodlarini okuyan yapay sinir ag1
kullanan bir OCR sistemi gelistirmistir (Kir vd., 2001).
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Tipik bir OCR sistemi goriintii tarayici, OCR yazilimi ve
donanimui ile ¢ikis araylizii olma iizere ii¢ mantiksal
bilesen igerir. Goriintl tarayici ile metin goriintiileri
optik olarak taninir ve bu goriintiiler OCR yazilim ve
donanimlariile islenir. Bu siire¢ belge analizi, tanima ve
baglamsal isleme olarak li¢ asamada gerceklestirilir ve
¢ikis ara birimi ile sonuglar paylasima agilir. (Srihari vd,
2003).

OCR sisteminin genel yapis1 Sekil 1’de gosterilmistir.
Optik bir cihaz ile taranan basili belgeye ait karakterler
oncellikle sayisallastirilmaktadir.
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Sekil 1: OCR Genel Yapis: (Kir vd., 2001)

Karakterlerin sekillerinin karmasikhign ve giirilti,
karakter tanimanin hizin1 ve dogrulugunu etkileyen
faktorlerdendir. OCR sisteminde belge tarandiktan
sonraki islem adimlar1 sirasiyla 6n isleme,
segmentasyon ve Olgekleme, oOzellik ¢ikartma ve
karakter tanimadir (Kir vd., 2001).

OCR, taranan kagit belgeler, PDF dosyalari veya dijital
kamerayla cekilen goriintiiler gibi farkl tiirde belgeleri
diizenlenebilir ve aranabilir verilere doniistiirmenizi
saglayan bir teknolojidir. Dijital fotograf makinesiyle
cekilen resimler, taranan belgelerden veya resimlerden
farklidir. Cogu OCR uygulamasinin metni dogru sekilde
tanimasini zorlastiran, genellikle kenarlarda bozulma
ve los 151k gibi kusurlar1 vardir (Mithe vd, 2013). OCR
sistemlerinin, hizli veri girisi ve metin islemeyi izin
verme, metin girisinde insanlarin yazim hatalarini
azaltma ve hizli bilgi bulmaya imkan saglama gibi
avantajlar1 vardir (Kir vd., 2001). OCR uygulamalari,
makine 6grenim yontemlerinden olan yapay sinir
aglan algoritmalarim kullanarak karakter tanimak
islemi yaparlar (Koyun ve Afsin, 2017).

2.2 | Karakter Tanima Siireci

Optik karakter tanimanin temel ve 6nemli asamalari
Kir vd. (2001)'ne benzer bir sekilde Tilki (2020)
tarafindan 6n isleme, segmentasyon, normalizasyon,
ozellik ¢ikarimi ve siiflandirma olarak



gruplandirilmistir. Bu asamalar maddeler halinde
asagida ozetle agiklanmaktadir (Tilki, 2020):

e On isleme ile elde edilen goriintiide olusabilecek
istenmeyen goriintiileri ve giirdltiiyli elimine
etmek amag¢lanmaktadir. Giiriilti azaltmadaki gaye
ise goriintiideki istenmeyen herhangi bir bit
Oriintlisiinli tespit ederek bunlarin veri olarak
kullanilmamasini  saglamak ve  goriintiyi
saflastirmaktir. Giiriiltiiyli azaltmak icin ise ikili ya
da gri goriintiiler kullanilmaktadir.

e Segmentasyon asamasinda ise oOn islemede
istenmeyen pargalarin elimine edilmesi ardindan

elde edilen saf  gorintiniin analizini
kolaylastirmak icin, gorintiyli bilesenlerine
ayristirma islemini ifade etmektedir.

e Normalizasyon asamasinda, segmentasyon

isleminden elde edilen ayristirilmis ¢ikt1 bir matris
formatina getirilmekte ve veriler normalize
edilerek ozellik ¢ikarma asamasinda kullanimina
olanak saglamaktadir.

e Ozellik Cikarimi, normalizasyon agamasinda elde
edilen matrislerin isleme alinmasiyla elde edilecek
ozellik vektorlerini ortaya ¢ikarmay: saglayacak
ilgili 6zellikleri ortaya ¢ikarma islemidir. Ozellik
vektorleri sayesinde tanima islemini
gerceklestirmek daha pratik bir hale gelmektedir.

e Smiflandirma asamasinda ise daha Onceden
tanimlanmis ve tasarlanmis cesitli yontemler
sayesinde her bir goriintt 6rnegi 6zelliklerine gore
siniflara ayrilmaktadir.

e Karakter tanima islemlerinin yapilabilmesi i¢in
oncelikle goriintiiniin 6n islemeye tabi tutulmasi
gerekmektedir (Steinherz,T. vd, 1999). Yazarlar
tarafindan olusturulan ve g¢alismada kullanilan
karakter tanima siireci Sekil 2’de gosterilmistir.

Tarama Gri Format Siyah Genigletm San‘r‘ Kelirr_\e_
Beyaz e Tespiti Tespiti

Sekil 2: Karakter Tanima Stireci

Tarama: Fiziksel belgenin tarayic1 tarafindan
bilgisayarin taniyabilecegi formata doniistiiriilmesidir.
Bu dontstirme tipi genelde jpg ya da pdf
formatindandir. Bilgisayar ortaminda gorintiiler piksel
haldedir. Piksel formatta, taranmis olan belgenin biitiin
gorselinin eksiksiz aktarimi i¢in biitiin renklerin
bilgisayar ortamina aktarilmasi gerekmektedir.
Fiziksel belge sayisallastirilarak bilgisayar tarafindan
taninabilir bir yapiya dontstirilmelidir. Bu islem
RGBA(R-kirmizi, G-yesil, B-mavi, A alpha opacity)
formatinda olmaktadir. RGB, 3 rengin kullanimi ile
biitin  renkleri temsil edebilen bir yapiy1
olusturmaktadir (Ovatman, 2005).

