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OZET

Bu ¢alismada el yazisi karakterlerinin kapali cebirsel egriler ile modellenip siniflandirilmasi amaglanmustir. E1
yazisi rakamlarin sekizinci dereceden cebirsel denklemleri elde edilerek denklem katsayilar1 6znitelik olarak
kullanilmistir. Elde edilen katsayilarin degismez olabilmesi i¢in sadece olgekleme ve Gtelemeye gore
normalizasyonu yapilmstir. Ayrica dilsel kuvvetli ve uyarlamali sinir bulanik siniflayict (USBS) ile 6znitelik
secimi yapilmistir. Calismada Modified National Institute of Standards and Technology (MNIST) el yazisi
rakam veri tabani kullanilarak Bayes ve yapay sinir aglari ile onerilen yontemin tanima basarist 6l¢iilmiistiir.
Calismada elde edilen %92.87 degerindeki tanima orami heniiz diger yontemlerle kiyaslanabilir seviyede
degildir. Ancak yontemin gelistirilerek her karakterin bir denklemle ifade edilebilecegi agiktir. Boylece
karakterleri goriintii bigiminde saklamak yerine katsayilarla saklayarak daha az bellek kullanimi saglanabilir.
Anahtar Sozciikler: El yazisi, karakter tanima, kapali cebirsel egriler, modelleme, Bayes, yapay sinir aglari,
uyarlamali sinir-bulanik siniflayici.

HANDWRITING CHARACTER MODELING WITH IMPLICIT CURVES AND CLASSIFICATION
ABSTRACT

In this study, the classification and modeling of handwriting characters by using the implicit curves were
aimed. Also, the coefficients of eighth degree implicit equations were used for classification of handwritten
digits. Therefore, a variety of curve fitting methods were tested in the study. To be invariant, the
normalization of the obtained coefficients was made according to only scaling and translation. Feature
selection was also done with neuro-fuzzy classifier with linguistic hedges. In the study, the recognition rate of
the method proposed with the Bayes and neural networks was measured by using entire and the certain part of
MNIST database of handwritten digits. Recognition rate of 92.87 % was obtained, which in the study is not
yet comparable to other methods. But it is clear that each character can be expressed with an equation by
developing the method. By this way, the less memory using can be satisfied by storage of coefficients instead
of the storage of image.

Keywords: Handwriting, character recognition, implicit curves, modeling, Bayes, neural network, adaptive
neuro-fuzzy classifier.
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1. GiRiS

Karakter tanima konusu {izerine giiniimiizde pek c¢ok calisma olmustur. Bu c¢alismalar genel
olarak otomatik karakter tanima baslig1 altinda incelenmektedir. Karakter tanima islemi pek ¢ok
alanda kullanilmakta olup en yaygin Ornekleri plaka tamima, SPAM engelleme ve el yazisi
tanimada goriilmektedir. Bu c¢alismada el yazis1 karakterleri {lizerinde durulmustur. El yazist
karakterleri normal karakterlere gore daha zor ayirt edilmekte olup halen daha kesin ¢oziime
ulastirilamamis bir konu olarak kalmaktadir. Veri seti olarak MNIST [1] veri setinin segilme
sebebiyse fazla sayida ve cesitte el yazisi rakamlarini igeriyor olmasidir. Bu sayede daha gergekei
ve genel sonuglarin alinmas1 amaglanmaktadir. Calisma el yazis1 karakterlerinin normalizasyonu,
kapali cebirsel egriler ile modellenmesi, Oznitelik se¢cimi ve farkli smiflayicilar ile
siniflandirilmasi olmak {izere {i¢ asamadan olugsmaktadir. Modelleme islemi igin literatiirde birgok
yontem kullanilmistir.

Bunlar arasinda Zernike momentler [2] ve Fourier tanimlayicilar [3-4] en ¢ok
kullanilanlaridir. Bu c¢aligmada ise karakterlerin modellenmesi igin kapali cebirsel egriler
kullanilip elde edilen katsayilar siniflayici i¢in birer dznitelik olarak kullanilmistir.

Diger ¢aligmalardan farkli olarak bu g¢alismada karakterlerin sadece kenarlart degil
tamamen kendileri 3-boyutlu olarak modellenmeye caligilmistir. Ayrica gliniimiizde egri ve
ylizeyleri modellemede siklikla kullanilan Spline, Bezier ve NURBS [5] interpolasyonlarinin
parcal1 yapist yerine bir biitlin olarak modelleme {izerinde durulmustur. Karakterlerin ya da diger
nesnelerin pargalara ayrilmadan modellenmesi, zor bir problem olup egri ve yiizeylerin
matematiksel olarak daha iyi ifade edilmesinde 6nemli bir yere sahiptir. Bu ¢aligmada pargali yapi
kullanilmayarak karakterlerin tek bir denklemle ifade edilebilmesi amaglanmistir.

