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OZETCE
Giiniimiizde tablet iizerine elektronik kalemle yazilan
karakterlerin, bilgisayar tarafindan taninmasi ve

siiflandirilmasy olduk¢a kullanilan uygulamalar arasinda yer
almaktadir. Bu c¢alismamizda el yazmasi  Assamese
karakterlerinin x, y koordinat degerleri program yardimiyla
alimarak kaydedilmistir. Bu degerlerin boyutu Temel Bilesen
Analizi ile azaltilip daha sonra minumum, maksimum, ortalama,
ortanca, varyans, standart sapma ve ranj degerleri alinarak
oznitelikler elde edilmistir. Bu 6znitelikler ileri Beslemeli Geriye
Yayilhmh Yapay Sinir Aglarinda ve Radial Tabanh Yapay Sinir
Aglarinda simflandirilmistir.  Simiflandirma  sonrasinda  test
sonuclart  karsilagtirdmistir.  Uygulamamizda  Kaliforniya
Universitesi Enformasyon ve Bilgisayar Bilimleri béliimiindeki
Assamese dili online el yazis1 veri tabam kullamlmistir. Dogru
tammlamada ileri Beslemeli Geriye Yayihmh Yapay Sinir Ag: ile
yapilan test sonucunda %96 oramnda, Radial Tabanh Yapay
Sinir Aginda %82 oraminda basar1 gostermistir.

Anahtar Kelimeler : Assamese Karakter, Yapay Sinir Aglari,
Karakter Tanima

ABSTRACT

Nowadays characters that written on tablets with electronic pens
are recognized and classified by computers so these are most used
applications. In this study (x,y) coordinate values of hand-written
Assamese characters are saved by this program. Features can be
found by getting maximum, minimum, average, variant,
Standard deviation and range values after size of these values are
decreased by Principle Component Analysis. These features
classified as Feed Forward Backpropagation Artificial Neural
Network and Radial Basis Artificial Neural Network.Test results
are compared after classification. In this study, online Assamese
hand written tool and database of University of California
Computer and Information Science department is used. Test
results show that Feed Forward Backpropagation Artificial
Neural Network %96 successful although Radial Basis Artificial
Neural Network %82 successful.

Keywords : Assamese Character, Artificial Neural Network,
Character Recognition.
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1. GIRIS

Biyometrik kimlik tanima tekniklerinin uygulanabildigi
yontemler oldukg¢a fazladir. Bir yontemi segerken gbz Oniine
almacak en 6nemli konu, yontemin referans aldig: fiziksel
ozelligin yeterince ayirt edici olabilmesidir. Bunun sonucunda
baz1 teknikler daha ©on plana c¢ikmustir. Bu tekniklerden
bazilar1 arasinda el yazisi tanima, parmak izi tanima, el
geometrisi tanima, yiiz tanima, iris ve retina analizi, ses
analizi, imza analizi gibi yontemler bulunmaktadir [1].

Fiziksel ozellikler genelde hep sabit kalir ve kolayca
degismezler. Oysa davranigsal Ozellikler ortama ve ruhsal
duruma gore degisebilirler. Ornegin bir insamin imzas1 hicbir
zaman birebir aynm1 olmaz. Boyutu, kalinlig1 gibi faktorler
degisebilir. Bundan dolaytr davramisa dayali sistemleri
olusturmak daha zor ve zahmetli bir iglemdir [2].

Imza tanima seklinin yaninda imzay1 atarken zemine yapilan
basing ya da ka¢ defa zemine dokunuldugu gibi durumlar1 da
inceleyen sistemler olmalaridir. Bir kisinin el yazisini taklit
etmek, cok zor bir ihtimal olsa da teorik olarak miimkiindiir.
Ancak o yazinin yazilist sirasindaki sartlart olusturmak
imkansizdir. Bu sartlar, yazinin hizi, kalemin yaptig1 basing,
kalemin kagittan yukari kalktig1 noktalar gibi 6zelliklerdir. Bu
karakteristikler, yazinin sekli ile birlestiginde hata yapma
olasiligi ¢ok azalmaktadir. Ote yandan bu sistemler, kisinin
yazma aligkanliklarinin zamanla degisebilecegini de g6z
Oniine alarak art arda bir¢ok kullanim sonucunda basing, hiz
gibi karakteristikler {izerinde istatistiksel analizler yaparak bir
sonraki kullanim hakkinda fikir sahibi olabilirler [3].