Gri Format: Taranmis ve RGBA formatinda olan
goriintiiniin, beyaz ile siyahin ara tonlari (Gri) ile temsil
edilecegi hale donitistiiriilmesidir. (Sengiir ve Tiirkoglu,
2004)
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Siyah Beyaz: Gri tondaki gériintiiniin belirlenen bir esik
degerin kullanilmasiyla, goriintiiniin siyah-beyazla
temsil edilmesi islemidir. (Sengiir ve Tiirkoglu, 2004)

Asindirma: Gorintii tizerindeki giirtltiillerin tespit
edilmesi ve temizlenmesi i¢in kullanilan bir yontemdir.
Gorinti lizerindeki siyah olarak goriinen piksellerin
yaninda bulunan diger siyah piksellerin daraltma
yontemi ile erozyon islemidir (Atali vd., 2016).

Sekil 3: Asindirma islemi (Atali vd., 2016).

Genisletme: Asindirmaya tabi tutulan gériintiiniin daha
net ve anlasilabilir yapiya dénistiiriilmesi i¢in piksel
tabanli olarak yapilan bir islemdir (Atali vd., 2016).

Sekil 4: Genisletme Islemi (Atali vd., 2016).

OCR uygulamalarinda yapay sinir aginin (YSA)
kullanilmasi, kodu 6nemli 6l¢lide basitlestirebilir ve iyi
performans elde ederken tanima  Kkalitesini
iyilestirebilir. OCR'de sinir ag1 kullanmanin bir baska
yararl, sistemin genisletilebilirligidir, yani baslangicta
tanimlanandan daha fazla karakter kiimesini
taniyabilme yetenegidir. Yapay sinir aglarini kullanan
karakter tanima algoritmasinda, sinir aginin agirliklari
geriye yayillim algoritmas: kullanilarak egitilerek
ayarlanmistir. Her karakterin boyutu, giris olarak 504 *
1 dizi verecek sekilde siitun seklinde diizenlenmis 28'e
18 pikseldir. Sinir agin1 egitmek i¢in her biri 0'dan 9'a
kadar rakamlar iceren farkli kiimeler olusturduk. Buna
Blok egitimi denir. Agin tamami, projeye statik olarak
bagl olan bir kitaplik olarak uygulandi. Bu, sinir ag1
kodunu o6n isleme ve boéliimleme kodunun geri
kalanindan ayirmaya yardimci oldu. Ayrica program
icin gereken bellegin azaltilmasina da yardimci oldu.
(Shah vd., 2009)

3| YAPAY SiNiR AGLARI ALGORITMALARI

Yapay sinir aglar1 (YSA), yapay zeka arag¢larindandir.
Yapay sinir aglari, 6rneklerle ilgili bilgiler toplamakta,
genellemeler yapmakta ve daha sonra hi¢ gérmedigi
ornekler ile karsilastirilinca 06grendigi bilgileri
kullanarak o 6rnekler hakkinda karar verebilmektedir.



YSA temel olarak insan beyninin islevlerini taklit eden
¢ok biiyiik paralel hesaplama modelleridir. ( Dongare
et. al,, 2012).Yapay sinir aglari, erisilebilir bilgilerdeki
¢ok karmasik egilimleri karakterize edebilen bir
teknolojidir ve 6riintii tanima ve eslestirme, kiimeleme
ve siniflandirma ile ilgili sorunlar1 ¢é6zmek icin daha
etkilidir (Ataseven, 2013)

Yapay sinir aglari, paralel baglantiya sahip olan bir
yaplyla organize edilmis ndéron yada node katman
gruplarindan olusmaktadir. Yapay sinir
aglarinda 6grenme, egitme yoluyla o6rneklerin
kullanilmasiyla olmaktadir, girdi/¢ikt1 verilerinin bir
egitme algoritmasi ile kullanarak baglanti agirliklari
arasinda (weights of the synapses) bir yakinlik
saglanana kadar tekrar tekrar algoritmanin
calismasiyla olmaktadir; 6grenme stireci matematiksel
olarak modellenmektedir (Alpaslan vd., 2013).

Yapay sinir aglar1 (YSA), biyolojik sinir sistemlerinin
matematiksel modellerinin genellestirilmesi olarak
gelistirilmistir. McCulloch ve Pitts tarafindan
basitlestirilmis néronlarin tanitilmasindan sonra sinir
aglarina (baglantici modeller veya paralel dagitilmis
isleme olarak da bilinir) ilk ilgi dalgasi1 ortaya ¢ikmistir
(Abraham, 2005). YSA uygulamasinin iyi bir avantaji,
biiytik girdilere sahip karmasik dogal sistemlerden
modelleri kullanim1 kolay ve daha dogru hale
getirebilmesidir (Abiodun vd., 2018)

Yapay sinir aglarinin baslica avantajlari
belritilmistir (Yildirim, 2021):

asagida

e Yapay Sinir Aglar1 birden fazla hiicreden olusmakla
birlikte bu hiicreler ayni anda ¢alisarak karmasik
isleri gerceklestirebilmekte, gercek zamanh bilgiyi
isleyebilmektedir.

e YSA, farkli 68renme algoritmalariyla 6grenme
kabiliyeti vardir.

e (Ogrenme ile bilinmeyen ciktilar icin bilgi iiretebilir.

e Orintii tamima, eksik oriintileri tamamlama ve
siniflandirma yapabilir.

e Hata toleransina sahiptir.

e Eksik veya belirsiz bilgiyle calisabilir. Hatal
durumlarda dereceli bozulma (graceful
degradation) gosterir.

