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OZET

El Cizimi Diyagramlarin Modifiye Destek Vektor

Makineleri ve Grid Tabanli1 Su Havzasi ile Taninmasi

Orhan NOORULDEEN

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

Doktora Tezi

Damisman: Dr. Ogr. Uyesi Oguz ALTUN

Diyagram ve gorintilerdeki kapali nesnelerin ve yapilarin algilanmasi ve taninmas,
son yillarda ilging bir arastirma kavrami olarak kabul edilmektedir. Ciinki; elle
yazilmis belgelerin dijitallestirilmesi, literatiir ve tanima yoOnetiminin tim
seviyelerinde giderek daha fazla gerceklestirilmektedir. Havza (Watershed); cizgi
bagh el cizimlerinde, kapali sekil tespiti i¢in kullanilabilecek klasik bir goriintii
boliitleme algoritmasidir. Bununla birlikte, havza algoritmasi, gurulti esit
olmadigindan fazla boliitlemeye neden olabilmektedir. Ayrica, nesneler birbirine
cok yakin oldugunda algoritma verimli degildir. Ciinkii; yerel minimumlara karsi
algoritma olduk¢a duyarlidir. Bu sinirlamalar yiiziinden, kapali sekil nesnelerini

tespit etmek i¢in, yeni ileri tekniklere ihtiya¢ duyulmaktadir.

Bu tez kapsaminda ilk arastirma, elle cizilmis ok baglantili diyagramlarda kapali
sekil nesnelerini tespit etmek icin, 1zgara havzasi (Gridshed) adli basit, yeni ve
verimli bir sistem gelistirmeyi amag¢lamaktadir. Izgara havzasi algoritmasinda,
baslangicta elle ¢izilmis diyagram on-islemden ge¢mektedir. Daha sonra, dijital
diferansiyel analizori kullanilarak, kenarlar ve kapali dongiiler olusturmak icin en

yakin darbelerin u¢ noktalarini baglayarak, gorunti iyilestirilmektedir. Sembol
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cikarma, bos  gorintii  piksellerin = kenarlik  kutularin1 = baglayarak
gerceklestirilmektedir. Bos hiicrelerin suirekli baglanmasiyla, diyagramin seklinin

darbeleri kapali1 bolgelerden taninabilmektedir.

Tezin ikinci arastirma c¢alismasi, elle ¢izilmis ok semalar1 ve dijital mantik devre
semalar1 icin SKETRACK adli yeni, verimli darbe tabanh ¢evrimigi el ¢izimi tanima
yonteminin, tasarimi ve gelistirilmesine odaklanmaktadir. Bu yontemin temel
asamalary; metin ayrimi, sembol boliitlemesi, 6zellik ¢ikarma, siniflandirma ve
yapisal analizdir. Onerilen yontem, metni sekillerden ayirmak i¢in normallestirme
ve bolitleme araglarimi kullanmaktadir. Daha sonra etkili islem icin, sekil
darbelerinin farkli yapisal varyasyonlarinin 6zellikleri ¢ikarilmaktadir. Darbeler,
ozellikler arasindaki benzerligi hesaplamak ve benzer 6zellikleri gruplayarak 6zellik
boyut sayisini aza indirmek icin p-uzakhg ve Oklid mesafesine dayal spektral
kiimeleme algoritmasi kullanilarak kiimelenmektedir. Daha sonra sembol tanima,
hibrit ¢ekirdek fonksiyonun kullanildig1 Modifiye Destek Vektér Makinesi (Modified
Support Vector Machine, MDVM) siniflandiricisi kullanilarak gerceklestirilmektedir.
Hibrit c¢ekirdek fonksiyon parametreleri Aslan Optimizasyon Algoritmasi ile
optimize edilmektedir. Yapisal analiz, son diyagram gosterimlerini olusturmak ve
sembol adaylarini tanimak icin gercgeklestirilmektedir. Onerilen bu tanima modeli,
akis semalari, sonlu otomat ve mantik devre semalar: gibi daha basit yapilar i¢in

uygun olmaktadir.

Deneyler yoluyla, 6nerilen Gridshed ve SKETRACK yontemlerinin performansi, veri
tabanlarinda degerlendirilmekte, sonuglar tistiin verimliliklerini dogrulamak i¢in en

son yontemlerle karsilastirilmaktadir.

Anahtar kelimeler: El ¢cizimi, kapali sekiller, darbeler, MDVM, Gridshed
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ABSTRACT

Recognition of Hand Drawn Diagrams Using Modified

Support Vector Machines and Grid Based Watershed

Orhan NOORULDEEN

Department of Computer Engineering

Doctor of Philosophy Thesis

Advisor: Assist. Prof. Dr. Oguz ALTUN

Detection and recognition of the closed shape objects and structures in diagrams
and images is considered to be an interesting research concept in the recent years
as the digitalization of handwritten documents have been increasingly performed at
all levels of literature and administration. Watershed is a classical image
segmentation algorithm that can be utilized for closed shape detection in line
connected sketches. However, the watershed algorithm results in excessive over-
segmentation when the noise is non-uniform. Also, the algorithm is not efficient
when objects are very close to each other as it is highly sensitive to local minima.
These limitations created the need for novel advanced techniques for detecting the

closed shape objects.

First research work of this thesis aims at developing a simple, novel, and efficient
system named Gridshed for detecting the closed shape objects in hand-drawn
arrow-connected diagrams. In Gridshed, initially the hand drawn diagram is pre-
processed. Then the image visualization is enhanced by connecting the closest
stroke’s endpoints to form edges and closed loops using the digital differential

analyzer. The symbol extraction is performed by connecting the border boxes of the

XIV



empty image pixels. By continual connection of empty grids, the shape strokes of the

diagram can be recognized through the closed regions.

Second research work of the thesis focuses on the design and development of a new,
efficient Stroke based online hand-drawing recognition scheme named SKETRACK
for hand-drawn arrow diagrams and digital logic circuit diagrams. The fundamental
parts of this model are text separation, symbol segmentation, feature extraction,
classification and structural analysis. The proposed scheme utilizes the concepts of
normalization and segmentation to isolate the text from the sketches. Then the
features are extracted to form the feature extraction model of different structural
variations of the strokes that are categorized into the arrows/lines and the symbols
for effective processing. The strokes are clustered using the spectral clustering
algorithm based on p-distance and Euclidean distance to compute the similarity
between the features and minimize the feature dimensionality by grouping similar
features. Then the symbol recognition is performed using Modified Support Vector
Machine (MSVM) classifier in which a hybrid kernel function with a tuning
parameter optimized by Lion Optimization Algorithm is utilized. Structural analysis
is performed to form the final diagram representations and recognize symbol
candidates. This proposed recognition model is suitable for the simpler structures

like flow charts, finite automata and the logic circuit diagrams.

Through the experiments, the performance of the proposed Gridshed and
SKETRACK schemes are evaluated on databases and the results are compared with

the state-of-the-art methods to validate their superior efficiency.

Keywords: Sketch, closed shapes, strokes, MSVM, Gridshed

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES
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1

GIRIS

Son yillarda goriintl ve benzer dijital verilerin kullanimi popiler hale gelmistir. Dijital
kameralarin ve akilli cihazlarin gelismesi, dijital gériintii miktarinin biiylimesini sonug
vermektedir. Dijital goriintiilerin igerigini tahmin ve analiz etmek, arastirmacilar igin

cekici bir konu haline gelmistir.

1.1 Literatiir Ozeti

El ¢izimi tanima, otomatik bilgisayar teknolojilerinde bulunan bir sorundur. El ¢izimi
tanimasini gerektiren ¢ok sayida uygulama vardir. Kullanilan uygulamalardan bazilari, el
cizimlere dayal goriintii alma (image retrival) ve el ¢izimi goriintiilere dayal video

almadir. Bu béliimde, ¢ok sayida el ¢izimi tanima teknigi hakkinda bilgi verilmektedir.

1.1.1 El ¢cizimi / Goriintii Nesne Tanima Teknikleri

Zhang ve digerleri (2019) cevrimici el cizimi goriintiilerini, elle ¢izilmis goriintiileri ve
benzerlerini kullanarak, cesitli el ¢izimi tanima tekniklerinin performansini tartismaya
calismaktadir. Calismada ayrica, 3B sekillere dayanan cesitli goriintii geri alma teknikleri
hakkinda tartisma saglanmaktadir. Analiz ¢calismasi esas olarak, el ¢izimi tabanli gériinti

geri alma tekniklerine odaklanmaktadir.

Peng ve digerleri (2018), farkl stilist el ¢izimi gortintiilerinden ylizleri tanimaya calisan
bir analiz ¢ergevesi sunmaktadirlar. Bu arastirma calismasi “elle ¢izilmis yiizler ve

kompozit ylizler” olmak tizere iki ¢esit yiiz sekli tizerinde analiz gergeklestirmektedir.

Liu ve digerleri (2018), SIFT ve HOG 6zelliklerini dikkate alinarak yeni kompozit tabanh
el cizimi tanima teknigi sunmaktadir. Onerilen bu arastirma tekniklerinde, lineer
fonksiyonla bitlnlestirilmis puan diizeyini kullanarak, farkh tirdeki o6zellikler

birlestirilmektedir.

Chen ve digerleri (2018), yiiz el ¢cizimleri i¢cin bir sentez ve tanima teknigi sunmaktadir.



Bu islem iki asamada yapilmaktadir. Birinci asamada, Markov aginin kullanilmasiyla,
farkli olgeklerde el cizimi yiiz sentez edilmektedir. ikinci asamada, yiiz tanmima
dogrulugunu artirmak i¢in, hem yapisal hem de bilgi tabanli (yerel yiiz bilesenleri)

ozellikler kullanilmaktadir.

Yoon & Yoon (2017), 3B goritintii el ¢cizimi tabanli nesne tanima teknigini sunmaktadir. Bu
arastirma calismasinin temel amaci, 6zellikleri 6grenmek lizere, nesneleri otomatik
olarak 6grenmek ve tahmin etmektir. Burada 6zellik 68renme, siyah beyaz tabanl el
¢izimi goruntiilerinden elde edilen, gii¢lii 6zellikleri 6grenmeye ¢alisan denetimsiz bir
algoritma kullanilarak gergeklestirilmektedir. Bu 6zellik veri kiimesi, farkl el c¢izimi
goriintilleri Ogrenilerek olusturulan, 3B nesnelerin o6zelliklerine yansitilarak 6n
islenmektedir. Calismada, goriintii veri tabaninda bulunan benzer nesnelerle

karsilastirilarak, 3B nesnelerin taninmasi saglanmaktadir.

Mittal ve digerleri (2017), dijital fotograflarin kompozit el ¢izimlerini tahmin etmek i¢in
yeni bir yontem sunmaktadirlar. Bu yontemde goriinti veri tabanindan ¢ikarilan el ¢izimi
goruntileri gorsel belirginlik ve doku (texture) ozelliklerinin ¢ikarilmas: ile
eslestirilmektedir. Dogru ¢izim tanima i¢in dikkate alinan 6zelliklerden bazilari; cinsiyet,
etnik koken ve ten rengidir. Bu 6zellik bilgileri, ¢izim goriintiilerini siralayarak tanimak
icin kullanilmaktadir. Ayrica, ¢izim nesnesi tanima isleminin dogruluk diizeyini artirmak

icin, kompozit araglar kullanilmaktadir.

Li ve digerleri (2015), dogru ve otomatik ¢izim tanima i¢in, Coklu Cekirdek Ogrenimi
(Multiple Kernel Leaning, CCO) yéntemini sunmaktadir. Bu yéntemde, giris ¢izim

gorintilerinden 6zellikler ¢ikarilarak ve birlestirilerek tanima yapilmaktadir

Arandjelovi¢ & Sezgin (2011), goriintii tabanh tanima ve zaman tabanlh tanima olmak
lizere, iki yontemi sunarak nesne tanima gerceklestirmeye ¢alismaktadirlar. Bu arastirma
calismasinin temel amaci, Internet Agindan alinan farkl el ¢izimi gériintiilerinden elde
edilen o6zellikleri birlestirmektir. Bu yontem, nesnelerin dogru taninmasi i¢in hem
mekansal hem de zamansal o6zellik bilgisini kullanmaktadir. Onerilen bu arastirma

yontemi, izole el ¢izimi tanimay1 ve tam diyagram tanimay1 basarabilmektedir.

Brieler & Minas (2010), geometri tabanl 6zellikleri kullanan bir nesne tanima sistemi
gerceklestirmektedirler. Bu yontem, nesnelerin dogru taninmasini saglamak icin hem
kiimeleme, hem de segmentasyon gorevlerini kullanmaktadir. Bu yontem, giris

goriintiisinden darbe bilgilerini ¢ikarip, 6n isleme modiiliine bagimsiz olarak
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islemektedir. Onerilen arastirma teknigi, darbelerin dogru ve net bir sekilde taninmasini
saglayabilmektedir. Bu kiimeleme ve boéliimleme sonuglari, model veri tabaninda

saklanacaktir. Bu model, ¢izgileri ve yaylari (arc) tanimak i¢in kullanilmaktadir.

Zhu ve digerleri (2020), giris ¢izim goriintiileri icin, dogru tanima amaci ile 2D serbest
cizim etiketleme yontemini sunmaktadirlar. Bu yontem, goruntileri daha dogru bir

sekilde tahmin edebilen ESA ve CRF prosedurlerini uyarlayarak (adapting) yapilmaktadir.

Zhao ve digerleri (2019), dogru tahmin sonucunu saglamak i¢in, ¢ok parcali el
cizimlerinden faydalanan derin o6grenme tabanli bir el ¢izimi tanima ydntemi

sunmaktadirlar. Calismada, “sketch transfer net” adli bir model gelistirilmektedir.

Moetesum ve digerleri (2020), derin konvoliisyon sinir agini kullanarak, néropsikolojik el
cizimlerini analiz etmeye c¢alismaktadirlar. Bu yontem, ayni zamanda deforme olabilen

modelleme (deformable modelling) prosediiriinii kullanabilmektedir.

Liu ve digerleri (2017), Deep Sketch Hashing adli cerceveyi sunmaktadirlar. Bu yontemin
temel amaci el ¢izimi gorintilerini web sayfalarindan almaktir. Bu yontem, iyi sonug elde

etmek icin, ugtan uca bir ikili ¢er¢ceve uygulamaktadir.

Seddati ve digerleri (2017), derin sinir agina dayali bir el ¢izimi tanima teknigi
sunmaktadirlar. Bu yontem esas olarak dogru tanima oranini saglamak icin, el ¢izimi

ozelliklerine odaklanmaktadir.