Buradan hareketle tanimanin zor ve zahmetli olmasi sebebi ile
bunun yerine el yazisi tamimanin kolaylik ve giivenilirlik
acgisindan incelenmesi tasarlanmig ve yapilan bu ¢aligmada el
yazisi ile yazilan karakterlerin taninmasi amag¢ edinilmistir.
Calismamizda Assamese alfabesini kullanmamizin sebebi,
alfabede  bulunan  karakterlerin, Latin  alfabesindeki
karakterlere gore, daha karmasik yapida olmasidir. Sharma ve
arkadaslar1 karakter tanimada degismeyen Ozellikler kiimesi
elde etmek i¢cin Radon Doniisiimii ve Temel Bilesen Analizi
kullanmustir [4].

Reddy ve arkadaslar1 ¢evrimigi Assamese dilinde el yazmasi
rakam tanimak i¢in x,y koordinatlarin1 Gizli Markov Modeli
ile diizenlemiglerdir. Cevrimdisi Assamese dilinde el yazmasi



rakam tammak igin Yatay-Dikey Izdiisiim Profillerini
Bolgesel Ayrik Kosiniis Doniisiimii, Zincir Kod Histogrami,
Piksel Seviye Bilgilerini Oznitelik vetdrlerini gikartarak
gergeklestirmistir [5].

2. MATERYAL ve YONTEM

2.1. Veri Tabam

Kaliforniya Universitesi Enformasyon ve Bilgisayar bilimleri
boliimdeki online Assamese el yazist veri tabam
kullanilmistir. Kablosuz bir elektronik kalem ile tablet {izerine
yazilan harfler ve rakamlardan olusur. Bu el yazilar1 45
yazardan alinmustir. Her yazar 52 temel karakter, 10 rakam,
121 birlesik tinsiizler ile toplamda 183 karakter yazmiglardir.
Bu veri tabani toplamda 45x183=8235 el yazis1 6rneginden
olusmaktadir. Tablet bilgisayara baglanmistir. Bilgisayar da
bulunan bir Applet programu ile yazi yazilmaya baglandiginda
kalemin dokundugu koordinattan baslayarak taki kalemi
kaldirana kadar x,y koordinatlarim1 kaydeder ve kalemi
kaldirip tekrar yazmaya baglarsa koordinatlar1 kaydetmeye
devam eder. Ayn1 zamanda tablet iizerinde bulunan sensor
yardimui ile ka¢ vurusta harfi yazdigini da kaydeder. Yazma
isleminde kalemin yaptig1 basing dikkate alinmaz. Burada
X’in tam sayr araligt 0~4392, Y’in tam say1 aralii
0~4868°dir. Bu veriler kalemin tablete dokunmasi ile baslar
karakter cizilirken tiim x,y koordinatlar1 kaydedilir ve aym
zamanda kalemin konumu sensorler ile tespit edilerek ve kag
vurusta yazdigi bir metin dosyasina kaydedilir [6]. Sekil 1°de
ornek Assamese karakterleri verilmistir.
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Sekil 1 Assamese Harfleri
2.2. Oznitelik Cikarim

Karakter tanima uygulamalarinda istatistiksel Oznitelik
¢ikartma yontemi tercih edilmistir [7]. Veri tabaninda bulunan
tiim karakterlere ait X,y koordinatlar1 matrisinin boyutu Temel
Bilesenler Analizi ile azaltilmistir. Karakterin ka¢ vurusta
yazildig: bilgisi korunur. Daha sonra boyutu indirgenmis olan
veri setinde bulunan degerlerin minimum, maksimum,
ortalama, ortanca, varyans, standart sapma, ranj Ozellikleri
almarak 6znitelikleri olusturulmustur.