3.1 | Yapay Sinir Aglarinin Biyolojik Temelleri

Yapay sinir aglar1 néron ismi verilen ve bilgi isleme
ozelligi olan sinir hiicrelerinden olusmaktadir. Bu
noronlar birbirleri ile baglanarak fonksiyonlar:
meydana getirmektedir. Burada ulasilmak istenen;
egitilebilir, kendi kendine organize olup 6grenebilen ve
degerlendirme yapabilen sinir aglari ile insan beyninin
O0grenme ve uygulama yapisini modellemeye
calismaktir (Yildirim, 2021).

Sinir aglarinin temel islem elemanlarina yapay
noronlar veya diiglimler denir. Noronun matematiksel
modelinde, sinapslarin  etkileri, iliskili  giris
sinyallerinin etkisini olusturan baglanti agirliklan ile
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temsil edilir. Noron impulsu, transfer fonksiyonu
tarafindan doniistiiriilen giris sinyallerinin agirlikli
toplami olarak hesaplanir. Yapay bir néronun 6grenme
yetenegi, agirliklarin secilen 68renme algoritmasina
gore ayarlanmasiyla elde edilir (Abraham, 2005).

¥
Dendrites
*
N
A

vy

Synaptic terminals

Sekil 5: Néronun Gosterimi (Abraham, 2005)

Dentritde agirlik(w) ve dentritlere giren bir baska
nérondan da gelmis olabilecek bir giris degeri(x)
vardir. Giris degeri ve dentritteki agirlik ( w0x0) olarak
norona iletilir. Néronda ¢arpma islemi yapilir ve tim
dentritlerden gelen bu c¢arpimlar toplanir. Toplam
bias(b) ile toplanir ve aktivasyon fonksiyonu g¢ikisa
aktarilir. Bu, nihai c¢ikis olabilecegi gibi bir baska
hiicrenin girisi de olabilir.

Lo wo
f. synapse

woZ(

axon from a neur

activation
function

Sekil 6: Noronun Matematiksel Modeli (Karpathy,
2015)

Yapay sinir aglarinin en temel islemi; modelin en iyi
sonucu verecegi agirhlk w ve bias degeri b
parametrelerinin hesaplamaktir. Her bir sinir hiicresi
icin hesap yapilir ve bunlar birbirine seri ya da paralel
sekilde baglanir (Yildirim, 2021).

3.2 | Yapay Sinir Aginin Yapisi

Yapay sinir agi, yapay sinir hiicrelerinin birbirine
baglanmasiyla olusur ve girdi, ara ve ¢ikt1 olarak 3
katmana sahiptir Veri yapay sinir aginana girdi
katmaninda girer, gizli katmanda islenir ve ¢ikis
katmanindan g¢ikar. Gizli birimdeki her birim, giris
katmanlarindaki tim birimlere baglanir ve ¢ikti
katmani tamamen gizli katmana baglanir (Maind ve
Wankar, 2014).
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Sekil 7: Yapay Sinir Ag1 (Krenker vd., 2011)

Yapay sinir aginda birden fazla gizli katman varsa ¢ok
katmanli yapay sinir agj, tek bir gizli katman varsa tek
katmanli yapay sinir agl denilmektedir (Ar1 ve
Berberler, 2017)

3.3 | Derin Ogrenme

Yapay zek3, insan zekasi gerektiren gorevleri yerine
getirebilen bilgisayar sistemlerinin teorisini ve
gelistirilmesini ifade etmektedir. Derin 06grenme,
gevsek bir sekilde, her katmanin bir 6énceki katmanin
daha yiiksek bir temsilini 6grenmesiyle, bir ozellik
algilayict  hiyerarsisi  egitme  girisimi  olarak
tanimlanabilir. Derin 6grenmenin ortaya ¢ikisi, sinir
aglarinin  (giderek daha biyiik) kullaniminda bir
canlanma gormiistir (Szegedy vd. 2015). Derin
6grenme, makine dgrenmesinin bir teknigidir ve ¢ok
katmanli bir yapay sinir agidir. Bir¢ok gizli katmandan
olusan sinir aglari, derin 6grenme diger bir ad1 derin
sinir aglar;, hem akademik hem de endiistriyel
sektorlerdeki zor problemleri ¢6zmek i¢in basarili bir
sekilde egitilebilmektedir. Derin 6grenmenin mevcut
uygulamalari, goriinti ve konusma tanima, gercek
zamanli ¢eviri icin gorlintiillerde metin tanima, ila¢ kesfi
ile toksisite tahmini ve saglik endustrisindeki diger
bircok uygulamanin yaninda arama, rezervuar
karakterizasyonu, petrol iiretimi sirasinda izleme ve
petrol sahasi gelistirme dahil olmak tizere hidrokarbon
endiistrisinde artan sayida uygulama bulunmaktadir.
Derin 6grenmenin giiclii noktalarindan biri hiyerarsik
yapisidir. Bu katmanli yapi, bilgilerin paylasilmasina ve
yeniden kullanilmasina izin verir. Belirli 6zellikleri
se¢cmek ve gereksiz ayrintilari reddetmek miimkiindiir.
(Dell Aversana, 2019)

Gliniimiizde, 7 ile 50 arasinda degisen bir dizi katman
iceren derin 6grenme yaygin olarak kullanilmaktadir.
100 katmandan daha fazla derin aglar, biraz daha iyi
performanslara  izin  verir, ama  hesaplama
verimliliginden azalir. Katman sayisi, derin
6grenmenin "hiper parametrelerinden” yalnizca birini
temsil eder. Bir agin karmasikligl, noéronlarin sayisj,
baglantilar1 ve agirliklar ile de verilir. Her bir agirlik,
O0grenilmesi gereken bir parametreyi temsil eder.
Elbette, egitimin karmasikligi bu agirliklarin sayisina
baghdir. (Dell Aversana, 2019) Derin 6grenme, bilgileri
tipk: bir insan beyni gibi siniflandirir ve insan zekasina
en ¢ok benzeyen yapay zekanin olusturulmasina olanak
tanir. Verilerin birden fazla o6zellik seviyesinin
Ogrenilmesine dayanan bir yap1 vardir.
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3.4 | Evrigimli Sinir Ag1