Zheng ve digerleri (2019), el ¢izimi tanima gorevinde, derin sinir aginin performansini
analiz etmektedirler. Bu yontem, dogru ve verimli tahmin sonucunu garanti etmek icin,
anlamsal bosluk (semantic gap) 6zelligine odaklanir. Bu yontemde ayni1 zamanda asamali
O6grenme stratejisi, yumusak-agirlikli (soft-weighted) 6grenme ¢iktisin1 saglayacak

sekilde tasarlanmaktadir.

1.1.2 Yumusak Hesaplama Teknikleri Kullanan Tanima

Das ve digerleri (2015), elle yazilmis Bangla karakterlerini tanimaya ¢alismaktadirlar. Bu
islem, dogruluk seviyesini arttirmak icin, karakter tanima cercevesiyle entegre edilen,
yumusak hesaplama teknikleri kullanilarak yapilmaktadir. Bu, iki gecisli bir yontemin
uyarlanmasiyla yapilmaktadir. Bangla alfabesinde 400 karakter vardir. Bu karakterler

cogunlukla Hindistan ve Banglades'te kullanilmaktadir. Onerilen iki gecis yaklasimi, bu



elle yazilmis karakterler dikkate alinarak uygulanmaktadir. Bu yontem, bilinmeyen 6rnek
desenlerini 6grenerek karakter sembollerini daha dogru bir sekilde taniyabilmektedir.
Bilinmeyen ortintii tanima ilk geciste yapilmakta ve daha iyi siniflandirma sonucu ikinci

geciste elde edilmektedir.

Live digerleri (2018), el hareketi lokalizasyonunu ve tahminini ger¢ceklestirmeye calisan
bir ESA ¢ercgevesi sunmaktadirlar. Bu yontem, renkli goriintiilere uygulanmaktadir. Bu
calismada, girdi goriintiileri ESA ¢ercevesi kullanilarak egitilmektedir. Bu ESA cercevesi,
ilgi alanlarini otomatik bir sekilde 6grenerek ve yerellestirerek el hareketlerini dogru bir

sekilde 6grenmekte ve tahmin etmektedir.

Zhang ve digerleri (2020), ¢izim objelerinin dogru taninmasi icin, ytliksek dereceli bir
istatistik modeli sunmaktadirlar. Bu yontem, normalize edilmis Kovaryans Ortaklama
(Covariance Pooling) yonteminin kullanilmasiyla, nesnelerin yerini belirleyerek
yapilmaktadir. Bu arastirma ¢alismasinin temel amaci, nesneleri dogru ve artan giig ile

bulmaktir.

Shao & Chiu (2016), Asir1 Ogrenme (Extreme Learning) siniflandiricisi ve Rastgele Orman
(Random Forest) siniflandiricis1 olmak iizere, popiiler iki yumusak hesaplama teknigi

sunmaktadir.

Wazarkar ve digerleri (2018), sosyal aglardan toplanan nesneleri, yumusak siniflandirma
teknigi sunarak bolumlere ayirmaya calismaktadirlar. Bu sunulan teknik, KNN ve
yumusak siniflandirma tekniginin ¢alisma prosediiriinii, dogruluk seviyesini artirmak icin
uygulamaktadir. Yumusak siniflandirma tekniginin temel amaci, nesneleri eslestigi birden

fazla sinif etiketine atamaktir.

Wang & Deng (2020), kiimeleme yaklasimina dayali yeni yontem Onermektedir. Bu
yontem, giris resmini esleme 6zelligi olmayan, hedef alan resimleriyle eslestirmeye

calismaktadir.

Shen ve digerleri (2018), pas yogunlugu diizeyini tahmin etmek i¢cin bir sinir ag1 tabanh
tanima ¢ergevesi tanitmaktadirlar. Bu islem, sikistirma seviyesinin dogru taninmasi icin,
Kok Ortalama Kare Standart Sapmasi (Root Mean Square Standard Deviation)
proseduruniin sinir ag ile birlestirilmesiyle yapilmaktadir. Bu arastirma ¢alismasinin
temel amaci, pas yogunlugunu ve paslanma siddetini 6l¢mektir. Onerilen yoéntem, pas

goruntisuniin farkl pas renklerinin varyasyonlarini 6l¢mektedir.



Wan & Lee (2019), yiiz el ¢izimi goruntilerini dogru bir sekilde tanimak i¢in bir yontem

gelistirmektedirler. Bu yontemde VGG derin 6zellikleri kullanilmaktadir.

Zhang ve digerleri (2018), dogru el ¢izimi goriintiisii almak igin, serbest el cizimi
olusturma modeli olan yeni bir yontem sunmaktadirlar. Bu yontem derin konvoliisyon

sinir agini kullanmaktadir.

Wang ve digerleri (2018), el cizimi goriintiilerini saglam bir sekilde tahmin etmeye ¢alisan
SKETCHPOINTNET cergevesini sunmaktadirlar. Bu yontem, tanima tahmin sonucunu
artirmak icin, asagidan yukariya dogru yapilmaktadir. Girdi goriintiilerinin dogru tahmini

icin hiyerarsik bir sekilde 6zellikler ¢ikarilmaktadir.

1.1.3 El Cizimi Tanima

Bu boliimde, c¢esitli elle ¢izilmis el ¢izimi tanima teknikleri ele alinmaktadir.

1.1.3.1 Basili Diyagramlarin Taninmasi

Gupta ve digerleri (2019), yerel bolgeleri diisiik maliyetli bir sekilde tespit etmekicin, cok
amach bir ¢cerceve sunmaktadirlar. Arastirma ¢alismasinin genel analizi, dort farkl veri
kiimesi lizerinden degerlendirilmektedir. Bu veri kiimeleri; izole el yazis1 Bangla temel
karakterleri, izole el yazis1 Bangla rakamlari, Ingilizce rakamlar1 ve izole el yazisi

Devanagari karakterleridir.

Amin (2000), C4.5 makine 6grenme yontemi kullanilarak gerceklestirilen bir Arapca
metin tanima yontemini sunmaktadir. Calismada kullanilan yéntem iki adimdan
olusmaktadir. ilk adimda, farkli varyasyonlara sahip, farkli yaz tipi stillerinin tahmini
yapilmaktadir. Ikinci adimda, daha fazla sayida érnek ogrenilerek farkh yazma stilleri

tahmin edilmektedir.

Namane ve digerleri (2014), bir nesne tanima gerc¢eklestirme yontemi énermektedirler.
Bu yontem, iki alt ag sinir ag1 kullanilarak gerc¢eklesmektedir. Birincisi; benzerlik
hesaplamasi icin, Tiimler Olgme Yéntemi (Complementary Measure Method, TOY)
kullanmaktadir. Ikincisi; alt ag simiflandirmasinda, Kazanan-hepsini-alir algoritmasi
(Winner-takes-all Algorithm, KHA) ile Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural

Network, ESA) kullanilarak yapilmaktadir.



Sohal (2016), dogru tanima gorevi icin bir karakter tanima yontemi 6nermektedir. Metin
baskilarin dogru taninmasi, goriintiilerden 6zellikler cikarilarak ve Kohonen Kendinden-
Diizenlenen Harita (Self-Organizing Maps, KSH) kullanilarak yapilmaktadir. Bu yontem ile
tanimada, O0grenmeyi gerceklestirmek icin, denetimsiz (unsupervised) bir ydntem

kullanilmaktadir.

Chenve digerleri (2018), Fourier Spektrumu (Fourier Spectrum) tabanli bir nesne tanima
yontemi sunmaktadirlar. Arastirma ¢alismasinin temel amaci, gesitli tiirdeki nesnelerin

151k yogunlugu degerlerini 68renerek, dogru nesne tanima oranini saglamaktir.

Bresler ve digerleri (2015), ¢evrimic¢i toplanan veri tabanlarindaki oklar:1 algilamaya
calismaktadir. Onerilen ok bulucu yéntem, sekillerin baglantilarini bulmak ve tanimak
icin kullanilmaktadir. Burada ok algilama, ok kuyrugu ve basi dikkate alinarak

yapilmaktadir.

Xu ve digerleri (2018), el c¢izimi tabanli gorintii almayr gergeklestirmeye
calismaktadirlar. Bu yontem, giris el ¢izimleri ile fotograflar arasindaki Benzerlik Boslugu
(Similarity Gap) olgiilerek yapilmaktadir. Bu eslesmelere dayanarak, dogru gortiintii alimi

verimli bir sekilde yapilabilmektedir.

Rahman ve Beg (2015), goruntiilerdeki metin icerigini 6grenerek yiz el c¢izimlerini
tanimaya c¢alismaktadirlar. Bu, aciklayici kelimeler yardimiyla gercek el c¢izimi
goruntulerini, dogru bir sekilde tahmin edebilecek kelimelerle ¢izim yontemi kullanilarak

yapilmaktadir.

Li ve digerleri (2017), deforme olabilen darbe modelini uyarlayarak, otomatik tanima
islemi yapmaya calismaktadirlar. Bu arastirma teknigi, el ¢izimi modellerinin farkh

yapilarini ve 6zelliklerini, farkl sekiller ve icerikler agisindan 6grenmeye ¢alismaktadir.

Sun ve digerleri (2012), cesitli uygulamalar1 desteklemek icin, el ¢izimi goriinti
bélitlemesine odaklanmaktadirlar. Bu yontem, giris ¢izim goriintilerini yakinlik 6l¢timu
acisindan birden fazla parcaya ayiracak grafik tabanli boliitleme yontemi ile

yapilmaktadir.

Abdel-Majeed ve digerleri (2020), bir dijital mantik devresi tamima ¢ergevesi
sunmaktadirlar. Bu yontem, cesitli devre diyagramlarinin, etkilesimli bir sekilde

0grenilmesi hedefiyle yapilmaktadir. Boylece dogru tahmin sonucu saglanabilmektedir.



Sarvadevabhatla ve Babu (2015), bir serbest ¢izim tanima ¢ergevesi sunmaktadirlar.

Onerilen cergeve, derin 6zellikler ile calismaktadr.

1.1.3.2 Cevrimdisi Diyagramlarin Taninmasi

Xiao ve digerleri (2010), cizimlerden el ¢izimleri tamamlayarak, el ¢izimi ve fotograf
arasindaki celiskileri azaltmay1 planlamislardir. Daha sonra el ¢izimi/fotograf tanimasi,
Alt Uzay Ogrenimi (Subspace Learning) tabanl tekniklerle yapilmaktadir. Egitim
asamasinda ayni sahsin el ¢izimi goriintiisiiniin ve fotograf goriintiisiiniin baglanmasi,
Gomili  Gizli Markov Modeli (Embedded Hidden Markov Model) ile
gerceklestirilmektedir.

Bhunia ve digerleri (2020), yeni bir kelime seviyesi Hintce icerik tahmini metodu
sunmaktadirlar. Bu yontemde, egitim asamasinda sadece harf seviyesi verileri kullanilir.
Bu strateji, verilerin hem ¢evrimdisi hem de ¢evrimigi veriler ile birlikte kullanan derin

sinir ag sistemini kullanmaktadir.

Jayech ve digerleri (2016), Tunus sehir isimleri icin Arapc¢a yazilmis ¢evrimdisi tanima
cercevesi sunmaktadirlar. Yapilan arastirma incelemesinde, Kayan Pencere (Sliding
Window) yaklasiminmi esas alan Gizli Markov Modeli (Hidden Markov Model, GMM)

kullanilmaktadir.

Eskander ve digerleri (2014), ¢cevrimdisi imza gortintiilerine bagli Bulanik Kasa (Fuzzy
Vault, BK) ¢ercevesini sunmaktadirlar. Aza indirgenmis ve ayirt edici bir 6zellik gosterimi
secmek icin, iki asamali Artirici Ozellik Secimi (Boosting Feature Selection, AOS)

prosediirii sunulmaktadir.

Bhattacharya ve digerleri (2013), piksel eslestirme yontemini kullanarak, cevrimdisi imza
kimlik dogrulamasi ve tanima ¢ercevesi sunmaktadirlar. Piksel Eslestirme Teknigi (PET),
miisterinin imzasini, veri tabaninda birakilan 6rnek imzayla dogrulamak icin kullanilir.
Onerilen stratejinin sunumu, mevcut Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Network, YSA)
yontemi ve Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine, DVM) yontemleri ile

karsilagtirilmaktadir.

Mahmoud ve digerleri (2014), cesitli uluslardan olusan 1000 akademisyenin olusturdugu,
1000 adet elle yazilmis yapidan olusan, kapsaml Arapga ¢evrimdisi El Yazis1 Metin veri

tabanin1 (KHATT) sunmaktadirlar. Yapilar 200, 300 ve 600 dpi hedeflerinde kontrol
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edilmektedir. Veri tabani 46 kaynaktan rastgele secilmis 2000 paragraf, Arapca
karakterlerin tiim sekillerini kapsayan 2000 rastgele icerik bélimi ve alternatif olarak
acik konulardaki bolimleri icermektedir. 2000 rastgele igerik bélimi 9327 satirdan

olusmaktadir.

Li ve digerleri (2018), el ¢cizimlerin dogru taninmasi icin, Ozenli Ag1 (Attentive Network)
sunmaktadirlar. El ¢izimi goériintii tanima, vektorlere doniistiiriilen giris el ¢izimlerini
vektoér formatinda gerceklestirmektedir. Onerilen arastirma calismasi, girisleri tanima

cercevesindeki sorunlari 6grenerek ve ¢ozerek gidermektedir.

Choi ve digerleri (2019), cevrimici veri tabanlarindan serbest el cizimi goriintiilerini
almaya calismaktadirlar. Bu yontem, Sketch Helper adli cergeve tanitilarak yapilmaktadir.

Bu ¢erceve Derin Ikili Karma (Deep Binary Hashing) teknigini kullanmaktadir.

1.1.3.3 Cevrimi¢i Diyagramlarin Taninmasi

Sepahvand ve digerleri (2016), atalet sensorlii kalemler icin, Farsca / Arapga el yazisi
karakter tamima ¢ergevesi sunmaktadirlar. Baslangi¢ olarak, atalet kaleminin hareket
yoni, atalet yolu c¢ergevelerinin hipotezini kullanarak, konum sinyallerini
degerlendirmek icin yeniden iiretilmektedir. Konum hareketleri, daha sonra 6zellikler

elde etmek icin kullanilmaktadir.

Keysersve digerleri (2016), Google'in suanda 22 igerigi ve 97 dili destekleyen web tabanh

el yazisi tanima cercgevesini tanitmaktadirlar.