Char

2.3. Temel Bilesenler Analizi

Temel bilesen analizi ¢ok sayida birbiri ile iligkili degiskenler
iceren veri setinin boyutlarini veri igerisinde varolan
degisimlerin miimkiin oldugunca korunarak daha az boyuta
indirgenmesini saglayan bir doniisiim teknigidir [8]. Analiz,
eldeki veriyi daha az sayida degiskenle ifade edebilecek en iyi
doniisimii belirlemeyi amaglar. Doniisiim sonrasinda elde
edilen degiskenler ilk degiskenlerin temel bilesenleri olarak
adlandirilir. i1k temel bilesen varyans degeri en biiyiik olandir
ve diger temel bilesenler varyans degerleri azalacak sekilde
siralanir  [9].  Caligmamizda her bir karaktere TBA

uygulanarak x,y koordinat matrisi ayirt edicilikten 6diin
vermeden boyutu indirgenmistir. Boylece Ozniteliklerin
karmasikligini azaltarak anlasilabilir hale getirmis olduk.

2.4. Yapay Sinir Aglan

Insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni
bilgiler tiiretebilme, yeni bilgiler olusturabilme ve kesfedilme
gibi yetenekleri herhangi bir yardim almadan otomatik olarak
gerceklestirmek amaci ile gelistirilen bilgisayar sistemlerine
Yapay Sinir Aglar1 denir. Yapay sinir aglar1 giliniimiizde
birgok probleme ¢ozlim iiretebilecek yetenege sahiptir. Yapay
Sinir Aginin birbirine hiyerarsik olarak bagl ve paralel olarak
caligabilen yapay hiicrelerden olusmaktadir. Bu hiicrelerin
birbirlerine baglandiklar1 ve her baglantinin bir degerinin
oldugu kabul edilmektedir. Hiicre elemanlarinin birbirleri ile
baglanmalar1 sonucu olusan aga Yapay Sinir Ag1 denmektedir.
Yapay Sinir Aginin en temel gorevi, kendisine gosterilen bir
girdi setine karsilik gelebilecek bir ¢ikt1 seti belirlemektir. [10]
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Agirliklar
Sekil 2 Yapay Sinir Ag1 Genel Yapisi [11]

Sekil 2’deki yapay sinir ag1 hiicresi temel olarak girdilerden,
agirliklardan, toplama islevinden, bias (b) degerinden ve
hedeflerden olusur. Genelde, verilen bir girdi setine karsilik
¢ikt1 degerleri verilerek belirtilen 6grenme kuralina gore
agirhik degerleri otomatik olarak degistirilmektedir. Egitim
verisinin tamamlanmasindan sonra egitilmis olan ag, agirhik
degerlerinin son durumuna gore, verilen herhangi bir veri
setinin sonucunu tahmin edebilmektedir [12]. Calismamizda
hatanin geriye yayilmasi algoritmasini kullanan ¢ok katmanli
algilayicilar ve radyal tabanli yapay sinir aglari kullanilmistir.

2.4.1. Radyal Tabanli Yapay Sinir Aglar

Bu tip aglarda gizli katmandaki islem elemanlari, girislerin
agirhiklandirilmis seklini kullanmamakta ve gizli katmandaki
islem elemanlarmin ¢ikislari, yapay sinir agi girisleri ile temel
fonksiyonun merkezi arasindaki uzakliga gore
belirlenmektedir. Radyal tabanli yapay sinir aglarinin en genel
anlamiyla radyal olarak simetrik olan gizli katman islem
elemanlar1 i¢eren bir yapidadir.

Radyal tabanli yapay sinir aglari, ¢ok katmanli algilayici
aglardan daha hizli 6grenir. Fakat artan girisle, ¢ok yiiksek
boyutlu radyal tabanli yapay sinir aglarina ihtiya¢ duyulur. Bu
yapilar genellikle sistem modelleme, tahmin ve smiflandirma
gibi problemlerin ¢éziimleri i¢in kullanilirlar [13].

2.4.2. Ileri Beslemeli Geriye Yayilimli Yapay Sinir Aglar:

Cok katmanli aglar ileri beslemelidir; giris, gizli ve c¢ikis
olmak iizere li¢ katmana sahiptirler. Giris ve ¢ikis katmanlari,
sinyaller i¢in ayn1 sayida sinirlere sahiptir. Gizli katman sayis1



icin genel olarak bir &lglit yoktur ve genellikle deneme
yanilmayla bulunur.