Derin 6grenme mimarilerinden biri olan Evrisimli Sinir
Ag1 (Convolutional Neural Network), cok katmanli ileri
yonli bir yapay sinir agidir. Bu yapay sinir aginin en
o6nemli avantajlarindan biri blyik ag modellerinde
daha az sayida egitime ve daha az parametreye ihtiyag
duymasidir. Evrisimsli Sinir Aglari, goriintii Gizerinde
nesne tanima, gorlntii analizi ve dogal dil isleme
¢alismalarinda kullanilmaktadir. Dogal dil
ifadelerinden metin analizi, ctiimlelerin analizi ve
siniflandirilmast  gibi ¢alismalar Evrisimsli  Sinir
Aglarinin  bu alandaki uygulanabilirligini ortaya
koymaktadir (Somuncu ve Atasoy, 2022).

Evrisimli sinir aglari, sebekenin yerel bolgelerinde
giiclii uzamsal bagimlhliklara sahip olan sebeke yapili
girdilerle calismak iizere tasarlanmistir. Izgara yapil
verilerin en bariz 6rnegi 2 boyutlu bir goriinttidir. Bir
goruntiideki bitisik uzamsal konumlar genellikle tek
tek piksellerin benzer renk degerlerine sahip
oldugundan, bu tiir veriler ayn1 zamanda uzamsal
bagimhliklar da sergiler. Ek bir boyut, 3 boyutlu bir
giris hacmi olusturan farkli renkleri yakalar. Bu
nedenle, evrisimli bir sinir agindaki 6zellikler, uzamsal
mesafelere  dayali olarak birbirleri arasinda
bagimliliklara sahiptir. Metin, zaman serisi ve diziler
gibi diger sirali veri bicimleri de, bitisik 6geler arasinda
cesitli iligki tiirlerine sahip 1zgara yapili verilerin 6zel
durumlart olarak kabul edilebilir. Evrisimli sinir
aglarinin uygulamalarinin biyiik ¢ogunlugu goriinti
verilerine odaklanir, ancak bu aglar her tiir zamansal,
uzamsal ve uzamsal-zamansal veri i¢in de kullanilabilir.
(Aggarwal, 2018)

Evrisimli sinir aglarinda, her katmandaki durumlar, bir
uzamsal 1zgara yapisina gore diizenlenir. Bu uzamsal
iliskiler bir katmandan digerine aktarilir, ¢iinkii her
ozellik degeri bir 6nceki katmandaki kii¢iik bir yerel
uzamsal bolgeyi temel alir. [zgara hiicreleri arasindaki
bu uzamsal iliskileri siirdiirmek 6nemlidir, ¢iinkii
evrisim islemi ve bir sonraki katmana doniisiim kritik
olarak bu iligkilere bagldir. Evrisimli agdaki her
katman, yiiksekligi, genisligi ve derinligi olan 3 boyutlu
bir 1zgara yapisidir. Bir evrisimli sinir agindaki bir
katmanin derinligi, agin kendisinin derinligi ile
karistirlmamalidir. "Derinlik" s6zctigi (tek bir katman
baglaminda kullanildiginda), giris gorintisiindeki
veya goriintiideki ana renk kanallarinin (6rnegin mavi,
yesil ve kirmizi) sayisi gibi her katmandaki kanallarin
sayisini ifade eder. "Derinlik” kelimesinin hem her
katmandaki 6znitelik haritalarinin sayisina hem de
katman sayisina atifta bulunmak icin kullanilmas;i,
evrisimli aglarda kullanilan terminolojinin talihsiz bir
sekilde asir1 yiliklenmesidir. Evrisimli sinir agj,
katmanlarindaki islemlerin, katmanlar arasinda seyrek
(ve dikkatlice tasarlanmig) baglantilarla uzamsal
olarak organize edilmesi disinda, geleneksel bir ileri
beslemeli sinir ag1 gibi calisir. Evrisimli bir sinir aginda
yaygin olarak bulunan ii¢ katman tiri evrisim,
havuzlama ve ReLU'dur. ReLU aktivasyonu, geleneksel



bir sinir agindan farkli degildir. Ek olarak, son bir
katman seti genellikle tamamen baglantiidir ve
uygulamaya 6zel bir sekilde bir dizi ¢ikis diigiimiine
eslenir (Aggarwal, 2018). Cesitli derin 6grenme tiirleri
vardir. Denetimli 68renmeye yonelik aglar arasinda en
¢ok kullanilanlardan biri, LeCun ve digerleri tarafindan
tanitilmis Evrisimli Sinir Agidir (ConvNet). Bunlar,
gorintii smiflandirmanin  karmasik problemlerini
¢ozmedeki iyi performanslarindan dolay1 bilgisayarla
gormede popiiler hale gelmistir. (Dell Aversana, 2019).
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Sekil 8: Evrisimli Sinir Ag1 (Dell Aversana, 2019)

Sinir aglarinda, her néron bir 6nceki katmandaki belirli
sayilda konumdan girdi alir. Her néron bir 6nceki
katmanin her elementinden girdi aldifinda
buna"tamamen bagl katman" denir. Evrigimli katman,
noéronlarin yalmizca onceki katmanin smirl bir alt
alanindan girdi almaktadir. Bir néronun bu girdi
alanina "alict alan" denir. Tamamen baglantili bir
katmanda alici alan, Onceki katmanin tamamindan
olusur. Ancak, evrisimli bir katmanda alic1 alan, 6nceki
katmanin tamamindan daha Kkiiciiktiir. Bu kavram,
bireysel néronlarin kendi gorsel uyaranlariyla sinirl
olan gercek tepkisinin isleyisini taklit etmektedir. (Dell
Aversana, 2019) Bu, hesaplama ¢abalarini azaltmak
icin etkili bir stratejidir.