Ghosh ve digerleri (2019), cevrimici el ile yazilmis kelime tanima i¢in yeni bir yéntem
sunmaktadirlar. Yontemde, Ozyinelemeli Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Network,
OSA)’'min Uzun-Kisa Vadeli Bellek (Long Short Term Memory, UKVB) ve iki yonlii uzun-
kisa vadeli bellek (Bidirectional Long Short Term Memory, IUKB) versiyonlar
kullanilarak, darbelerin egitimini tamamlamadan 6nce her kelime esit olarak, iist, orta ve
alt olmak iicere tli¢ bolgeye ayrilmaktadir. Bu bolge bolitlemesi, bir kelimenin i¢indeki

darbelerin diizenindeki degisiklikleri azaltmak i¢in yapilmaktadir.

Galbally ve digerleri (2015), cevrimici verilerden iretilen iyilesmis statik 6rnekler
yontemi sunmaktadirlar. Bu tiir tiretilen ¢evrim dis1 imzalar, iki tlir verinin karisimina

bagh olarak bagka bir ¢evrim i¢i imza tanima tasariminda kullanilmaktadirlar. Bunlar;



gercek verilerle birlestirilen, ¢evrim i¢ci ve ¢evrim disi imzalardan toplanan gercek

zamanli orneklerdir.

Delaye ve Anquetil (2013), goriintii tanima cercevelerinin degerlendirilmesi i¢in, elle
cizilmis goriintiilerin temsilinde degisik bir 6zellik diizenlemesi sunmaktadir. Farkl
deneysel baglamlarda ¢ok sayida sembolle basa ¢ikmaya hazir olan, bu 49 yapisal 6zelligi

planlamak icin, gozlemsel bir yontem kullanilmaktadir.

Wang ve digerleri (2012), Cin el yazisinin climle tabanli taninmasi i¢in, ger¢cek zamanli bir

tanima yontemi sunmaktadirlar.

Bresler ve digerleri (2016), ok baglantili diyagramlar1 tahmin etmeye calisan, ¢evrimici
bir tanima ¢ergevesi sunmaktadirlar. Bu yontem, etki alanina 6zgi bilgilere dayanarak,
¢izim gorintiilerinin darbe 6zelliklerini 6grenerek yapilmaktadir. Bu analiz, akis semalari

ve sonlu otomata diyagramlari lizerinde yapilmaktadir.

Fahmy ve digerleri (2018), geometrik sekillere dayanan bir el ¢izimi tanima cercevesini
sunmaktadirlar. Bu arastirma yontemi, akis semalari, Markov zincirleri, durum
diyagramlar1 ve benzeri gibi yapilandirilmis diyagramlari dogru bir sekilde
taniyabilmektedir. Bu arastirma ¢alismasi, dogru el ¢izimi tanima sonucunu saglamak i¢in

etkilesimli bir sekilde gerceklestirilmektedir.

Liu ve digerleri (2019), elle ¢izilmis el ¢izimi goriintiilerinin dogru taninmasini saglamaya
calisan SKETCHGAN cercevesini sunmaktadirlar. Bu yapisal bilgi ile yapilmaktadir.
Onerilen yontem, Kaskad kodlayic1 (encoder) ve kod céziicii (decoder) ag networkii

uyarlamaktadir.

Wang ve digerleri (2020), Coklu Siitun Tabanli Nokta ESA (Multi Column Based Point
Convolution Neural Network) yontemi ile, el ¢izimi bdlitlemesi gerceklestirmeye
calismaktadirlar. Bu arastirma tekniginin temel amaci, goriintiileri daha diisiik hesaplama

maliyetiyle boliimlere ayirmaktir.

Wadhwa ve digerleri (2019), piksel bilgilerine dayanan bir yiliz tanima cercevesini
sunmaktadirlar. Bu yéntem, Tek Adimda Ogrenme (One Shot Learning) yéntemini, elle

cizilmis el cizimi goriintiilerinin dogru tahmini icin uyarlamaktadir.

Chandan ve digerleri (2018), ¢cevrimici alinan veri tabanindan, el ¢izimi goriintiilerini
tahmin etmeye calismaktadirlar. Bu yéntem, Derin Ogrenme (Deep Learning) teknigini

kullanmaktadir.



1.1.3.4 Cevrim Dis1 ve Cevrim i¢i Diyagramlarin Taninmasi

Phangtriastu ve digerleri (2017), ¢ikarilan bazi 6zellikler tizerinden tanima yapmak icin,
Zoning Algoritmasi, Projeksiyon Profili, Yonelimli Gradyanlarin Histogrami (Histogram of
Oriented Gradients, YGH) ve bu yontemlerin karisimlarin1 kullanmaktadirlar. Onerilen
cercevede siniflandiric1 olarak, Destek Vektor Makinesi ve Yapay Sinir Aglarn

siniflandiricilar: kullanilmaktadir.

Radhika ve Gopika (2015), bir otomatik imza/kimlik dogrulama c¢ergevesi
sunmaktadirlar. Bu ¢alisma, elle yazilmis imzalarin hem ¢evrimici, hem de ¢evrimdisi
ozellikleri etrafinda odaklanmaktadir. Imzalar hem cevrimici, hem de ¢cevrimdisi olarak
toplanmaktadir. Toplanan ¢evrim ig¢i veriler, bir web kamerasi kullanilarak yakalanan

imza prosediiriidiir. Toplanan ¢evrimdisi veriler ise, taranan imzalardir.

Awal ve digerleri (2014), sayisal sembol tanimayi, sayisal bir gramer sinirlamasi altinda
sembol boliitlemesi, goriintli tanima, 2B yap1 tanima ve iyilestirme olarak isleyen, cevrim

ici yazili bir matematiksel sembol tanima ¢ergevesi olarak sunmaktadirlar.

Qi ve digerleri (2018), Internet Aginda 3B sekilli el ¢izimleri bulmaya calismaktadirlar. Bu
yontem, daha sonra Derin Alanlar Aras1 Semantik Gomme (Deep Cross Domain Semantic
Embedding) modeli kullanilarak o6grenilen, 3B sekillerden 6zellikler ¢ikarilarak

yapilmaktadir.

Jiave digerleri (2017), cevrimigi serbestel ¢cizimi goriintiilerinden, sekil ve doku (texture)
ozelliklerini tanimak icin, Ardisik Cift Derin Ogrenme (Sequential Dual Deep Learning)
cercevesini sunmaktadirlar. Bu, ¢evrim ici el ¢izimi goriintii veri tabanindan ¢ikarilan
ozellikler ile yapilmaktadir. Onerilen yontem, darbe ¢izim sirasi agisindan, dogru tanima

oranini saglamaktadir.

Sert ve Boyaci (2019), Transfer Learning tabanli el ¢izimi tanima g¢ergevesini
sunmaktadirlar. Bu yontem, tanima dogrulugunu arttirmak icin, ESA (Conventional
Neural Network) kullanmaktadir. Onerilen yontem, ézellik seviyesi fiizyon prosediirii

uyarlanmasi ile, tanima sonucunun elde edilmesini saglamaktadir.

Hou ve digerleri (2018), gercek zamanl bir sekil tanima prosediiri sunmaktadirlar. Bu

yontem hem ¢evrim dis1t hem de ¢evrim ig¢i ¢izim goriintilerini kullanmaktadir.
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1.1.4 Cikarimlar

El cizimi goriintiilerinin ¢evrimici taninmasi i¢in, daha 6nce bir¢ok arastirma c¢alismasi
yapilmistir. Bu arastirma ¢alismalary, el ¢izimi gorintiilerini farkh faktorleri géz 6niinde
bulundurarak, dogru sekilde tahmin etmeye c¢alismaktadir. Bununla birlikte, el

cizimlerinin dogru taninmasini etkileyebilecek asagidaki faktorler bulunmaktadir.

Mevcut arastirma teknikleri, degisen giiriilti varlig1 ile, sayisallastirilan el cizimi
goruntilerini tanimaktadir. El ¢izimi goriintiilerinin dogru bir sekilde taninmasi i¢in,

gelecekte daha fazla arastirma yapilmasi gerekmektedir.

1.1.5 Arastirma Problemi

Diyagram ve goriintiilerdeki kapali sekil nesnelerin ve yapilarin algilanmasi ve taninmas,
ilging bir arastirma problemidir. Ciinkd; elle yazilmis belgelerin yeni dokunmatik cihazlar
ile daha hizli olusturulmasi, insan tarafindan daha esnek ve kolay sekilde yapilmaktadir.
insanin klavye ve fare yerine kendi parmagi ile veya dijital kalemler ile serbestce yazip
cizmesi popiilerlesmistir. Buda bahsedilen belgelerin miktarini artirmaktadir. Havza;
cizgi bagh el cizimlerde kapal sekil tespiti icin kullanilabilecek, klasik bir goriinti
segmentasyon algoritmasidir. Bununla birlikte havza algoritmasi, girilti diizensiz
oldugunda, asir1 segmentasyona neden olmaktadir. Mevcut teknikler, tek bir darbe
kullanilarak cizilen nesneleri, diizgiin bir sekilde isleyemezler. Yontemler ayn1 zamanda,

tutarh ¢izim stili hakkinda yapilan varsayimlara da dayanmaktadir.

1.1.6 Onerilen Coziim

Onerilen model, giris diyagramlarinin ve darbelerin 6n islemden gecirilmesi, metin
ayrimi, sembol tanima, analiz ve temsil islemlerinden olusmaktadir. Degerlendirme icin,
Sonlu otomat, akis semasi ve dijital mantik devresi, cevrim ici elle ¢izilmis diyagramlari
kullanilabilir. Sembol tanima asamasi, tanima performansini artirmak igin, yeni fikirlerin
entegre edildigi arastirma kismudir. Ik oneri, kapah sekil sembollerini tanimak igin,
Gridshed algoritmasinin sunulmasidir. ikinci éneri ise, segmentasyon islemi icin Spektral
Kiimeleme (Spectral Clustering) kullanilmasi, hibrit ¢ekirdek fonksiyonu ve SVM

parametrelerini optimize etmek i¢in, Aslan Optimizasyonu (Lion Optimization) (Yazdani
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ve Jolai, 2016) kullanilarak, siniflandirma icin Modifiye Destek Vektéor Makineleri
(Modified Support Vector Machine , MDVM) kullanilmasidir.

1.2 Tezin Amaci

Bu arastirma ¢alismasinin temel hedeflerin birincisi; minimum diizeyde giiriiltii ve hata
ile yiiksek basariya sahip cevrimici bir kapali sekil algilama algoritmas1 sunmaktir. Ikinci
hedef ise, ¢evrimici ok baglantili diyagramlar1 dogru bir sekilde taniyan ve tahmin eden

etkili bir yontem sunmaktir.

1.3 Orjinal Katki

Bu tez ¢alismasinin ana katkilarinin birincisi; dogru ve verimli ¢evrimici el ¢izimi tanima
icin, havza algoritmasinin hizlandirilmasini saglayan Gridshed isimli bir algoritma
sunmasidir. Ikinci katki ise; SKETRACK isimli, modifiye edilmis DVM tabanli ¢evrimici bir

el ¢cizimi diyagram tanima sisteminin gelistirilmesidir.

1.4 Goriintii Analizi

Gorilintli analizindeki hedef goriintiilerin icerdigi bilgileri taramak ve istenilen bilesenlere
ulasmaktir. Bilgisayarla gormeye dayali baz1 algoritmalar, internette gorinti
dosyalarinin aranmasi, sikistirilmasi, goriintii dosyalarinda nesnelerin takip edilmesi,

fotograflarin organizasyonu, vb. uygulamalarda kullanilmaktadir.

Bilgisayarla géorme agisindan goriintili, nesneler ve nesneleri ¢evreleyen arka plandan
olusmaktadir. Nesneler arasindaki karsilikli iliskiyi 6grenerek ve bularak, goriintiilerin
gercek senaryosu tahmin edilebilmektedir. Bu islem de iki sekilde yapilabilmektedir:

Nesne Algilama ve Nesne Tanima.

Nesne Algilama; nesnenin verilen giris goriintiisinde ve konumunda olup olmadigin

bulma islemi olarak tanimlanabilir.

Nesne Tanima; bir nesnenin o6zelliklerini 6grenip, test kiimesinden benzerini bulma

islemidir.
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insan iletisimi cesitli donemlerde degismektedir. insanlarin kullandig1 yaygin iletisim
bicimlerinden biri el ¢izimleridir. El ¢izilimi goriintiilerinin dogru ve verimli bir sekilde
taninmasi i¢in, daha o6nce tanmitilan farkli arastirma teknikleri vardir. El ¢izimi
goruntilerinin otomatik olarak taninmasi, dijitallestirme ve isleme gibi cesitli
problemleri giindeme getirmektedir. Bu nedenle el ¢izimi tanima arastirmalarinin devam

etmesini beklemekteyiz.

1.4.1 Gorunti Tanima
Goriintii Tanima girdi olarak verilen goriintiilerde mevcut nesneleri bulma gorevidir.

Goriintli tanima goriintiideki nesnelerin sinif etiketini ¢ikti olarak verir. Bu islem verilen
giris  gorintiilerinden  yapilarak yapay zeka sistemlerinin  egitilmesiyle

gerceklestirilebilmektedir.

1.4.2 Gorunti Siniflandirici Anatomisi

Geleneksel siniflandirma prosediriiniin isleme adimlar1 asagidaki Sekil 1.1'de

gosterilmektedir.

Ogrenme lim
* Algoritmasi |~ Etiketle
Kediveya
= Arkaplan
. Onisleme SVM
Eklenen resim Ozellikler : HAAR,  Rastgele Ormanlar
HOG, SIFT, SURF ANN

Sekil 1.1 Goriinti siniflandirma adimlari:

1.4.2.1 On isleme

On isleme, girdi goriintiilerini hazirlamak ve calistirilabilir formata déniistiirmek icin

kullanilan adimlardir. Cok¢a kullanilan bazi 6n isleme teknikleri, renklerde histogram



https://www.learnopencv.com/image-recognition-and-object-detection-part1/

incelemesi ve azaltmasi, verilerin tek boyuta doniismesi ve bir sonraki asama icin

verilerde renkler gereksiz ise goriintiilerin siyah beyaza donlismesidir.

1.4.2.2 Ozellik Cikarma

Her tlizerinde tanima gercgeklestirilecek girdi goriintiileri cogunlukla gortintiide taninacak
nesne ile ilgisiz bilgiler igerir. ilgisiz bilgileri ssmflandirma gorevinde islemek gereksizdir.
Siiflandirma asamasina girmeden 6nce, goriinti bilgilerinin azaltilmasiyla islem hizini
artirillabilmekte ve basariy: etkileyen negatif faktorler énlenebilmektedir. Onleme, giris
gorintilerinden gerekli 6zelliklerin ¢ikarilip, geri kalanlarin yok sayilmasiyla

yapilabilmektedir.