Literatiirde MNIST karakter veritabani i¢in elde edilen tanima oranlart incelendiginde
sanal destek vektorlerinin 2. versiyonu (VSV2) ile %99.44 [6], gradiyent Oznitelikleri {izerinde
destek vektor smiflayicist (SVC) ile %99.58 [7], katlamal1 yapay sinir aglar1 ve elastik bozulma
ile %99.60 [8], v.b. gibi cesitli basarilarin saglandigi gortiliir. Bu ¢alismada ise daha ¢ok
karakterlerin dogru sekilde modellenmesi ve denklemlerinin olusturulmasi {izerine caligtlmistir.
Oznitelik olarak sadece elde edilen denklemin katsayilar1 kullamlmustir. Literatiirdeki diger
yontemlere ait 6zniteliklerin de ¢alismaya dahil edilmesiyle tanima oraninin artacag barizdir.

2. NORMALIZASYON iSLEMIi

Karakterlerin standart boyutta ve bicimde olmasi, tanimadaki basari oraninda 6nemli bir yere
sahiptir. Bu sebeple veri setindeki rakamlara normalizasyon islemi uygulanmistir. Bunun igin
oncelikle karakterlerin sinirlar1 belirlenip bu sinirlardan kesilmesi islemi yapilmistir. Bunun amaci
karakterlerin kapladig1 alanin disinda kalan siyah bolgenin modelleme islemi yapilirken sorun
olusturmasidir. Sinirlar1 yeniden belirlenen karakterlerin normalizasyon islemine tutulmalaridaki
amag, her bir karakterin ortak sinirlara sahip olmasinin istenmesidir. Bu sayede biiyiik boyutlara
sahip rakamlarin normal boyutlardakine gore orantisiz ¢ikan katsayilarimin oniine gecilmektedir.
Ayrica resimdeki yerleri farkli olan ayni siiftaki rakamlar farkli katsayilar iiretebilmektedir. Bu
nedenle rakamlar resim i¢inden ¢ikarilarak normalizasyona tabi tutulurlar.

Normalizasyon, modellenecek veri kiimesini koordinat merkezine tasir, x ve y
yoniindeki standart sapmalar1 1 yapar [9]. Bu sayede rakam hem orijine tasinmig olur hem de
diizlemde standart dagilim gosterir. Sekil 1°de orijinal rakamin sinir kiimesinin belirlenmesi
goriiliirken Sekil 2°de orijinal rakamin normalizasyon islemi sonucundaki durumu goriilmektedir.

Rakami ifade eden veri kiimesinde toplam N adet nokta bulundugunu ve Y; = [x;, y;]7
ile ifade edildigini varsayarsak egrinin merkezini ifade eden G, Denklem (1)’deki gibi elde edilir

[9].
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6=33t.v=(5) M

Sinir kiimesinin her bir noktasindan agirlik merkezinin ¢ikartilmasiyla, verilen sinir
kiimesi koordinat merkezine tasinmis olur. Egrinin kovaryans matrisi Denklem (2)’deki gibi
hesaplanir [10].

N
1
p =mzl(n—c)<yi — 6T @

Kovaryans matrisi Denklem (3)’teki gibi ayrilabilir.
X =WDW’ (3

Burada W kovaryans matrisinin 6zvektorlerini, D ise 6zdegerlerini ifade etmektedir.
Normalizasyon sonucu olusan yeni veri kiimesi ¥; = [£;,9;]7 ile ifade edilirse Y;
Denklem (4)’teki gibi hesaplanir.

. R 1
V=& 9)" =D2W'(Y; - &) C))
Rakama ait yeni veri kiimesi artik orijindedir.
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Sekil 1. a) Orijinal rakam b) Sinirlari
belirlenmis rakam
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Sekil 2. a) Orijinal rakam b) Normalize edilmis rakam
3. MODELLEME iSLEMi

Modelleme islemi bir karakterin uygun matematiksel denklemlerle ifade edilmesidir. Bu
calismada kapali cebirsel egriler kullanilarak rakamlar polinom seklinde ifade edilip katsayilar1 en
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kiigiik kareler yontemi ile bulunmustur. En kiiciik kareler yontemi katsayilarin bulunmasinda en
iyl yontemlerden birisi olmakla beraber oldukcada hizlidir.