Input image Feature maps
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Sekil 9: Evrisimli katmana bir 6érnek (Dell Aversana,
2019)

;
j

Ornek olarak, elde kiigiik bir imaj oldugunu varsayalim.
YSA'da 100 x 100 boyutunda ilk néral katmani varsa,
tamamen baglhh katmanlara sahip olmak icin ikinci
katmandaki her néron igin 10000 agirhiga ihtiyac
vardir. YSA'nin degisken sayisini ve hesaplama
cabalarini azaltmak icin daha etkili bir strateji
belirlenmelidir. Bunun i¢in bir evrisim islemi
uygulanabilir. Bu durum, serbest parametre sayisini
(agirliklar belirlenecek) azaltmaya izin verir. Aslinda,
her evrisimli néron verileri yalnizca "alic1 alan" igin
islemektedir. Bu adim, giris katmamimi bir 6zellik
haritasina baglayarak gerceklestirilir. Bu alic1 alanlar,
bir giris  gorintisiiniin  pikselleri  {izerinde
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kaydirdigimiz "6rtiisen pencereleri” temsil etmektedir.
(Dell Aversana, 2019)

4 | EVRISIMLI SINIR AGI ILE ORNEK BIR CALISMA
4.1 | Veri Setinin Hazirlanmasi

Evrisimli ~ Sinir Ag  Algoritmasnin  egitimini
yapabilrmek i¢in c# dili kullanilarak Windows fontlari
ile bir 6rneklem olusturulmustur. Bu 6érneklem 153
font kullanilarak 29 biiyik, 29 kig¢iik harf ve 10
rakamin normal, kalin, italik, ve kalin italik olacak
sekilde resim olarak kaydedilmesi yolu ile elde
edilmistir. Bu sekilde her bir ifade icin 612 (153 * 4)
ornek olusturulmustur.

Sekil 10: Ornek veri seti

Ornek veri seti Sekil 10’da gosterilmektedir. Ornekleme
dahil edilen font listesi ise asagidaki Tablo 1’de ifade
edilmektedir.

Tablo 1: Kullanilan Font Listesi

Agency FB Franklin  Gothic | MS Ul
Demi Cond Gothic

Arial Franklin Gothic | MV Boli
Heavy

Arial Black Franklin Gothic | Myanmar
Medium Text

Arial Narrow Franklin Gothic | Nirmala Ul
Medium Cond

Arial Rounded | Gabriola Nirmala UI

MT Bold Semilight

Bahnschrift Gadugi NsimSun

Bahnschrift Georgia OCR A

Condensed Extended

Bahnschrift Gill Sans MT Palatino

Light Linotype

Bahnschrift Gill Sans MT | Perpetua

Light Condensed

Condensed

Bahnschrift Gill Sans Ultra | PMingLiU-

Light Bold ExtB

SemiCondensed

Bahnschrift Gill Sans Ultra | Poor

SemiBold Bold Condensed Richard

Bahnschrift Gloucester = MT | Rockwell

SemiBold Extra Condensed

Condensed
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Bahnschrift Rockwell Comic Sans MS Microsoft Tahoma
SemiBold Haettenschweiler | Condensed JhengHei UI Light
SemiCond
emitonden Consolas Microsoft New | Tempus
Bahnschrift High Tower Text | Rockwell Tai Lue Sans ITC
SemiCond d Extra Bold
emitondense xtra bo Constantia Microsoft Times New
Bahnschrift Impact Segoe Print PhagsPa Roman
SemiLight Cooper Black Microsoft  Sans | Trebuchet
Bahnschrift Imprint MT | Segoe Serif MS
SemiLight Shad Script
Cf)rrllq(lielrzlgse d adow cnp Copperplate Microsoft Tai Le Tw Cen MT
Gothic Bold
Bahnschrift Inf IR S Ul
Seerlnirisichl;l format Boman egoe Copperplate Microsoft YaHei Tw Cen MT
SemiC(;gnde Gothic Light Condensed
Berlin Sans FB Ink Free Seooe Ul Corbel Microsoft YaHei | Tw Cen MT
Bla%:k Light Condensed
Extra Bold
Berlin S FB | Leelawadee Ul S Ul
D:rl;l;n ans eelawadee Er?o(])'ie Corbel Light Microsoft YaHei | Verdana
Ul
B d MT | Leelawad ur| s Ul
Coerftr:llzrrlse d Se(fli?iw}?t ee Hfs%cgiic Courier New Microsoft YaHei | Wide Latin
5 UI Light
Book 1 Lucida Brigh I
St;)/loe man  Old ucida Bright E.ie%lcze v Ebrima Microsoft Yi Baiti | Yandex-UI-
£ Icons-
Britannic Bold Lucida Console Segoe Ul Private
Semibold
emibo Eras Bold ITC | MingLiU_HKSCS- | Yu Gothic
Calibri Lucida Fax Segoe Ul ExtB
ilich
Semilight Eras Demi ITC Mistral Yu Gothic
Calibri Light Lucida Segoe Ul Light
H iti 1
andwriting Symbo Eras Light ITC Mongolian Baiti Yu Gothic
Calisto MT Lucida Sans SimSun Medium
Cambria Lucida Sans | SimSun- Eras Medium | Monotype Yu Gothic
Typewriter ExtB ITC Corsiva Ul
Cambria Math Lucida Sans | Sitka Forte MS Gothic Yu Gothic
Unicode Banner UI Light
Candara Maiandra GD Sitka Franklin Gothic | MS Pgothic Yu Gothic
Display Book UI Semibold
Candara Light Malgun Gothic Sitka Franklin Gothic | MS Reference | Yu Gothic
Heading Demi Sans Serif UI Semilight
Castellar Malgun  Gothic | Sitka Small
Semilight Orneklem icin dahil edilmeyen veri seti érnekleri Sekil
Century Microsoft Sitka 11’de gosterilmektedir.
Himalaya Subheading s B OB & vk B RO R R mE
Century Gothic | Microsoft Sitka Text J i i S
JhengHei - : " © e
Century Microsoft Stencil
Schoolbook JhengHei Light Sekil 11: Kullanilamayan veri seti 6rnegi
Colonna MT Microsoft Sylfaen Orneklem icin dahil edilmeyen fontlar asagidaki
JhengHei UI tabloda yer almaktadir. Bu fontlar farkli gosterim