Ornegin; verilen giris goriintiilerinde, insan gozleri bulma senaryosunu diisiinelim.
Burada, goriintiideki renk pikselleri degerleri 6nemli olmayabilmekte, kenarlar daha

onemli olabilmektedir (Yang ve digerleri 2011).

Geleneksel algoritmalarin cogunda 6zellik ¢cikarma asamasi, algoritmanin performansini
etkileyen cok onemli bir gorevdir. Yeni bulunan 6zellik ¢ikarma algoritmalari, daha
yiiksek hassasiyetli olmalidir. Ornegin; iyi 6zellik ¢cikarma algoritmasi, sadece diigmelerin
dairesel seklini degil, aym1 zamanda lastikler, bilezikler ve benzeri diger dairesel
sekillerdeki nesnelerin ayirt edilebilmesinde yardimci olabilmektedir. Bilgisayar
gormede kullanilan bazi 6zellik ¢ikarma algoritmalar1 Haar-benzeri (Haar-like) (Lienhart
ve Maydt, 2002) 6zellikler, Yonelimli Gradyanlarin Histogrami (Histogram of Oriented
Gradients, YGH) (Dalal ve Triggs, 2005), Ol¢ekle Degismeyen Ozellik Déniisiimii (Scale-
Invariant Feature Transform, ODOD) (Lowe,2004), Hizlandirlmis Saglam Ozelligi
(Speeded up Robust Features, HSO) (Bay ve digerleri, 2006) vb. algoritmalardir. Son
yillarda derin sinir aglari ile 6grenmeyle ilgili 6zellik ¢ikarmaya odaklanan bir¢ok ¢alisma
yapilmistir. Calismalarda evrimsel sinir aglar1 ile 6zellikler c¢ikarilip nesne sinifinin

tahmini yapilmaktadir.

1.4.2.3 Simiflandirma ve Ogrenme Algoritmalari

Ozellik cikarma gérevlerinde, girdi goriintiilerinden istenen bilgiler, 6zellik vektorleri
olarak gosterilmektedir. Siniflandirma prosediiriinde, bu 6zellik vektorleri girdi olarak

alinmakta ve uygun sinif etiketleri ¢cikti olarak atanmaktadir. Tahmin gerceklestirilmeden

14



once, egitim yapilarak siniflandirma performans iyilestirilebilmektedir. Bu egitim,
gerekli nesneleri iceren binlerce goriintiiye ve nesne icermeyen gorintiilere ihtiyac

duymaktadir. Cevrimici olarak, cok popiiler 6grenme algoritmalar1 bulunmaktadir.

1.4.3 Nesne Tanima Sorunlari

Nesne tanima islemi sirasinda ortaya ¢ikabilecek olasi sorunlar asagida listelenmektedir.

1.4.3.1 Aydinlatma

Her goriintiiniin farkli aydinlatma kosullar1 bulunmaktadir. Ornegin; gece ve giindiiz
cekilen goriintiilerin farkli aydinlatma kosullari bulunur. Ayrica, degisen hava durumu da
giris gorintiilerinin aydinlatilmasini etkilemektedir. Evin i¢cinde ve evin disinda ¢ekilen
gorintiler farkli aydinlatma efektlerine sahiptir. Giris gortintiisiindeki golgeler de
gorinti aydinlatma kosulunu etkilemektedir. Bu degisen aydinlatma etkisinden bagimsiz
olarak, tanima prosediirii, giris gorintilerinde bulunan her tirli nesneyi tahmin

edebilmelidir.

1.4.3.2 Konumlama

Farkl gortuintiilerdeki ayni nesneler ayni konumda bulunmamaktadir. Giris goriintiilerin,

tek diizeyde olmayan konumlarini isleyebilecek nesne tanima yetenegi olmalidir.

1.4.3.3 DoOniis

Cekilen goriintiler farkli agilarda olmaktadir. Goriintiilerin bu doéndiiriilmiis dogasi,

bilgisayar gérme tabanl tanima tekniklerde géz éniinde bulundurulmalidir.

1.4.3.4 Yansitma

Bazi senaryolarda, nesne tanima sistemi goruntiilerde yansitma efektlerini yakalamalidir.
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1.4.3.5 Kapanma

Kapanma, c¢ekilen goriintillerdeki nesnelerin baska nesneleri o6rtmesi olarak
tanimlanmaktadir. Nesne tanima teknikleri, bu kosullarin tstesinden gelebilmeli ve

nesneleri dogru tanimalidir.

1.4.3.6 Olgeklendirme

Nesnelerin boyutu dogruluk agisindan nesne tanima tekniklerinde performans diisiisiine

neden olmamalidir.

1.4.4 Nesne Tanima Uygulamalari
Nesne tanimanin bir¢ok uygulama alani bulmaktadir.

1. Biyometrik Tamima: Insanlarin fiziksel veya davramissal ozelliklerini kullanarak,
givenlik seviyesini saglamak i¢in kimlik dogrulama islemidir. Bireyi tamimak igin
kullanilan biyometri o6rnekleri; parmak izleri, el geometrisi, goz, iris ve benzer

karakteristiklerdir.

2. Gozetim: Cogu video gozetim sistemi, glivenlik amaciyla videolarda ¢ekilen nesnelerin
algilanmasini gerektirmektedir. Nesne tanima, videoda yakalanan insanlar1 tahmin etme

surecidir.

3. Endiistriyel Muayene: Nesne tanima teknikleri, makine parcalarinin dogru sekilde
calisma yeteneginin gozetlenmesi icin, ¢esitli uygulamalarda kullanilmaktadir. Boylece
makine parcalarinda bulunan hatalar ve hatalar hakkinda dogru kararlar

alinabilmektedir.

4. Igerige Dayali Goriintii Geri Getirme: Igerige Dayal Goriintii Geri Getirme veya Geri
Erisim; giris icerigiyle eslesen sonuclardan gelen goriintiileri, analiz ve tahmin etme
islemi olarak tanimlanmaktadir. Ornegin; Plantsnap?, benzer gorintiileri Internet
Agi'ndan eslestirmek ve almak i¢cin gorinti ek ac¢iklamasini kullanan gudumli

(supervised) bir 6grenme sistemidir.

2 https://www.plantsnap.com/
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5. Robotik: Bilgisayarla gorme, robot konumunu, ortam haritasini, giris ve ¢ikis yollarini,
uzak durma sinirini, vb. unsurlari tamamlamak icin, robotun verileri toplamasina

yardimci olmaktadir.

6. Tibbi analiz: Nesne tanima, taranmis gorlntilerde kanser, timor vb. tespiti icin

kullanilabilmektedir.

7. Optik Karakter Tanima: Taranmis PDF belgelerindeki karakterleri tahmin etmek i¢in

nesne tanima teknikleri kullanilabilmektedir.

8. Insan-Bilgisayar Etkilesimi: insan hareketlerinin taninmasi, insan-makine is birligi icin
kullanilabilmektedir. Cep telefonu uygulamalari, akilli oyunlar, vb. uygulamalar nesne

tanimay1 kullanabilmektedir.

9. Akilli Arag Sistemleri: Nesne tanima, ¢ekilen goriintiilerdeki trafik isaretlerini ve ayrica

araclari tespit etmek i¢in kullanilabilir.

1.5 El Cizimi Diyagram Tanima Sistemi

Gorlintilerin dengeli sekilde sayisallastirilma islemi filtreleme veya yakalama ile
yapilabilir. Dezavantaji ise karmasik olmasi, gercek¢i olmamasi ve profesyonelce
olmamasidir. Sayisallastirma islemi icin olusturulan bilgisayar programlari, bir giris
gorintiisinden dogal ve otomatik olarak sayisallastirilmis grafikler {iretmeye

calismaktadir.

Cep telefonlari, normalde sik kullanilan goriintiileri yakalamak i¢in ¢ok kullanilan
cihazlardir. Diyagramlari ¢cizmek ve bunlari dijital cihazlardan yakalamalk, ilk bakista daha
basit goriinse de bazi sik goriilen sorunlar bulunmaktadir. Bu goriintiiler ¢cogunlukla
dikkatsizce cekilmektedir. Bu nedenle, sadece dogru bir sekilde cercevelenmis bir sekil

aramak dogru degildir.

Siklikla karsilasilan diger bir sorun ise goriintiilerin arka planinin farkli renklerde

olabilmesidir.

Koti aydinlatmali odalarda c¢ekilen goriintiiler ¢ok fazla giirtilti icermekte ve diizensiz

parlaklik icermektedir.

Goriintliniin boyutu ve ayrica igerisinde bulunan seklin boyutu bilinmemekte ve 6nemli

Olclide degismektedir.
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Son olarak, diyagramlarda bulunan farkli tiirde nesnelerin ve metinlerin tahmini,

taninmay1 daha karmasik bir gorev haline getirmektedir.

Bu faktdrlerin tanima sirasinda dikkate alinmasi gerekmektedir.

1.6 El Cizimi Tanimaya Genel Bakis

El ¢izimleri insanlar tarafindan makineler ve dokunmatik ekran cihazlar1 araciligiyla
baskalariyla iletisim kurmak icin kullanilmaktadir. El ¢izimi tanima, el ¢izimi tabanh
arama motorlari, oyun tasarim plani, ¢ocuk egitimi vb. cesitli uygulamalarda

kullanilabilmektedir.

1.7 El ¢izimi Tanima Cesitleri

El ¢izimi, akis semalar1 ve diyagramlar1 olusturarak insanlar tarafindan kullanilan bir
iletisim yoludur. Bu glinlerde, dokunmatik ekranl cihazlarin genisleyen dénemi olarak, el
¢izimi gorintiileri algilamak ve akis semas / grafiklerini sayisal sekillerine dontistiirmek
cok fazla istenmektedir. El ¢izimi tanima yirmi yili agkin bir siiredir arastirilmaktadir.
Analistler cesitli elle ¢izilmis sekilleri, 6rnegin goriintiileri, akis semalarin, el ¢izimi veya
genel 0geleri algilamaya calistilar. El ¢izimi tanima ¢ok yonlii dogasi agisindan iki sinifa
ayrilabilir; basit elle ¢izilmis el ¢izimi tanima ve karmasik elle ¢izilmis el ¢izimi tanima.
Birincisi sinifta taslakta sadece bir nesne olmakta, digeri ise bu varsayima bagh
olmamaktadir. Tanima algoritmasi ¢esitleri arasinda hareket (gesture) tabanli, goriints

(appearance) tabanli, geometri tabanl veya bunlarin karisimlari sayilabilir.

1.7.1 Goriiniime Dayali Tanima

Gorlinlime dayali metotlar, seklin gorsel goriiniimiine baghdir ve ¢izim ¢esitlerine karsi

yuksek dayanikliliga sahiptir.

Nesne tanima yaklasimlari iki gruba ayrilabilir: Nesne karakterizasyonu ve belirgin nesne
taninmasi. Nesne gruplama, nesneleri agag¢, insan, arag, bisiklet, vb. genel
siniflandirmalara ayirir. Nesne 6zelligi tanima veya ince taneli tanima, nesneleri kitap

kapaklari, albiim kapaklary, tiiyli yaratik tiirleri, arag ¢esitleri vb. tanimaktadir.
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1.7.2 Geometri Tabanli Tanima

Geometrik tabanl metotlar, nesneleri geometrik 6zellik vektorleri olarak betimlemeye
calismaktadir. Geometri, nesnelerin boyutunu ve seklini dogru olarak tahmin etmek icin
kullanilmaktadir. Bu nedenle, nesnelerin dogru taninmasi ¢esitli arastirmacilarin ilgisini
cekmektedir. 16. ylizyilin ortalarinda, 6rnegin; René Descartes ve Pierre De Fermat gibi

matematikgilerin geometri alaninda 6nemli katkilar1 bulunmustur.

1.8 Cevrimdisi ve Cevrimici El Cizimi Tanima

insan iletisimi farkli dénemlerde, cesitli sekillerde yapilmistir. insanlarin kullandig
iletisim bicimlerinden biri el c¢izimidir. Eski zamanlarda, cesitli magaralarda ve
piktogramlarda iletisim ¢izimi goriilebilmektedir. Son zamanlarda el ¢izimler dijital forma
donistiiriilerek gerceklesebilmektedir. Bu elle yazilmis nesnelerin sayisallastirilmasi,

daha fazla ilgiyle yapilmasi gereken ¢ok karmasik bir gorevdir.

Dokunmatik ekranli aygitlarin sayisinin artmasi ile elle ¢izilmis el ¢izimi tretimi de
artmistir. Elle ¢izilmis el ¢izimlerin taninmasi i¢in farkh teknikler gelistirilmistir. Bu
teknikler, elle ¢izilmis el ¢izimi tanima i¢in hem ¢evrimic¢i hem de ¢evrimdisi prosediirler
kullanmaktadir. Daha dnce tanitilan ¢esitli teknikler ve yontemler hem cevrimici hem de

cevrimdisi elle ¢izilmis el cizimlerin dogru bir sekilde taninmasina yardimci olmaktadir.

1.9 El Yazis1 Karakter ve Diyagram Tanima

El Yazis1i Tanimada (EYT) amag, el yazisi karakterleri veya kelimeleri bilgisayarin
anlamasini saglamaktir. Giris aygitlar1 genellikle bir kalem ve hassas bir ekrandan
olusmaktadir. Tek karakterlerin taninmasindan baslayarak, tiim kelimelerin ve el yazisi
ciimlelerin taninmasina kadar ¢ok sayida EYT derecesi vardir. Apple Newton3 EYT 6zelligi
bulunan 6ncii aygitlardandir. Tanima hassasiyeti genellikle miikemmel degildi. Newton,
calisma cercevesinin basili icerigin giderek daha iyi taninmasini sagladi. ik Apple
Newton cihazinin satildig1 Xerox PARC'den Goldberg ve digerleri (1993), tamamen farkl
bir metot hakkinda bir makale “Unistrokes” yayinladilar. Cesitli acilardan, Unistrokes

Newton'un dogrudan tersidir. Newton elle mesaj i¢cin tamamen diizenli bir strateji

3 https://www.apple.com/tr/
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vermeye calissa da Unistrokes sistemi kendisini benzer kullanimdan tamamen ayirdu.

Unistrokes, tanima dogrulugunu ve igerik gecis hizini iyilestirmeye ¢alisti.

1.9.1 Kullanici Giris Modelleri

Grafik girisi icin el ¢izimi tabanli bir platform, Sekil 1.2 ile gosterilmektedir.