Bir giris setine karsilik olarak 6zel bir fonksiyonel
karakteristigi elde edebilmek i¢in ¢ikislar olusturmak iizere
agirliklarin ayarlanmasi prensibine dayanan bir yapay sinir
agidir. Katmanlar arasinda tam bir baglantinin bulundugu ¢ok
katmanly, ileri beslemeli ve ogreticili olarak egitilen bir yapay
sinir ag1 modelidir ve hatalar1 geriye dogru cikistan girise
azaltmaya calismasi prensibine dayanir [14].

2.5. Yapay Sinir Aginda Egitim Asamasi

Veri tabaninda bulunan 45 kisinin el yazisindan alinmis x,y
koordinat verileri bulunmaktadir. Bu veriler igerisinden
rastgele segilen 36 kisinin el yazisi egitim asamasinda, 9
kisinin el yazisi ise test asamasinda kullanilmistir. Bu
calismalar Matlab R2012b programindaki hazir komutlar,
fonksiyonlar kullamlarak gerceklestirilmistir. fleri beslemeli
geri yayilimli yapay sinir aglart kullamilmistir. Matlab
ortaminda kullanilan yapay sinir aglarina verilen giris datalari
yapay sinir ag1 tarafindan otomatik olarak odlgeklendirilerek
kullanilmistir. Yapay sinir agi tipi olarak ileri beslemeli geri
yayilimli (feed forward backprop), egitim fonksiyonu olarak
TrainBR (bayes yontemi), adaptasyon 6grenme fonksiyonu
LEARNGD (gradient descent), performans fonksiyonu MSE
(mean squared error), katman sayis1 3, her katman i¢in transfer
fonksiyonu TANSIG (tanjant sigmoid) ve sinir (neuron) sayist
10 verilmistir. Tiim egitim asamalarinda bu parametreler
kullanilmigtir [15].

Training: R=0.98395
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2.6. Yapay Sinir Aginda Test Asamasi

Yapay sinir aglarindaki egitim siirecinde 45 kisiye ait 36 el
yazisi ile egitim yapilmistir ve 9 kisiye ait el yazilar ise test
asamasi i¢in kullanilmistir. YSA daki test sonuglar1 asagidaki
tabloda verilmistir.

Tablo 1 YSA’daki Test Sonuglari

YSA | Egitim | Dogru | Yanhs | Max | Min | Sonuclarin
Tipi | Oram | Tahmin | Tahmin | Deger | Deger | Ortalamasi
I‘l?SG: %98 | %96 % 4 0,99 | 0,76 0,84
RT % 86 | % 82 %18 | 0,91 | 0,56 0,73
YSA 9 9 9
3. SONUCLAR

Yapay Sinir Ag ile yapilan smiflandirmada Assamese
karakterlerin egitim asamasinda Ileri Beslemeli Geri Yayilimli
Yapay Sinir Agt kullanarak %98 oraninda tanima
goriillmiistiir, egitim asamasinda Radial Tabanli Yapay Sinir
Ag1 kullanarak %86 oraninda tanmima goriilmistiir. Yapay
Sinir Ag1 test asamasinda Ileri Beslemeli Geri Yayiliml
Yapay Sinir Ag1 %96 dogru tahmin oran1 vermistir. Radial
Tabanli Yapay Sinir Ag1 %82 dogru tahmin orani vermistir.
Yapilan caligsmada Ileri Beslemeli Geri Yayilimli Yapay Sinir
Ag1 Radial Tabanli Yapay Sinir Agina gore daha basarili
sonuclar verdigi gdzlemlenmistir. Inaniyoruzki kelime ve
ciimle tanimlamada da bu sistem kullanilarak basarili
sonuclarin elde edilecegi Ongoriilmektedir. Daha fazla el
yazma verisi olsaydi sistemimizi daha basarili bir sekilde
egitebilir ve daha yiiksek basarimli sonuglar da elde edebiliriz.
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