sekilleri oldugu i¢in dahil edilememistir..
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Tablo 2: Kullanilamayan Font Listesi

Freestyle
Script

Niagara
Engraved

Wingdings 3

Algerian French Script | Niagara Solid
MT

Baskerville Garamond Old English Text

0Old Face MT

Bauhaus 93 Gigi Onyx

Bell MT Gill Sans MT | Palace Script MT
Ext
Condensed
Bold

Blackadder Goudy Old | Papyrus

ITC Style

Bodoni MT Goudy Stout Parchment

Bodoni MT | Harlow Solid | Perpetua Titling

Black Italic MT

Bodoni MT | Harrington Playbill

Condensed

Bodoni MT | HoloLens Pristina

Poster MDL2 Assets

Compressed

Book Antiqua Javanese Text | Rage Italic

Bookshelf Jokerman Ravie

Symbol 7

Bradley Hand | Juice ITC Script MT Bold

ITC

Broadway Kristen ITC Segoe MDL2

Assets

Brush Script | Kunstler Showcard Gothic

MT Script

Californian FB | Lucida Snap ITC
Calligraphy

Centaur Magneto Symbol

Chiller Marlett TeamViewerl5

Curlz MT Matura MT | Viner Hand ITC
Script
Capitals

Edwardian MingLiU- Vivaldi

Script ITC ExtB

Elephant Modern No. | Vladimir Script
20

Engravers MT | MS Outlook Webdings

Felix Titling MS Reference | Wingdings
Specialty

Footlight MT | MT Extra Wingdings 2

Light

Daha sonra bu 6rnekler python da gelistirilen kod ile,
sag ve soldaki bosluk silinerek, sonrasinda da tst ve
alttaki bosluk silinerek ii¢ katina g¢ikarilmistir.
Orneklem toplamda 124.848 elemandan 25x40
boyutunda olusturulmustur.

d A =2 a &

OsiASlsninOY  onspAllsninOY  0lsnASIsnin0X  onspAllsninOX  qi0lsnASlenind  onspAllsnin0
eng eng0_8 eng pg.0_83 e eai0_8

Sekil 12: Artirllmis veriseti 6rnegi

4.2 | Evrigimli Sinir Ag1 Egitim Islemi

Bu asamada tim o6rnek resimlerin sayisallagtirilma
islemi gerceklestirilmistir. Bununla ilgili kodlamalar ve
islem o6zetleri ilerleyen sekillerde ifade edilmektedir.

Sekil 13: Sayisallastirma Kodu

Normallestirme islemi icin degerler 255 e
boliinmistiir. Evrisim katmaninda kernel size (5*5)
olarak 80 filtresi kullanilmistir. 3 adet hidden layer
eklenmis ve bu layer lizerinde aktivasyon fonksiyonu
olarak “relu” tanimlanmistir. Son katman igin
aktivasyon fonksiyonu olarak “softmax” tanimi
yapilmistir. Loss fonksiyonu olarak “crossentropy” ve
epoch degeri olarak da 10 belirlenip egitim islemi
gerceklestirilmistir.

Sekil 14: CNN yapisi kod 6rnegi



Model: "sequential_ 1"

Layer (type) Cutput Shape Faram #
convad_1 (ConvaD) {None, 36, 21, 40) 4040
max_pooling2d 1 (MaxPooling2 (None, 13, 10, 40) a
flatten 1 (Flatten) {None, 7200) a
dense_1 (Dense) {None, 1000) 7201000
dropout_1 (Dropout) {None, 1000) a
dense_2 (Dense) {None, 500) 500500
dropout_2 (Dropout) {None, 500) a
dense_3 (Dense) {None, 250) 125250
dense_4 (Dense) {None, €8) 17068
Total params: 7,547,858
Trainakle params: 7,347,858
HNon-trainable params: 0
Sekil 15: CNN Model Ozeti
Test Loss
—— validation loss
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Sekil 16: Epoch - Loss Degeri grafigi

Sekil 17: Egitim degerleri

4.3 | Resim isleme ve karakter belirleme

ilk olarak karakter ¢karimi
sayisallastirma islemi yapilmistir.

yapilacak resim

10

A. Unal - E. Unal - D. Giiler / Journal of Business in The Digital Age 6(1), 2023, 1-12

TEST METIN 12
DENEME 345

Sekil 18: Test yapilacak resim

Sonrasinda resim gri formata gevrilip belirli bir esik
degere (127) gore siyah beyaz formata cevirilmistir.
Sonrasinda (2*2) kernel degeri ile erosion ve dilation
islemleri uygulanmistir.