Kullanict Arayuzi
-~ .
Sunum ve €| Darbe Onlgleme Semantik Uygulamalar
Geridanisim f?
{F Darbe
Segmentasyonu
Dinamik Kullanici - o N .
L El Gizimi El Cizimi Belgeleri
Modellemesi Tanimasi

Cizim igin Sembaol El Cizimi
Kullanizt Modeli Sablonu Modelleri

Sekil 1.2 El cizimi tabanh grafik giris aracinin ¢ergevesi (Zhengxing ve digerleri, 2005)

1.9.2 Giris El ¢cizimlerin Eldesi

Goriintl elde etme, diinyadan bir kamera kullanarak veya etkin erisilebilir bir cihaz
ekraninda direk cizerek elde edilen gorinti ile dijital yapiya ge¢cmektir. Bilgisayar

ortamina alinmig goriintiiniin, 6n isleme asamasina alinmasinda fayda vardir.

1.9.3 On isleme Teknikleri

Onisleme, nesne tammanin temel bir asamasidir. On isleme, dijital gériintii ¢izimi, giiriiltii
filtreleme (agikliklarin doldurulmasi, sinirlarin temizlenmesi) vb. gorevleri uygulamaktir.
Bunun yaninda, ¢esitli el ¢izimi goriintii boyutlarini tek bir boyuta dontistiirmek igin
kullanilmaktadir. Girilti filtreleme, goriintiide o©nemsiz bilgileri atmak igin

kullanilmaktadir. Bu, sonraki asamalarin dogrulugunu artirmaktadir.
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1.9.4 Boliitleme

Bu asamada, giris goriintiisii nesnelere boliinmektedir. Goriinti boliitlemesi; girdi
goriuntisini farkh faktorlere gére birden fazla parcaya bolme islemidir. Boliitleme,
ilgilenilen bolge parcasi ozelliklerinin kalan goriintii 6zelliklerinden ayrilmasina yol

acmaktadir.

1.9.5 Ozellik Cikarim

Bu diizeyde, goriintiiyii az ve etkili sekilde temsil eden faktorler ¢ikarilmaktadir.

1.9.6 Siniflandirma

Siiflandirma asamasinda, yukaridaki asamadan cikarilan 6zelliklerle, bir sinif nesnesi

digerinden ayrilmaktadir.

1.10 El Cizimi Tanima Zorluklari

Cizim tanima, el ¢izimi girisi ¢izim gortntiileri ile eslestirme islemidir ve benzer goriintii
veri tabanlarini bulmaktadir. Taninan o6geler ve tasarimlar, el ¢izimi anlama
prosediirlerinin 6nemli bir pargasi olacaktir. El ¢izimi tanimada verilerin degiskenligi ve
belirsizligi ele alma zorluklar1 yasanmaktadir. El ¢izimleri algilamak i¢in saglam bilgisayar
programlari olusturmak zordur. Grafikler ve goriintiiler, hatta goriintiste yapisal olanlar
bile bunlara dahil edilmektedir. Birinci engel, bu degisken veri kaynaklarinin birkag
acidan istisnai bir faktoér oldugu ve bu tutarsizlia uyum i¢in genel yontemlerin halen
olusturulmamasidir. Bu genel zorlugu gidermek icin, ¢esitli verileri tanimak ve her bir veri
cesidi i¢in uctan uca modeller olusturmak énemlidir. El ¢izimi goriintiilerin birden fazla

nesne cesidi ve sayisi icermesi zorluklar: artirmaktadir

1.11 Arastirma Problemi

El ¢cizimdeki ve goruntiilerdeki kapali sekil nesnelerin ve yapilarin teshisi ve taninmasi,
onlimiizdeki yillarda el ile yazilan belgelerin dijitallestirilmesi nedeni ile ¢ekici bir analiz

fikri olarak gorilmektedir. Havza ¢izgi baglh nesnelerde kapali sekil tanima igin
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kullanilabilen bir goriintii boliitleme algoritmasidir. Havza algoritmasi, giirilti tekdiize

olmadiginda asir1 boliitlemeye neden olmaktadir.

1.12 Kullanilan Veri Kiimeleri

Bu arastirma calismasinda, ¢cevrimig¢i tanima i¢in ti¢ veri kiitmesi kullanilmaktadir. Bunlar,
Akis Semasi (FC) veri tabani (Bresler ve digerleri, 2016), Sonlu Otomata (FA) veri tabani
(Bresler ve digerleri, 2014) ve Dijital Lojik Devresi (DLD) veri tabanidir (Indermiihle ve
digerleri, 2010).

1.12.1 Akis Semasi (FC) Veri Kiimesi

Akis semalari, farkli oklar kullanilarak baglanan, cesitli sekiller ve nesneler iceren
cizimlerdir. FC veri kiimesi* 672 akis semasi ¢izimi icermektedir. Burada 24 kullanici
tarafindan, 28 ¢izim kalib1 ¢izilmistir. Bu veri tabaninda bulunan toplam el ¢izimi sayisi,
egitim ve test olmak tizere iki tiire ayrilmistir. Bu veri tabani, ¢esitli metin ve sembollerin

anlamlarini, gerekli agiklamalarla birlikte icermektedir.

1.12.2 Sonlu Otomata (FA) Veri Kiimesi

Sonlu otomatalar da ok tabanli ¢izimlerdir. FA veri kiimesinde5 iki sekil vardir. Bunlar;

daire ve oklardir. Bu veri tabaninda, 12 el ¢izimi deseninde 300 el ¢izimi bulunmaktadir.

Bu ¢izim desenleri 25 kullanici tarafindan ¢izilmistir.

1.12.3 Dijital Mantik Devreleri Veri Kiimesi

Dijital mantik devreleri, kabarcik veya daire, normal kapilar ve konsantre egri kapilar (X-
OR gibi) olmak tizere, li¢ tip sembol sinifi iceren cizgi tabanh ¢izimlerdir. Degerlendirme
icin dikkate alinan semboller, daire (bubble), OR, AND, NOT, NOR, NAND ve X-OR'dur. Bu
veri tabanindaki metin bloklar1 A, B ve C girislerini ve Y ¢ikislarim1 adlandiran tek bir

metindir. Bu ¢alismada, SKETRACK y6nteminin tanimini birlestirdigi i¢cin, X-NOR ve diger

4 http://cmp.felk.cvut.cz/~breslmar/flowcharts/index.html
5 http://cmp.felk.cvut.cz/ ~breslmar/finite_automata/index.html
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karmasik yapilandirilmis el ¢izimlerden kaginilmaktadir. Bu arastirmanin DLD c¢izimleri,
[AMonDo¢ veri tabanindan ¢ikarilmaktadir. Egitim ve test icin ayr1 ayr1 kategorize edilen,
15 kullanic1 tarafindan 10 farkli ¢izim desenine dayanarak toplam 150 6rnek el ¢izimi

toplanmaktadir.

1.13 Tezin icerigi
Tezin genel organizasyonu asagida verilmektedir:

Boliim 1'de, ¢evrimigi el ¢izimi tanima hakkinda genel tartisma ve tanitim verilmektedir.
Ayrica, el ¢izimi diyagramlarinin, farkli tip ve gesitleri tanima prosediirleri ayrintili olarak
tartisilmaktadir. Cesitli yazarlar tarafindan sunulan farkli mevcut arastirma teknikleri
hakkinda tartisiimaktadir. Farkli ¢evrimici el ¢izimi tanima teknikleri ve c¢alisma
prosediirleri ayrintili olarak tartisilmaktadir. Farkli mevcut arastirma tekniklerinden

¢cikarimlar da verilmektedir.

Boluim 2'te, Gridshed algoritmasi kullanilarak, kapali sekil nesne tanima hakkinda
tartisma sunulmaktadir. Bu boliim, dnerilen arastirma tekniginin ¢calisma prosediirii ve

isleme akis1 hakkinda ayrintili tartisma sunmaktadir.

3.boliimde darbeye dayali olarak yapilan ¢evrimigi elle ¢izilmis el ¢izimi tanima hakkinda
tartisma verilmektedir. Bu béliimde, SKETRACK'in ¢alisma modelleriyle birlikte ayrintili

bir genel bakis sunulmaktadir.

Bolim 4'te onerilen arastirma teknikleri farkli performans olgiitleri acisindan

karsilastirilarak arastirma calismasinin performans analizi verilmistir.

5. boliimde, arastirma ¢alismasinin sonucu ve gelecekte yapilabilecekler tartisiimaktadir.

6 http://www.fki.inf.unibe.ch/databases/iam-online-document-database
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2

EL CiZiMi OKLAR ILE BAGLI DIYAGRAMLARDA KAPALI
SEKILLERIN TANINMASI

Gercek diinyada, elle yazilmis figiirleri ve belgeleri, dijital formata dontistiirmeye odakl
cesitli arastirmalar yapilmistir. Elle yazilmis belgelerin sayisallastirilmasi, cesitli
nedenlerle yapilmaktadir. Daha yeni tekniklerin, daha yeni cihazlarin yardimiyla ve
belgelerin dijitallestirilmesiyle ¢6ziilebilmektedir. Elle yazilmis belgelerin zarar gérmesi
ve bozulmasi, icerik kaybina yol agan diger bir nedendir. Belgelerin dijitallestirilmesi, bu
sorunu ¢ozebilir ve ayrica 6nemli bilgiler kayipsiz olarak yeni nesile aktarilabilir.
Dijitallestirmenin {i¢lincli nedeni ise, elle yazilmis belgelerin her kullanici tarafindan
erisilebilirliginin zor bir is olmasidir. Sayisallastirmanin bir diger 6nemli nedeni ise, akill
telefonlarin ve dijital kalemlerin artan sekilde kullanilmasidir. Dijital olarak cizilmis
icerikler ile kagit ilizerinde cizilen icerikler arasinda ¢ok fazla fark vardir. Belgelerin
dijitallestirilmesi, bu sorunlarin tistesinden gelinmesine ve dijital belge okumasinda

performansin artmasina yardimci olmaktadir.

Bu kisim, el ¢izimlerde kapal sekilleri tammmlamak ve ¢ikarmak i¢in, Havza algoritmasini
hizlandiran Gridshed algoritmasimi tanmitmaktadir. Calismada popiiler FC veri tabani
(Bresler ve ark. 2016) kullanilmistir. Metod, daha yakin darbelerin kenarlarini baglama
ve sembol ¢ikarma asamasini gergeklestirmek icin, goriintliiniin bos hiicre bloklarim

birlestirme fikrini kullanmaktadir.

2.1 Kapah SeKkiller

Kapali bir sekil, ¢izimin kendisini ve sinirli bir i¢ alani karakterize etmektedir. Kapali sekil
ciziminde bir noktadan baslanir, sekil cizilir ve baslanan noktaya varilir. Ayrica ¢izim
sirasinda hi¢ kesisme yasanmamasi sarttir (Sekil 2.1 (a, b)). Bu nedenle kapali sekiller,
acik sekillerde bulunmayan cesitli varsayimlar1 icermektedir (Sekil 2.1 (c, d)). Kapal
bolgenin sekli, cesitli yollarla parametrelendirilebilir. Ancak, tanima islemi sirasinda
hangi sekil o6zelliklerinin 6nemli olabilecegi net degildir. Bilinen ac¢ik sekil kesif
yontemlerinin, kapal sekillerde ise yarayip yaramayacagl veya tiim yapilar1 kapsayan
yeni yontemlerin sunulup sunulmayacagi belirsizdir.
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(a) (b) () (d)

Sekil 2.1 (a)(b) Kapal sekil 6rnekleri (c)(d) A¢ik sekil 6rnekleri

Sekil kapanmasi, sekil bilesenleri arasindaki birlestirilmis komsuluk iliskilerinin 6tesinde
bir algilama avantaji saglayabilir. Ornegin; bir seklin perspektif oran1 hakkindaki kararlar,
sekil kapali oldugunda, a¢ik oldugundan daha kesindir. Kapali sekiller a¢ik olanlardan

daha verimlidir. Bu da onlar1 hatirlama ve tanimada elverisli bir konuma sahiptir.

Aktif kontur modeli (Kass ve digerleri, 1988), bazen Yilan Algoritmasi olarak bilinir ve
dogal gortintiilerdeki kapali sekilleri kesfetmek icin etkili bir sekilde kullanilmaktadir.
Ornegin; Kenarsiz Dinamik Kontur (Edgeless Dynamic Contour) algoritmasi (Ye ve Zhan,
2009), farkh tirdeki goriintilerde, hatta agsir1 giriltili goriintilerde sekilleri
kesfedebilmektedir. Ayrica bu algoritma, sinir1 keskin olmayan nesneler arasindaki

sinirlar1 kesfetmek icin kullanilabilmektedir.

2.2 Havza ile Sembol Tanima

Havza segmentasyon algoritmasi, bir gorilintliniin topografik bir kabartma olarak
gosterilmesine baglidir. Burada, gorintiinlin bilesen sayis1 tahmini rengine baghdir. Bu
algoritma hem iki boyutlu hem ti¢ boyutlu goriintileri isleyebilir. Boylece bilesen, piksel
ve voksel (bir pikselin 3 boyutlu karsiligidir) terimleri kullanilmaktadir. Kabartma,
alcakta bulunan vadiler, yiiksek tepeler ve yamaclardan olusmaktadir. Segmentasyonun

temel amaci; havza toplama alanlar1 arasindaki sinira karar vermektir (Sekil 2.2).

Algoritma, en az yiikseklik tabanindan baslayarak, ¢esitli renkli sular ile, yavas yavas tiim
tutma havzalarini doldurur. Havza Algoritmasi, ¢esitli havzalardan gelen suyun bir araya
geldigi noktalarda havza c¢izgisi denen boliicii sinir koymaktadir. Su cosmasi en ug
noktasina ulastiginda, prosediir durmakta ve boylece her tutma havzasi hatlan ile

sabitlenmektedir. Su cosmasi en u¢ noktasina ulastiginda, prosediir durmakta ve bdylece
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her tutma havzasi hatlar1 ile sabitlenmektedir. Bu prosediiri taklit etmek icin, Meyer

(1994) tarafindan 6nerilen algoritma asagidaki adimlardan olusmaktadir:

Goruntideki tim renkler bulunur ve renkler yerel minimumlar: temsil etmektedir.

1.

Renk degerlerine gore, yerel minimumlar seviyeli bir sekilde yerlestirilmektedir.
Ornegin; gri bir goriintiide renkler 0-255 deger aras1 oynamaktadir. Her renk bir
seviye miktar1 olarak goriilmektedir. Koyu renk diisiik seviyede olup, acik renk
yiiksek seviyede olmaktadir.