Karakterin kapali cebirsel egrilerle gosterim sekli olan f(x,y) Denklem (5)’teki gibi
hesaplanir [11].

fayn = Y apyl 5)
0<i,j, O=i+jsd

Burada d, kaginci dereceden kapali cebirsel egri ile islem yapilacagini belirtmektedir.
Dordiincii dereceden kapali cebirsel egri su sekilde ifade edilir.

f(,y) = ago + arox + ag1y + azox? + ay1xy + agpy* + azex® + azx?y + agxy? + agzy?
+ agox* + agx3y + azx?y? + a;3xy® + gyt
Burada x ve y karakterin koordinat noktalarin1 gosterip Denklem (6)’da X ile ifade
edilirken, a katsayilar vektoriinii gostermekte olup Denklem (7) ile ifade edilir.
1xyx?xyy? x3x%y xy? ...
X=[ ¥4g]y22 };Z 6)
y?xtxty x%yS xy® v
[aoo @10 o1 Q20 A11 Qo2 A3p Q21 -

a= ™
13 Qo3 Aag 31 Qg2 Q13 Aos |

Katsayilar vektorii olan a en kiigiik kareler yontemi kullanilarak Denklem (8) ile
hesaplanir [12]. En kiigiik kareler yontemi karakterin veri kiimesinin uydurulacak cebirsel egriye
uzakliginin karesini minimum yapmaya ¢alisir.

a=X"X)"XTy (8)
Burada Y karakterin veri kiimesini ifade etmektedir.

Bu calismada kullanilan biitiin rakamlar 8. dereceden kapali cebirsel egrilerle modellenmistir.

Yapilan calismalarda 8. derecenin rakamlart modellemek igin yeterli oldugu gériilmiistiir. Ug

rakaminin kapali cebirsel egrilerle olusturulmus gosterimi Sekil 3’te goriiliirken sekiz rakaminin
gosterimi ise Sekil 4’te goriilmektedir.

Sekil 3. Ug rakaminin kapali cebirsel yiizeyi
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Sekil 4. Sekiz rakaminin kapali cebirsel yiizeyi
4. OZNITELIK SECiMi VE SINIFLANDIRMA

Siniflandirma giiniimiizde pek ¢ok uygulamada kullanilmakta olup karakterlerin dogru tespit
edilmesinde de 6nemli bir yere sahiptir. Bu ¢alismada Bayes, yapay sinir aglar1 (YSA) ve USBS
kullanilarak siniflandirma islemi yapilmistir [13-16]. USBS sinir aglarinin 6grenme ozelligi ile
bulanik mantigin insan diisiincesine en yakin eger-ise ¢tkarsama mantigini bir araya getiren bir
yontemdir [15]. Bu siniflayicinin en biiyiik 6zelligi bulanik kiimelere uygulanan ve matematiksel
olarak iistel kuvvetlere karsilik gelen dilsel kuvvetlerdir. Dilsel kuvvetler, 6nemli 6zniteliklerin
vurgulanmasini, Onemsiz  Ozniteliklerin  ise sistemden zayiflatilarak uzaklastirilmasini
saglamaktadirlar [16].

Calismada kullanilan biitiin siniflayicilar i¢in 6znitelik olarak daha 6nce hesaplanan a
katsayilar vektorii kullanilmigtir.

5. DENEYSEL CALISMA

Bu ¢aligmada MNIST [1] veri setinde bulunan 28x28 boyutlarinda 60000 adetinin egitim setini ve
10000 adetinin test setini olusturdugu el yazisi rakamlar kullanilmistir. Rakamlarin hepsi 8.
dereceden kapali cebirsel egrilerle modellenmis olup 6znitelik olarak olusturulan polinomun en
kiigiik kareler yontemi ile bulunan katsayilari kullanilmistir. Derece olarak 8. derecenin
secilmesindeki amag¢ bu derecenin altindaki derecelerde el yazisi rakamlarmn anlamli sekilde
modellenememesidir. Ayrica 8. dereceden daha yliksek derecelerde de modellemenin daha iyi
oldugu fakat tanima oraninin diistiigii goriilmiistiir. Bu duruma yiiksek dereceli polinomlarin
katsay1 adetlerinin ok fazla olmasi sebep olmustur. {lk bakista katsayi adetinin fazla olmasi
siniflayict igin daha fazla 6znitelik anlamina geleceginden faydaliymig gibi goéziikebilir. Fakat 8.
derecedeki segici katsayir biiyiikliiklerinin ortaya g¢ikan yeni katsayilara dagitilmasi sonucu
smiflandirmada tanima oranmin diistiigii gozlenmistir. Bu sebeple 8. derecenin rakamlar 3-
boyutlu modellemede uygun olduguna karar verilmistir.