TEST METIN 12
DENEME 345

Sekil 19: On isleme sonucunda olusan érnek resim

Satirlarin tespit edilmesi, pixel bazli temsil edilen
gorintiiniin dikey olarak satirda ilk tespit edilen
anlaml yani cevresinde belirli bir esik degerine gore
siyah bulunan siyah nokta bulunur. Satir baslangicinin
dikeyde tespitiden sonra bitisinin de dikeyde tespiti
icin dikeyde tespit edilen anlamli yani ¢evresinde belirli
bir esik degerine gore beyaz bulunan beyaz nokta
bulunur. Satir bitisi icinde dikeyde tespit edilen anlaml
yani cevresinde belirli bir esik degerine gore beyaz
bulunan beyaz nokta bulunur.

TEST METIN 12

Sekil 20: Satir belirleme sonucunda tespit edilen 6rnek
satir

Kelimelerin tespiti, satir sinirlari igcerisinde pixel bazl
temsil edilen goriintiiniin dikey olarak satirda ilk tespit
edilen anlaml yani ¢evresinde belirli bir esik degerine
gore siyah bulunan siyah nokta bulunur. Kelime
baslangicinin dikeyde tespitiden sonra bitisinin de
dikeyde tespiti icin dikeyde tespit edilen anlamh yani
cevresinde belirli bir esik degerine gore beyaz bulunan
beyaz nokta bulunur. Kelime bitisi icinde dikeyde tespit
edilen anlaml yani ¢evresinde belirli bir esik degerine
gore beyaz bulunan beyaz nokta bulunur.

Harflerin tespiti, Kelime sinirlar igerisinde pixel bazh
temsil edilen goriintiiniin dikey olarak satirda ilk tespit
edilen anlamli yani ¢evresinde belirli bir esik degerine
gore siyah bulunan siyah nokta bulunur. Harf
baslangicinin dikeyde tespitiden sonra bitisinin de
dikeyde tespiti icin dikeyde tespit edilen anlamli yani
cevresinde belirli bir esik degerine goére beyaz bulunan



beyaz nokta bulunur. Kelime bitisi icinde dikeyde tespit
edilen anlamli yani ¢evresinde belirli bir esik degerine
gore beyaz bulunan beyaz nokta bulunur.
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Sekil 13: Tespit edilen harf drnekleri

Bu islemler sonucunda her harf icin egitimi yapilmis
algoritmaya tahminleme islemi yapilir.

TEST METIN 1z
DENEME 345

Sekil 14: Karakter tanima sonucu

5 | SONUG

Gergeklestirilen calisma ile biiylik oranda karakterler
sorunsuz  tespit edilebilmektedir. Calisma ilk
basladiginda sadece windows fontlari ile elde edilen
veriseti kullanilmis ve sonuglar elde edilmistir. Bu
deneme sonucunda resimde var olan 21 karakterden
yaklasik olarak yaris1 tanimlanabilmistir. Veriseti
pyhton kodu ile artirilarak 3 katina ¢ikarildiktan sonra
ayni resim ile deneme yapildiginda sadece 2 rakaminin
tanima islemi yapilamamistir. Bunun nedeni ise
rakamin “z” harfi olarak taninmasidir. Veriseti daha da
artirilarak tanima orani artirilabilecektir.

Satir belirleme isleminde “I” harfinin noktas1 da bir
satir olarak algilanmistir. Tlirkge karakterlerde tistte ve
altta yer alan noktalama isaretlerinin de daha diizgiin
algilanabilmesi i¢cin satir ve kelime belirleme
algoritmasinda iyilestirme yapilmalidir.

11

A. Unal - E. Unal - D. Giiler / Journal of Business in The Digital Age 6(1), 2023, 1-12

KAYNAKCA:

Abiodun, O. I, Jantan, A, Omolara, A. E., Dada, K. V.,
Mohamed, N. A., & Arshad, H. (2018). State-of-the-art in

artificial neural network applications: A
survey. Heliyon, 4(11), e00938.
Abraham, A (2005). Artificial neural

networks. Handbook of measuring system design.

Aggarwal, C. C. (2018). Neural networks and deep
learning. Springer, 10(978), 3.

Alpaslan. F., Egrioglu. E., Aladag. C., ilter, D. ve Dalar, A.
(2013). Tek Carpimsal Sinir Hiicreli Yapay Sinir Ag1
Modelinin Egitimi I¢in ABC ve BP Yéntemlerinin
Karsilastirilmasi.  Eskisehir Technical University
Journal of Science and Technology A - Applied Sciences
and Engineering. 14(3). 315-328.

Ar1 A. ve Berberler, M. E. (2017). Yapay sinir aglari ile
tahmin ve siniflandirma problemlerinin ¢6ziimii icin
arayliz tasarimi. Acta Infologica, 1(2), 55-73.

Atal,, G., Ozkan, S. S, & Karayel, D. (2016). Image
damage analysis with morphological image processing
technique using artificial neural networks. Academic
Platform-Journal of Engineering and Science, 4(1)

Ataseven, B. (2013). Yapay sinir aglari ile 6ngori
modellemesi. Oneri Dergisi, 10(39), 101-115.

Bektas, B. (2014). RFID ve XBEE Tabanli Depo Yonetim
Sistemi Tasarimi ve Gergeklestirilmesi. Istanbul:
Marmara Universitesi. Fen Bilimleri Enstitiisii, Yiiksek
Lisans Tezi.

Bektas, B., Babur, S., Turhal, U, & Koése, E. (2016).
Makine 6grenmesi yardimiyla optik karakter tanima
sistemi. 5.Uluslar Arast Matbaa Teknolojileri
Sempozyumu, Istanbul.