Yerel minimum, degeri diisiik olan renklerden biiyiik degere dogru secilmektedir.
Ayni renk degerde olan yerel minimum olasilig1 da mevcuttur.

Yerel minimum, ayni degere sahip komsu pikselleri toplamaktadir. Bu islem su
tasmasi simiilasyonuna benzemektedir.

Toplama, baska renkler ile karsilastiginda bu yondeki islem durdurularak baska
yone devam etmektedir. Durdugu noktaya havza sinir isareti koyulmaktadir.

Tiim vadi doldugunda, tepeye yetismis ve toplama alani olusmus sayilir. islem

sonlanir ve bir baska yerel minimuma gegilir.

:::::

.. Yerel minimum
(Local Minimum)

Sekil 2.2 Havza algoritmasinin diyagrami, Kaynak: Rashwan ve digerleri (2009)

2.3 Onerilen Gridshed Sembol Tanima Algoritmasi

Bu béliimde, el ¢izimi tanima i¢in bir cerceve olusturulmaktadir. Elle yazilmis grafik

tanima, ¢cevrim dis1 ve ¢evrim i¢i olmak tizere iki tiirdiir. Cevrimdisi grafik tanima; kdgida

veya baskiya cizilen ¢evrim dis1 grafikleri taniyan grafik tanima yontemidir. Cevrimigi el

¢izimi tanima; elle veya bilgisayarl kalem benzeri bir seyle cizilen el cizimleri algilamak

icindir. Boyle bir el ¢izimin taninmasi, misteri iligkisini ytikseltebilir. Cevrim i¢i el yazma
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verileri iic asamada yaratilabilir. Istemci parmagini ekrana koyar, bir sey ¢izmek icin
parmagini suriikler ve parmagini ekrandan ceker. Cerceve, zamana ek olarak parmagin
hareket ettigi noktalar: saklar, belirli cihazlar icin basing ve a¢1 degerlerini de kaydeder.
Bizim 6nerdigimiz bu cerceve, cevrim ici cizimlerdeki kapali sekilleri tanimlamak i¢gindir.
Akis semalar), ozellikle ‘Islem-Process’, ‘Veri-Data’, ‘Karar-Decision’, ‘Sonlandirici-
Terminator’, ve ‘Ok-Arrow’ goruntiilerini iceren, ¢evrim i¢i ¢izim ornekleri olarak

secilmektedir. Calismada akis semalarinda metin yazi 6rnekleri isleme alinmamaktadir.

Sekil 2.3 onerilen yaklasim i¢in akis semasini gostermektedir. Cergeve, cevrim disi ¢izim
grafikleri icin de uygundur. Cevrim disi ¢izim verileri, gerceve islemine girilebilmesi i¢cin
bilgisayarh tiire doniistiirtilmesi gereken kagida cizilebilir veya basilabilir. Cevrim disi
verilerdeki ana sorun, guriiltiiyi filtrelemek icin ekstra prosediirler gerektirebilmesidir.
Onerilen ¢ergeve dnisleme, segmentasyon ve gruplama islemleri gerceklestirmektedir. Bu

prosediirler i¢in, 6nce darbelerin uglar1 kiimelenmeli ve bos hiicreler birlestirilmelidir.

Veri Girigi

v

Oniglemea

Y

En Yakin iki Darbe Ueunu Badla

v

Ardigik iki Moktayl Badla

.

Kapal Sekilleri Gikart

v

Sonug

Sekil 2.3 Onerilen sistemin akis semasi

2.4 Onisleme

Onisleme adiminda, giris veri tabanindan gelen girdi akis semasi, cerceve tarafindan

islenecek sekle getirilmektedir. El ¢izimi verisi, a¢c1 oranini degistirmeden pencereye
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sigacak sekilde yeniden boyutlandirilmalidir. Yeniden boyutlandirma prosediird,
diyagramdaki darbelerde iki ardisik piksel arasindaki mesafe ¢ok biiyiik oldugundan,
algoritma isleme hizini arttirmak i¢in uygulanmaktadir. Baslangi¢ olarak, FC veri tabam
grafiklerinin normal boyutu incelenmektedir. Grafiklerin boy bileseni yaklasik
30000x15000 pikseldir. El ¢izimi 2000x1000 piksele yeniden boyutlandirilmaktadir. Bu
normallestirme prosediirt, tim FC veri tabaninin genel hesaplama siiresini 2.5 saatten 5-

7 dakikaya indirmektedir.

2.5 El Cizimi Gorsellestirmenin lyilestirilmesi

Kapali nesne tanima cercgevesinin bir sonraki adimi, el ¢izimin iyilestirilmesidir. El
cizimlerde dikkat ¢eken bir durum, cesitli sembollerin ardisik darbelerinin her zaman
bagli olmamasidir. Kapal sekil tespiti icin, ilk 6nce bu bagli olmayan darbeler, tanima
modeline yiikseltilmis el ¢izimi goriintiileri verecek sekilde baglanmalidir. Bu darbeleri

baglamak i¢in, u¢ noktalar ilk adimda sabitlenir (bkz. Sekil 2.4).

Baslangi¢ ug noktasi (P;) Son u¢ noktasi (B,)

/ e, —
Ll . .
wt? .
ot '
'
o

— Darbe

.
] .
L

Sekil 2.4 Darbe noktalarinin basit gosterimi

Baglant1 proseduri, 2 ug¢ nokta arasini birlestiren herhangi bir el ¢izimi algoritmasi
kullanilarak gerceklestirilmektedir. Bu nedenle, degiskenlerin baslangi¢ ve bitis noktalari

arasindaki bir aralikta, enterpolasyonunu saglayan Dijital Diferansiyel Analizori (Digital
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Differential Analyzer, DDA) (Matsushiro, 1998) ¢izgi iiretim algoritmasi kullanilmaktadir.
DDA algoritmasi iki nokta arasi piksellerden cizgi tiretmektedir. iki piksel ¢izginin uclar
olarak gosterilmektedir. Uclar arasi egim degeri hesaplanir, sonra bir uctan diger uca
kadar ara pikseller eklenmektedir. Uretilen her piksel bir dnceki piksel degeri adapte
edilerek hesaplanmaktadir. Bu baglanti prosediirii, kapali sekillerin taninmasinda 6 nemli
bir rol oynamaktadir. Sekil 2.5, ardisik darbeleri baglayarak ¢izim gelistirme prosediiriint
gostermektedir. Sekil 2.5a’da, mavi noktalar ilk diyagram nesnelerini, kirmizi noktalar ise
iki yakin darbe u¢ noktalarini baglamak icin sistemimiz tarafindan eklenen verileri ifade
etmektedir. Sekil 2.5b’de yesil noktalar ardisik iki noktay1 entegre etmek igin iiretilmis

cizgiler de dahil olmak tlizere, iyilestirilmis el ¢izimin son halini géstermektedir.

2504 . 2501

500 4 d / 500 1
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(a) Orijinal el ¢izimi (b) lyilestirilmis el ¢izimi

SeKkil 2.5 El cizimlerin iyilestirilmis gorseli

2.6 Gridshed Kapali Bolgeler Cikarma Algoritmasi

Tanima cercevesindeki son prosediir, hiicre birlestirme yoluyla sembol ¢ikarimidir. Akis
semalar1 tamamen kapali sekillerden olustugundan, kapal sekillerin algilanmasi ¢ogu kez
daha kolaydir. Onerilen model, akis semasi grafigini iceriklere ayirmak icin bir teknik
kullanmaktadir. Bir darbenin temel bir 6zelligi boyutudur. Sinirlayici Kutu (Bounding
Box) Genislik, Yiikseklik, Alan ve Ark uzunlugu olarak adlandirilan dort 6zellik ile tarif

edilebilmektedir. Bu dort 6zellik, minimum koordinat hizalamali sinirlayici kutularin
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ozellikleridir. Onerdigimiz yéntem, bir darbenin kapali seklin darbe kiimesine ait olup
olmadigini c¢ikarmaktadir. Bu metotlar1 kullanarak tanima stratejisi, bos hiicreleri
birlestirip kapali sekli tanimlamay: planlamaktadir. Cikarilan kapali sekiller aday

sembolleri ifade etmektedir.
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Sekil 2.6 Hiicreleri birlestirerek dnerilen sembol ¢ikarma islemi icin elde edilen
sonuclar (a) Basit el ¢izimi akis diyagram 6rnegi (b) (c) Diyagram hiicrelere béliiniip
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kenarlardan bos hiicreler silinir (d)(e)(f) Rastgele bos hiicre secilip benzer komsu

hiicreler

Sekil 2.6, ornek bir el ¢izimi uzerinde onerilen yaklasimi kullanarak, sembollerin

cikarilmasi islemini adim adim gostermektedir.

Kapali sekillerin ¢ikarilmasi stratejisi asagidaki gibi verilmektedir:

1)

2)

3)

4)

5)

6)

7)

Gorintli matrisi (n X n) boyutundaki hiicrelere boliiniir (Sekil 2.6 (b)).

Calisma alani sinirlayici kutuya indirgenerek goriintii kenarlarindaki bos hiicreler

silinir (Sekil 2.6 (c)).
Rastgele bir bos hiicre secilir (Sekil 2.6 (d)).
Secilen bos hiicrenin komsu hiicreleri analiz edilir.

a. Eger komsu hiicre de bos ise, iki hiicre bir bolgede birlestirilir (Sekil 2.6
(e)).

b. Aksi takdirde akim yontindeki birlestirme durur.

Komsu bos hiicreleri birlestirme islemi, hicbir yonde bos hiicre kalmayana kadar
surdurulir. Piksel verileri iceren hiicreler, kapali sekil nesnelerini temsil

etmektedir (Sekil 2.6 (f)).
Kalan bos hiicreler varsa 3. adima gegilir. Aksi takdirde islem bitirilir.

Sonug kapali sekiller alinir (Sekil 2.6 (g)).

2.7 Ozet

Onerilen Gridshed, el ¢izimi darbelerini iyilestirmek icin DDA baglanti prosediiriinii

kullanir ve daha sonra bos hiicrelerin birlestirilmesiyle nesnelerin darbelerini ¢ikarir.

Akis semasi veri tabaninda ytrttilen testler, 6nerilen Gridshed'in mevcut havza tanima

algoritmasindan daha yiiksek tanima orani ve daha az hesaplama siiresi ile daha iyi

sonuglar verdigini gostermektedir.
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SKETRACK: CEVRIMICI EL CIZIMLERININ DARBE-
TABANLI TANIMLANMASI

Tezin bu béliimiinde, el ¢izimi goriintiilerinin dogru ve verimli bir sekilde taninmasi i¢in,
bir darbe tabanli ¢evrim ici serbest el ¢izimi tanima yontemi (SKETRACK) sunulmaktadir.
Onerilen bu yontem, dogru tanima oranin saglamak icin ii¢ adimi gergeklestirmektedir.

Bunlar segmentasyon, 6zellik ¢ikarma ve sembol tanimadir.

Onerilen arastirma ¢alismalari, FC, FA ve DLD veri tabanlari olmak iizere ii¢ veri taban

lizerinde test edilmistir.

Onerilen arastirma calismasinda, baslangicta girdi veri tabanlari, giiriiltiileri filtrelemek

ve kenarlar1 ayarlamak i¢cin normallestirilmektedir.

Normallestirdikten sonra, metin icerigini, sekil icerigi goriintiilerinden ayirmaya calisan
segmentasyon islemi baglatilir. Icerik segmentasyonu siirecinin temel amaci, girdi
verilerinden, girdi verileri hakkinda hi¢cbir anlami ve agiklamasi olmayan metinleri
cikarmaktir. Segmentasyonun ile, metin ve semboller birbirinden ayrilir ve dolayis: ile
semboller metinden bagimsiz olarak islenebilir. Boylece, toplam islem karmasikligi

onemli 6l¢lide azaltilabilmektedir.

Segmentasyondan sonra, farkli darbe yapisal 6zelliklerinin ¢ikarildig: ve veri tabaninda

saklandig1 6zellik ¢cikarma islemi gerceklestirilmektedir.

Ozellikler c¢ikarildiktan sonra, benzer darbe oézellik bilgisini spektral kiimeleme
algoritmasi kullanarak gruplamak icin, sembol 6zellik kiimeleme gergeklestirilmektedir.
Bu spektral kiimeleme algoritmasi, benzer yapi 06zelligi bulunan bilgilerin birlikte
gruplandirilmasin1 - saglamaktadir. Ozelliklerin boyutu yiiksek oldugunda, isleme
karmasikhig1 artacaktir. Boyutsal azaltma gerceklestirilerek, onerilen arastirma
tekniginde bundan kacinilir. Burada P-uzaklig: 6l¢iisii ve Oklid mesafe 6l¢iisii, boyut sayisi
azalmasinin gerceklesmesine bagl olarak, ¢ikarilan her 6zellik i¢in hesaplanir. Son olarak,
giris sembollerinin taninmas1 MDVM siniflandiricis1 kullanilarak gergeklestirilmektedir.

Onerilen arastirma ¢aligmasimin toplam isleme akisi, Sekil 3.1'de gosterilmektedir.
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Sekil 3.1 SKETRACK Tanima isleme akisi
3.1 On Isleme

Girdi veri tabanlar1 semboller, ek aciklamalar ve cesitli semboller arasindaki ara

baglantilardan olugur. Onerilen arastirma yonteminin ilk adimi normallestirme
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yapmaktir. Normallestirme, giiriiltilleri c¢ikararak ve kenarlar1 ayarlayarak, giris
sembollerini sisteme uygun bir formata donistirmek icin kullanilmaktadir.
Normallestirme, giris goruntilerinde bulunan guralti sorununu ¢6zmek igin

kullanilmaktadir.

icerigin giris sembollerinden ayrilmasi i¢in, Derin Ogrenme Ozyinelemeli Sinir Ag1 (Deep
Learning Recurrent Neural Network, DOOSA) kullanilmaktadir. Bu calismanin temel
amaci, icerik gruplamasi yaparak metin iceriklerini giris sembollerinden ayirmaktir.
Onerilen DOOSA, dahili bellekteki giris semboliiniin darbelerini islemektedir. Bu
normallestirme islemi, el yazisi, konusma ve nesnelerin taninmasi gibi bir¢ok yararh
uygulamada kullanilabilmektedir. DOOSA, bilgi déngiisii ve giris sembolii goriintiileri
hakkinda kisa stireli bellek olusturmaktadir. Bu yontem, sembol tanimanin dogrulugunu
arttirir. DOOSA, FC, FA ve DLD olmak iizere her ii¢ giris veri tabanina da uygulanmaktadir.
DOOSA uygulanarak, ii¢ veri tabam icin elde edilen dogruluk degeri gosterilmistir. FC veri
tabani i¢cin sekil dogrulugu %99,56 ve metin dogrulugu %97,7 orani elde edilirken, FA veri
tabani icin %98,8 ve %99,76, DLA veri tabani i¢in %99,12 ve %94,88 olarak elde
edilmistir. FC veri tabani i¢cin elde edilen bir metin ayirma sonucu, asagidaki Sekil 3.2'de
gosterilmektedir. Bu sekilde, girdi figiirtiniin semboller, metinler ve oklar icerdigi
Ogrenilebilir. Goriintii kalitesinde azalma hataya yol acar ve sembol siniflandiricisi

kullanilarak aza indirilebilmektedir.