Modelleme sonucu elde edilen yiizey iizerinde belli bir degerin lizeri alinarak rakami
tekrar elde etmekte miimkiindiir. Bu durum modellemenin dogru bir sekilde yapildigimi da
gosterir. Ornek olarak ii¢ rakamina ait yiizey {izerinde karakterin gukur veya tiimsek bélgelerini
belirten z koordinatinin z > 0.5 i¢in belirttigi bolge Sekil 5’te goriilmektedir.
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Sekil 5. a) Orijinal rakam b) Modelleme sonucunda geri elde edilen rakam

Bu calismada siniflayici olarak YSA ve Bayes kullanilmistir. Ayrica USBS’nin sectigi
o6nemli Ozniteliklerden faydalanmak i¢in USBS, kullanilan iki siniflandirma yontemine dahil
edilmistir. Bu sayede USBS’nin 6nemli Oznitelikleri bulma giici ile Bayes ve YSA’nin
simiflandirmadaki giicli birlikte kullanilmigtir. Nitekim USBS normalde 45 adet olan 6znitelik
sayisin1 23 adete indirmeyi bagarmis olmakla beraber tanima oraninda da iyi sonuglar vermistir.
Oznitelik sayismin azaltilmasindaki amag simflayicinin egitim siiresini azaltmaktir. Nitekim 45
Oznitelik ile YSA kullanilarak egitim siiresi yaklasik 8 saat olarak olgiiliirken, 23 &znitelik ile
YSA egitim siiresi yaklagik 6 saat olarak 6l¢iilmiistiir. Farkli siniflayicilarda aradaki siire farkinin
dahada artacag: ongoriilebilir.

MNIST veri setinde 60000 egitim ve 10000 test verisi kullanilarak elde edilen tanima
oranlar1 Cizelge 1 ve Cizelge 2’ de goriilmektedir.

Cizelge 1. MNIST tanima oranlar1

Smniflayict Oznitelik Tanima Tanima
S. 0.(%) 0.(%)
Egitim S. Test S.
Bayes 45 81.77 82.03
YSA 45 95.80 92.87
Cizelge 2. USBS ile MNIST tanima oranlar1
Siniflayici Oznitelik Tanima Tanima
S. 0.(%) 0.(%)
Egitim S. Test S.
USBS- 23 84.89 85.80
Bayes
USBS-YSA 23 92.15 89.98

Cizelgeler incelendiginde USBS’nin Bayes siniflayicisina daha fazla katkida bulundugu
goriilmektedir. Egitim ve test seti {izerinde en yiiksek tanima orani ise YSA ile elde edilmistir.

6. SONUCLAR VE TARTISMA

Bu caligmada el yazis1 rakamlarin sadece sinir bdlgelerini belirten kenarlar1 yerine bir biitiin
olarak 3-boyutlu sekilde kapali cebirsel egriler ile modellenip uygun siniflayict yontem ile
siiflandirilmas: tizerinde durulmustur. Biitiin rakamlar 8. dereceden kapali cebirsel egrilerle
modellenmis olup o&znitelik sayisinda ¢ikan fazlalik USBS’nin yetenekleriyle azaltilmaya
calisilmistir. Ayrica olusturulan 3-boyutlu yiizeylerden orijinal 2-boyutlu rakamlarin geri elde
edilebilecegi de goriilmistiir. MNIST veritabani lizerinde alinan %92.87°lik tanima orani ve
Oznitelik sayis1 azaltildiginda elde edilen %89.98’1ik tanima oranlari ilerisi i¢in umut vaat etmekte
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olup yontemin gelistirilmesiyle birlikte her rakamin birer denklemle ifade edilebilecegi agiktir.
Boylece karakterleri gorlintii bigiminde saklamak yerine katsayilarla saklayarak daha az bellek
kullanimi saglanabilir.

Gelecekte, veri transferinde goriintii yerine transfer edilen katsayilarla veri iletim hizi

arttirilabilir. Yeni ve daha verimli bir bilgi ya da gorlintii sikistirma yontemi, cebirsel egri
yontemleri ile 6nerilebilir.
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