Dell’Aversana, Paolo (2019) Artificial neural networks
and deep learning. a simple overview.
Manager. https://doi.org/10.5121/ijsc.2012.3203 Goo
gle Scholar

Dongare, A. D., Kharde, R. R,, & Kachare, A. D. (2012).
Introduction to artificial neural network. International
Journal of Engineering and Innovative Technology
(IJEIT), 2(1), 189-194.

Erdogan, A. A, & Tiimer, A. E. (2021). Deep Learning
Method for Handwriting Recognition. MANAS Journal
of Engineering, 9(1), 85-92.)

Karpathy, A. 2015. “Neural Networks Part 1: Setting Up
the Architecture.” Notes for CS231n Convolutional
Neural Networks for Visual Recognition, Stanford
University. http://cs231n.github.io/neural-networks-
1/

Kir, B, Oz, C., & Giilbag, A. (2001). Yapay Sinir Aglarinda
Negative Correlation Learning Metodu Kullanarak
Optik Karakter Tanima. Elektrik-Elektronik Bilgisayar
Sempozyumu (FEEB 2011), Elaz1g, 105-109.


https://doi.org/10.5121/ijsc.2012.3203
http://scholar.google.com/scholar_lookup?title=ARTIFICIAL+NEURAL+NETWORKS+AND+DEEP+LEARNING.+A+SIMPLE+OVERVIEW&author=Dell%E2%80%99Aversana+Paolo&journal=Manager&publication_year=2019
http://scholar.google.com/scholar_lookup?title=ARTIFICIAL+NEURAL+NETWORKS+AND+DEEP+LEARNING.+A+SIMPLE+OVERVIEW&author=Dell%E2%80%99Aversana+Paolo&journal=Manager&publication_year=2019

Krenker, A., Bester, ]., & Kos, A. (2011). Introduction to
the artificial neural networks. Artificial Neural
Networks: Methodological Advances and Biomedical
Applications. InTech, 1-18.

Koyun, A. & Afsin, E. (2017). Derin 6grenme ile iki
boyutlu optik karakter tanima. Tiirkiye Bilisim Vakfi
Bilgisayar Bilimleri ve Miihendisligi Dergisi, 10(1), 11-
14.

Maind, S. B., & Wankar, P. (2014). Research paper on
basic of artificial neural network. International Journal
on Recent and Innovation Trends in Computing and
Communication, 2(1), 96-100.

Musayev, E. (2004). Bilgisayar destekli karakter tanima
sistemi tasarimi. Istanbul Universitesi Fen Bilimleri
Enstitiist.

Mithe, R., Indalkar, S., & Divekar, N. (2013). Optical
character recognition. International journal of recent
technology and engineering (IJRTE), 2(1), 72-75.

Ovatman, T. (2005). A Real-Time Optical Character
Recognition System. Istanbul: Istanbul Technical
University, Institute of Science and Technology Master
Thesis.

Shah, P., Karamchandani, S., Nadkar, T., Gulechha, N.,
Koli, K, & Lad, K. (2009, November). OCR-based
chassis-number recognition using artificial neural
networks. In 2009 [EEE International Conference on
Vehicular Electronics and Safety (ICVES) (pp. 31-34).
IEEE.

Somuncu, E., & ATASOY, N. A. (2022). Evrisimli
tekrarlayan sinir ag1 ile metin gorintiileri lizerinde
karakter tanima uygulamasi gerceklestirilmesi. Gazi
Universitesi ~ Miihendislik ~ Mimarhk  Fakiiltesi
Dergisi, 37(1), 17-28.

Srihari, S. N., Shekhawat, A., & Lam, S. W. (2003). Optical
character recognition (OCR). In Encyclopedia of
Computer Science (pp. 1326-1333).

Steinherz, T., Rivlin, E., & Intrator, N. (1999). Offline
cursive script word recognition-a survey. International
Journal on Document Analysis and Recognition, 2(2-3),
90-110.

Szegedy, C., Liu, W, Jia, Y., Sermanet, P., Reed, S.,
Anguelov, D.,& Rabinovich, A. (2015). Going deeper
with convolutions. In Proceedings of the IEEE
conference on computer vision and pattern
recognition (pp. 1-9).

Sekerci, M., & Kandemir, R. (2009). Birlesik ve Egik
Tiirkge El Yazis1 Tanimada K-Nn Siniflama Yéntemi Ve
Sozlikk Kullanimi. Trakya Universitesi Fen Bilimleri
Dergisi, 10(1),97-102.

Sengiir, A, ve Tirkoglu, I. (2004). Degismez
momentlerle Tirkee karakter tanima. Firat
Universitesi Dogu Arastirmalar Dergisi, 2(2), 114-117.

12

A. Unal - E. Unal - D. Giiler / Journal of Business in The Digital Age 6(1), 2023, 1-12

Tilki, S. (2020). ingilizcede cember dolgu oram yéntemi
ile optik karakter tanima (Master's thesis, Istanbul
Sabahattin Zaim Universitesi

Uzun, E. & Cagiltay, K. (2012). Cevrimici El Yazisi
Tanmima Sistemi Olan Graffiti'nin Kullanilabilirlik
Acisindan Degerlendirilmesi. SDU International Journal
Of Technological Science, 4(1), 46-57.

Verma, B., Blumenstein, M. & Kulkarni, S. (1998).

Recent achievements in off-line handwriting
recognition  systems. InProceedings of the
International Conference on Computational

Intelligence and Multimedia Applications (pp. 27-33).

Yildirim, Elif. Yapay Sinir Agi(Artificial Neural
Network) Nedir? Available from:
https://www.veribilimiokulu.com/blog/yapay-sinir-
agiartificial-neural-network-nedir/ [Accessed 06th
Februray 2021].