0//—’_’_L L L L L L L
= Lo )
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4000 - i
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8000 - A = ) i -
L yawvi
10000 i o
N [
12000~ v Fre 7D S A
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Sekil 3.2 FC veri tabanindan bir girdi imgesinden ayrilan metinler
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El ¢izimi yapisal analiz asamasinda, girdi sembollerinden ayirt edilmis metinler de islenir.

3.2 Ozellik Cikarma

On islemden sonra, 6zellik ¢ikarma islemi gerceklestirilir. Ozellik ¢ikarma modelinde,
benzer tiirde sembol darbe yapisi bilgisi bulunacaktir. Her giris veri tabani icin,
baslangicta anlamsal darbeler tamimlanacaktir. Ozellik c¢ikarma islemi, girdi veri
tabanlarinda bulunan her bir sembol i¢cin yapilmaktadir. Ozellik cikarma islemi egitim veri
kiimelerinde de gerceklestirilir. Anlamsal darbe atamasindan sonra, benzer
karakteristikleri paylasan semboller, benzer sembol kiimesi olusturmak icin birlikte
gruplandirilacaktir. Bununla birlikte, OR, NOR gibi baz1 semboller, ayni olmasalar bile
benzer ozellikleri paylasirlar. Boylece, bazi yanlis tanima sonuglar1 olacaktir. Bu sorun,

giris sembolii goriintiilerindeki daha diistik kalite nedeniyle olusmaktadir.

Giris ¢izim goriintiileri tiim gerekli sembollerden olusmaktadir. Ayni giris semboliinden
benzer darbeler birlikte gruplandirilacaktir. Etkili gruplama sonuglari, kiimeleme
algoritmasi1 yardimiyla ve ozellik boyutunun azaltilmasi ile gerceklestirilmektedir.
Onerilen arastirma ¢alismasinda, toplam 29960 6rnek egitim sembolii ainmistir. Bu el
¢izimi goruntilerinden optimum 0zellikler se¢ilmektedir. Artan 6zellik sayisiyla, zaman
tiiketimi de 6nemli 6l¢lide artacaktir. Bu nedenle, artan zaman tiiketimine odaklanmak
gerekmektedir. Bu, p-uzaklhigi ve Oklid mesafesi ol¢iisii uyarlanarak yapilmaktadir.

Burada p-uzakligi hesaplama prosediirii asagidaki denklem 3.1'de verilmistir.

similar features

5 =1— 3.1
Puzakug total features 3.1

P-uzakhig1 6l¢ciimii gibi, 6zellikler arasindaki Oklid mesafesi farkl 6zellikler arasindaki
uzunluk élgiilerek hesaplanir. iki p ve q 6zelligi arasindaki Oklid mesafesi hesaplama

prosediirii asagida verilmektedir:

Ed(p,q) = Ed(q,p) = X[L1(q; —p)?, (i = 12,..n) (3.2)

Bu mesafe olciimleri kullanilarak, 6zellik boyutunun azaltilmasi gerceklestirilmektedir.
Ozellik azaltma isleminde, spektral kiimeleme teknigi kullamlarak sembol darbelerini

kiimelenmektedir.
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3.3 Spektral Kiimeleme Kullanarak Sembol Segmentasyonu

Ozellik azaltma islemi, goriintiilerin béliimlere ayrilmasi ve spektral kiimeleme
kullanilarak yapilmaktadir. Bu kiimeler o6zellik ¢ikarma modeline dayanarak
olusturulmaktadir. Bu c¢alismada, giris sembolii darbeleri ydnlendirilmemis grafik
(undirected graph) G kullanilarak temsil edilecektir. Grafik yapimi dortli aga¢ (quad tree)
T'nin yardimiyla yapilmaktadir. Yapilandirilmis grafik topolojisine dayanarak, giris
ornekleri icin darbe yapisi temsil edilecektir. T'nin yaprak nodlar1 (leaf nodlar1) V =
{vi, vy, ... v} vektori olarak tamimlanir ve farkli yaprak digiimleri arasindaki
baglantilar1 (Edges) E = {ey|a, b < n} olarak temsil edilir. Bu yaprak (leaf) nodlarindan
ve baglantilardan, olay matrisi (incident matrix) I insasi, giris sembollerinde bulunan
farkl darbe tiirleri arasindaki benzerlik temel alinarak yapilmaktadir. Grafiklerin dogru
segmentasyonunu saglamak icin, giris grafigi esik degerine gore seyrek graf (sparse

graph) tabanina doniistiiriilecektir. Esik degeri (3.3) ile verilir.

= 1.05 max(Xmap Ymap)*(2'@+2'b)

Thlarlb 2lazlp

(3.3)

(3.3)'te Thy_,, benzerlik matrisinde iki nokta arasi (a, b) esik degerini temsil ederken,
Xmap» Ymap iS€ haritalama konumunu temsil etmektedir. 1.05 kayan nokta (floating point)
hesaplama hatasini 6nlemek i¢in eklenen kat sayidir. Esik degerinden daha uzun
baglantilar grafige eklenmez. Seyrek grafik yapisindan sonra darbe segmentasyonu,
agirlikh tek yonli grafigin modellenmesi ile yapilmaktadir. Laplace matris formasyonu
kullanilarak dogru ve verimli segmentasyon sonucunu saglamak i¢in spektral kiimeleme

yapilir. Laplace matrisi LIa,b hesaplama prosediri (3.4)’te verilir.

1 a = b,deg(v,) # 0
ro_ ) 1
Lap =1 ~ Jacgmn acgion a#b (34)
0 aksi halde

(3.4) denkleminde v, ve v}, graf lizerinde iki yaprak diiglim vektoriinii temsil etmektedir,
deg ise v, derecesini ifade etmektedir. Laplace matrisinin 6z vektorleri, asagidaki gibi

verilen P matrisi kullanilarak hesaplanir:

evi1 €Uk
: " : ] (3.5)

P = [evy,evy, ....ev,] =
€Vin - EUkn
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Yukaridaki denklemde, her bir P matris satir1 6rnek sembol darbeleri olarak tanimlanir.

Spektral kiimeleme sonucu asagidaki gibi temsil edilmektedir:

Darbe; = {P,,|1 <a <k,be[l,n]} (3.6)

(3.6) denkleminde k alt harita sayisini ve n ise yaprak diiglim sayisini temsil etmektedir.
Bu sekilde G grafigi yeterince pargalanabilir. Bu grafik dogrudan sembollerin darbe

gruplarini vermektedir.

3.4 Sembol Tanima

Sembol tanima, segmentasyon gorevinden sonra birlikte gruplanan darbeleri tahmin

etme islemidir. Bu ¢alismada, sembol tanima icin MDVM tanitilmaktadir.

3.4.1 MDVM Kullanarak Sembol Siniflandirmasi

Siiflandiricinin temel amaci, kiimelere uygun sinif etiketlerini atamaktir. Bu ¢alismada,
uygun sinif etiketlerinin atanmasi i¢in ¢oklu simif SVM sunulmaktadir. Genel SVM
siniflandiricisi tanima islemi sirasinda bazi sorunlar yasama egilimindedir. SVM iki farkl
nesne kiimesini ayiran en uzak iki diizlemi bulmaya c¢alismaktadir. Bu sekilde aday
nesnenin diizlemlerin hangi tarafinda kalacagina bagh olarak sinif etiketlenmektedir. iki

diizlemin denklemi (3.7) ve (3.8) ile verilmektedir.

w.x+c=1 (3.7)
w.x+c=-1 (3.8)

(3.7) ve (3.8) denklemlerinde c skalar degeri, w ise hiper diizlemleri ayiran agirhik

vektorinu temsil etmektedir.

SVM Onemli sorunlardan biri, islem siiresinin artmasi ve ¢ekirdek fonksiyonunun yanlhs
secilmesidir. Bu sorunlar, bu yontemde MDVM modeli adi verilen yodntemle
¢oziulmektedir. MDVM modeli, nesnelerin dogru taninmasini saglamak i¢in hibrit bir
cekirdek fonksiyonu onermektedir. Hibrit cekirdekte Gauss ¢ekirdegi ve cokterimli
(polynomial) cekirdek birlestirilir. Ve sonra Aslan Optimizasyonu (Lion Optimization)

algoritmasi kullanilarak optimum MDVM parametreleri segilir.
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MDVM yoénteminin ana amaci, giris darbelerini ¢oklu kiimelere ayirabilecek bir hiper
diizlem tahmin etmektir. x4, x5, ..., x,, ¢oklu kiime grubu i¢in hiper diizlemleri bulmak
amaciyla, x'in bir kiimeyi tanmimlayan grafik noktasi olarak tamimlandigt MDVM

uygulanmaktadir.

Cekirdek fonksiyonunun uygun se¢imi, nesne tanima isleminde 6nemli bir gorevdir. Genel
olarak ¢ok kullanilan cekirdekler; dogrusal (linear) cekirdek, radyal temel fonkisyon
(radial basis function), cokterimli (polynomial) cekirdek ve sigmoid tanh ¢ekirdek.
Bahsedilen standart ¢ekirdek fonksyionlari, SVM algoritmas: i¢cin uygun 06grenme
sonucunu saglamayabilir. MDVM siniflandiricisinda, Gauss ve ¢okterimli (polynomial)
cekirdek olmak iizere iki ¢ekirdek fonksiyonunu birlestiren hibrit bir c¢ekirdek
kullanilmaktadir. Bu calismada, radial basis fonkisyonu Gauss ¢ekirdegin uygulanmasi

icin uyarlanmaktadir. Kpp hibrit cekirdegi (3.9)’da verilmektedir.

KRP = AKP + (1 - A)KR (3.9)
Kp(x1,%2) = (Bl Xq; * X5 + 17)¢ (3.10)
Kr(x1,x3) = exp(—g X1, (xq; — x2i)2) (3.11)

(3.9), (3.10) ve (3.11)’de x4 ve x, verileri, d ise uzaklig: ifade etmektedir. Kp ¢okterimli
(polynomial) cekirdek fonksiyonu (3.10)’de verilmistir. Kz gauss ¢ekirdek fonksiyonu
(3.11)’de ifade edilmektedir.

Genel olarak radial basis fonkisyonu Kj, global ¢éziimlerle sonu¢lanamayan lokal bir
cekirdektir. Global ¢6ziimlere ulasmak icin, bu ¢alismada hiper diizlem (hyperplane) daha
hizli yakinsama (convergence) elde etmek icin daha uygun bir sekilde secilmektedir. Bu
calismada, A parametreye ince ayar yapmaya ¢alisan hibrit ¢cekirdek kullanilmaktadir. Bu
calismada, Kp ve Kp cekirdeklerini birlestirerek hibrit ¢ekirdek Kzp tasarlanmaktadir.
Ayrica MDVM performansini gl¢lendirmek icin, bu ¢alismada A parametre

optimizasyonu, Aslan Optimizasyon Algoritmasi kullanilarak yapilmaktadir.

Onerilen ¢alisma, A parametresinin optimum secimi i¢in aslanlarin avlanma dogasini
uyarlamaktadir. MDVM'nin arama islemi, Aslan Optimizasyon Algoritmasi uyarlanarak
iyilestirilmektedir. Aslan Optimizasyonunda @, her bir aslan hareketinin hizin1 av
konumu agisindan ince ayarlamak icin kullanilir. Aslan konumunun gilincellenmesi, av

konumu degistirilerek de gerceklestirilmektedir. Q degeri, mevcut aslan sayisina gore
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ayarlanmaktadir. Tek sayida aslan mevcutsa, Q degeri —1 olarak, aksi takdirde 1 olarak
belirlenmektedir. Q degeri —1 ise, aslanlarin zit yonde hareket ettigi varsayilir. Yoksa
aslanlarin ayni yonde hareket ettigi varsayilir. Aslanlarin konumu ve hizi, (3.12) ve (3.13)

ile gincellenir.

Mig(t +1) = Q{w X My (t) + ¢ X rand () X X;4(t)} (3.12)
Xid(t + 1) = Xid(t) + Sid(t + 1) (313)

d iki 6zellik arasindaki mesafeyi, X;;(t) aslan av konumuna gore 6nceki pozisyonu, M;, (t)
aslanin 6nceki hizini, w agirliklandirma vektoriinii (weighting vector), rand() 0 ile 1

arasinda rastgele degeri, c ise pozitif sabit bir degeri temsil etmektedir.

3.4.2 Oklar/Cizgi Baglant1 Algilama

Ok ve cizgileri tespit etmek icin mevcut ¢esitli arastirma teknikleri bulunmaktadir. Ancak
bu tekniklerin performans sonug¢lari memnun edici bir sonu¢ vermemektedir. Oklarin
gorinisleri agisindan taninmasi zor bir istir. Nihai tahmin sonucunu arttirmak icin,
oklarin degisen o0zelliklerinin dogru bir sekilde tahmin edilmesi gerekmektedir.
Semboller MDVM siniflandirict kullanilarak tanindiktan sonra baglanti elemanlarinin
analiz edilmesi gerekmektedir. Ok algilama islemi iki adimda gergeklestirilir. Ik adimda,
sturekli darbelerden olusan sembolleri bir sembolden baska bir sembole baglamaya
calisan kuyruk tespiti yapilmaktadir. Bu prosediir, DLD'deki cizgileri tanimay1 tespit
etmek icin de kullanilabilmektedir. Sembol ciftleri MDVM siniflandiricisi kullanilarak
algilanmakta ve bunlar1 baglayan ok kuyruklar:1 algilanmaktadir. Sinirlayici kutularin
boyutu net bir sekilde ayarlanarak giris sembollerinin darbeleri dogru sekilde tahmin
edilebilmektedir. Bu islem, arama alaninin artmasina ve farkli sembol ciftlerinin
tahminine yol agacaktir. Sembol darbelerinin arama alaninda mevcut olup olmadigini ve
kuyruk uzunluguna uydugunu tahmin etmek gerekmektedir. Onerilen arastirma
metodunun temel amaci, iki sembol arasindaki d;y, s, genel mesafe esik degerine gore

karsilastirilan en kiiciik mesafeyi bulmaktir.

Kuyruk baglantilar1 belirlendikten sonra, oklarin kurulmasi gerekmektedir. Genellikle
kuyrugun herhangi bir yonii yoktur. Kuyrugun yoniu sadece ok kafasi kullanilarak

tanimlanabilmektedir. ikinci adimda, ok kafasi kullanilarak algilama yapilmaktadir.
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Genellikle kafa ve kuyruk ok sembolii olarak tanimlanmaktadir. Bu ¢alismada kuyrugu

tespit etmek icin tekrarlanan darbe dizisi kullanilmaktadir.

Onceki adimda tanimlanan ok kafalarina mekansal olarak daha yakin olan darbeler, daha
sonra diger darbeler ile girisimlerini bulmak icin analiz edilmektedir. Algilanan ok kafa
darbeleri, diger sembol darbeleri ile girisimli olmalidir. Ok kafalarini dogrulamak i¢in,ok
kafa aday listesi olusturulmakta ve yiiksek giiven degeri (3.14) ile hesaplanmaktadir

(Bresler ve digerleri, 2014).

confidence = shapeConf. distanceConf (3.14)
shapeConf = exp(—(z — h).(z + h)) (3.15)
. _ dcentroid
distanceConf = exp (ln(O.S).—) (3.16)
dthresh

Ok kafasi darbe adaylari sinirlayici kutu olarak temsil edilir, z sinirlayici kutunun genisligi
ve h ise sinirlayict kutunun ytiksekligini ifade etmektedir. d entr0iq SINIrlayict kutunun
merkezinden, kuyrugun bitis noktas1 arasindaki mesafeyi ifade etmektedir ve dipresn

genel esik degerini temsil etmektedir.

Ok kafa yonii, ok kafasinin kuyruk u¢ noktasiyla olan iligkisi ile belirlenebilmektedir. Okun
guven degeri tahmini kuyruk giiven degeri ve kafanin giiven degerleri carpimidir. Kuyruk
giiven degeri, iki u¢ arasindaki mesafeyi temsil etmektedir. Denklemi (3.17) ile

verilmistir.

connectorConf = exp (ln(O.S).M) (3.17)

dthresh

dconnector Kuyrugun mesafesidir. Bu giliven degerlerine dayanarak ok uglarinin yont

belirlenmektedir.

3.5 Yap1 Analizi Ve El Cizimi Tanima

Yapisal analiz, nesneleri tahmin etmek icin SKETRACK cercevesinde kullanilan son
adimdir. OYDOSA yaz1 metinleri  simiflandirmaktadir. MDVM  sembolleri
siniflandirmaktadir. Son asamada, sonuclar nihai ¢iktiy1 olusturmak icin birlestirilmelidir.
Yapisal analiz, sonuclari birlestirmek ve herhangi bir darbenin disarida kalip kalmadigini

kontrol etmek i¢in bu gorevi yerine getirmektedir (Sekil 3.3). Yapisal analiz gorevi, FC, FA
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veya DLD veritabanlarinda gecerli bir el ¢izimini olusturmaktir ve gruplandirilabilen
sembol ve ok / cizgi adaylarini tamimak icindir. Bu sembol aday setlerini baglamak icin,
semboller arasindaki iliski puan degerleri belirlenmelidir. Puan tli¢ temel iliski tipiyle
hesaplanur. Ik tiir, iki sembol adayinin ayni baglanti noktasinda bir veya daha fazla darbe
veya ok paylastig: iliskidir. Ikinci iliski, iki semboliin kesisen sinirlara sahip oldugu
iliskidir. Ugiincii iliskide ise, ok / ¢izginin bitis noktalarinda iki sembol vardir. Birinci ve
ikinci iligkiler etkili olmakta ve her iki sembol adayinda secilmektedir. Ugiincii iliski, yapi
¢6zUmi icin ok secilirse etkilidir. Gliven puani fonksiyonu ¢atisma (conflict) ve cakisma

(overlap), ilk iki iliski icin modellenmektedir.

Catisma iliskisi i¢in, puanlar negatif sonsuzdur. Yani; s; = —oo. Cakisma iliskisi (3.18) ile

verilmektedir:

— _Srns
52 = " /min(SR,SS) (3.18)

Diyagramlar, semboller arasindaki iliskiyi bulduktan sonra tanimlanmaktadir. Tim
diyagramin puani, secilen tiim sembol adaylarinin puanlarn ile aralarindaki iligkilerin

toplami olarak hesaplanmaktadir.
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SeKkil 3.3 FC veri tabanindan bir girdi imgesinden kalan darbe 6rnekleri
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3.6 Ozet

Onerilen SKETRACK yontemi, metin segmentasyonu, ézellik ¢ikarma modeli, sembol
segmentasyonu icin spektral kiimeleme, MDVM siniflandiricis1 kullanilarak sembol
tanima ve yapisal analizden olusmaktadir. Bu siirecler, yiiksek dogruluk ve minimum

yanlis tanima ile el ¢izimlerin taninmasini saglamaktadir.
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4

SONUCLAR VE TARTISMA

4.1 Giris

Bu boltimde onerilen tekniklerin performans degerlendirmeleri yapilmaktadir. Asagidaki
alt boliimde, oOnerilen arastirma tekniklerinin Kkarsilastirma analizi ve tartismasi

verilmektedir.

4.2 Kapali Sekil Nesne Tanima Sonuclari

Bu boliimde, FC veri tabanina uygulanan kapal sekil nesne algilama tekniginin tasarimi
gosterilmektedir. Burada onerilen sistemin performans degerlendirmesi, dogruluk ve
islem siiresi 6l¢iimleri acisindan gergeklestirilmektedir. Onerilen yontem, mevcut havza
algoritmasi ile karsilastirilmaktadir. Bu dogrulukta, sembol tanmima orani olarak

tanimlanmaktadir. FC veri tabanini uyguladiktan sonra, elde edilen sonuclar asagidaki

Sekil 4.1'de gosterilmektedir.
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(a) Girdi el ¢izimi (b) Boéliimlenmis sonug

Sekil 4.1 FC el ¢izimi tanima sonuglarina ornek

Tablo 4.1, 6nerilen GridShed tabanl kapali sekil nesne algilama sisteminin, tanima oranini

ve mevcut havza yontemiyle tabanli nesne algilama ile karsilastirilmasini gostermektedir.
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Karsilastirmalar, algoritmalarin temel performansini degerlendirmek icin, DDA el ¢izimi
gorsellestirme ve iyilestirmesi eklenmeden yapilmaktadir. Onerilen GridShed
yontemindeki sembollerin taninmasinin, havza algoritmasindan daha dogru oldugu
gorilebilmektedir. islem, Veri, Karar, Sonlandirici, ve Ok bosluklar1 sembollerinin
cikarma orani, GridShed yonteminde havza algoritmasindan daha ytiksektir. Bu arada
Havza (watershed), yalmzca Baglanti sembolii icin daha yiiksek tanima oram

saglamaktadir.

Tablo 4.1 DDA el ¢izimi iyilestirme olmadan sembol ¢ikarma orani

Semboller Toplam Havza Sembol GridShed Sembol
Sembol  Cikarma Orani (%) Cikarma Orani
Sayisi (%)

islem 380 72,36 90,8

Veri 356 67,97 89,9

Karar 224 84,82 97,77

Sonlandirici 263 85,17 93,5

Baglanti 112 95,53 89,29

Ok Bosluklari 195 52,82 76,92

Tablo 4.2, 6nerilen GridShed ve mevcut havza yontemi ile, her iki algoritmanin DDA ¢izim
gorsel iyilestirmesini kullanmalar1 arasindaki, sembol tanima orani karsilastirmasini
gostermektedir. Bu karsilastirma sonuclar1 da onerilen GridShed ydnteminin, Havza
algoritmasindan daha dogru oldugunu ve el ¢izimi iyilestirmenin dahil edilmesinin, kapali
sekil tanimay1 daha da gelistirdigini gostermektedir. islem sembolii harig, DDA tabanl el
¢izimi iyilestirmeli GridShed, DDA tabanli ¢izim gelistirmeli Havza Algoritmasindan daha

yuksek tanima orani sonu¢ vermistir.

Ayrica, bulunmasi gereken 6nemsiz kuiguk kapali sekiller vardir. Bu kii¢lik nesneler, esik
(threshold) nesneleri olarak adlandirilmaktadir. Onerilen sistemdeki kiiciik nesnelerin
sayisi, havza yonteminden ¢ok daha azdir. Clinkii; sembollerin ¢ogu Gridshed tarafindan

dogru bir sekilde tespit edilmektedir.
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Tablo 4.2 DDA el ¢izimi iyilestirmesi ile sembol ¢ikarma orani

Semboller Toplam Havza Sembol GridShed Sembol
Sembol Cikarma Oranm1 Cikarma Orani
Sayisi (%) (%)

islem 380 86,3 80

Veri 356 88 92,7

Karar 224 100 100

Sonlandirici 263 92 92

Baglanti 112 81,3 87,5

Ok Bosluklari 195 72 86,7

El ¢cizimlerinin ¢cogunda, diger darbelerle baglantili olmayan darbeler vardir (bkz Sekil 4.2
(a)(b)). DDA el c¢izimlerini iyilestirdikce, Onerilen Gridshed algoritmasi, havza

algoritmasindan daha ytiksek bir fark ile sembollerin cogunu algilamaktadir.

1 <O

(a) (b)
©) ":"
(d)

Sekil 4.2 (a) (b) Havza tarafindan algilanmayan ancak Gridshed tarafindan algilanan
kapali sekillerin 6rnekleri (c) (d) El ¢izimi iyilestirme sirasinda olusabilecek hata
ornekleri
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Cizim iyilestirmesi, kapali olmayan bazi nesneleri yanlis baglayarak, tanima asamasinda
bazi hatalara neden olabilmektedir. Darbelerin u¢ noktalari, sekil bozulmasina neden
olan, istenmeyen veya alakasiz darbelerle baglanabilmektedir. Bununla birlikte, bu
hatalar 6nerilen sistemde minimal sayidadir ve bu nedenle ihmal edilebilir. Diyagramdaki
bazi sembollerin bozulma sekli (Sekil 4.2 (c)(d)) ile gosterilmektedir. Mavi renk orijinal
darbe verilerini gosterir. Kirmizi renk, darbenin u¢ noktalarin1 baglamak i¢in 6nerilen

sistem tarafindan eklenen verileri temsil etmektedir.

Gridshed algoritmasinin zaman karmasikligi (time complexity) O (%) seklindedir. Burada
n giris boyutu, h hiicrelerinin yiiksekligi ve w hiicrelerinin genisligi olup, hepsi piksel
cinsindendir. Havza algoritmasinin zaman karmasikligi (Time complexity) O(n)
seklindedir. Sonug olarak Havza yerine Gridshed kullanildiginda, tiim FC veri tabani i¢in
zaman tiiketimi 5-7 dakikaya diismektedir. Havza ve Gridshed kullanilarak
gerceklestirilen segmentasyonun minimal, maksimum, ortalama ve medyan islem siiresi

Tablo 4.3'te gosterilmektedir.

Tablo 4.3 isleme siiresi

Sinif Isleme siiresi (s)

Minimal Maksimum  Ortalama Medyan
FC (Gridshed+DDA) 0,4 17,73 4,24 3,6
FC (Gridshed) 0,34 17,43 4,04 3,42
FC (Havza+DDA) 83,6 1073,9 564,2 599,01
FC (Havza) 83,57 1073,73 564,003 598,8

Tablo 4.3'te, onerilen Gridshed algoritmasinin, minimum, maksimum, ortalama ve

medyan siire agisindan Havza algoritmasindan daha iyi oldugu dogrulanmaktadir.

4.3 Darbe Tabanli Tanima Sonugclari

Bu boélimde FC, FA ve DLD veri tabanlar1 tlzerinde oOnerilen ydntemin sayisal
degerlendirmesi yapilmaktadir. Veri tabanindaki karsilastirma sonuglar1 Tablo 4.4, 4.5,

4.6'da verilmektedir.
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Tablo 4.4 FC veri kiimesi i¢in tanima performansi sonuglari

Metodlar Dogruluk Kesinlik Duyarlhilik F-olgiisii
(Accuracy) (%) (Precision) (%) (Recall) (%) (%)

SVM 84,76 83,45 81,6 86,5
ESA 90,66 89,71 88,72 89,018
ESA-SVM 94,76 94,43 92,8 90,21
Onerilen MDVM 95,87 94,96 91,66 90,17

Tablo 4.4'ten, O6nerilen MDVM siniflandiricisinin, FC veri tabani tlizerinde daha iyi
dogruluk ve kesinlik oranina ulastign goriilebilmektedir. Ancak duyarlilik ve F-6l¢iist
degerleri agisindan, 6nerilen MDVM, ESA-DVM yonteminden daha diisiik, ancak diger

yontemlerden daha iyi deger gostermektedir.

Tablo 4.5 FA veri tabani i¢in tanima performansi sonuglari

Metotlar Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F-olgiisii (%)
(Accuracy) (%) (Precision) (%) (Recall) (%)

SVM 86 83,83 85,5 83,54
ESA 90,23 88,13 89,30 88,87
ESA-SVM 93,22 93,95 92,16 90,85
Onerilen MDVM 94,99 94,31 94,13 91,46

Tablo 4.5'ten, dnerilen MDVM siniflandiricisinin FA veri tabani i¢in dogruluk, kesinlik,

duyarlik ve f-6l¢clisii bakimindan daha iyi sonuclar verebilecegi goriilebilmektedir.

Tablo 4.6 DLD veri kiimesi icin tanima performansi sonuclari

Metotlar Dogruluk Kesinlik Duyarlihik  F-olgiisii (%)
(Accuracy) (Precision) (Recall)
(%) (%) (%)

SVM 1 75,5 74,6 70,83 72,72
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Tablo 4.6 DLD veri kiimesi icin tanima performansi sonuglari (devami)

SVM 2 73,4 74,2 71,5 73,66

Onerilen MDVM 79,21 73,5 73,1 74,95

Tablo 4.6'dan, onerilen MDVM siniflandiricisinin dogruluk, duyarlik ve f-6l¢listi agisindan

DLD i¢in diger yontemlerden daha ytliksek sonuclar verdigi gorilebilmektedir.

Onerilen SKETRACK yéntemi ile tanima, darbe etiketleme sembol segmentasyonu DE ve
siniflandirma 6l¢listi SS1 olmak tizere iki 6l¢liye gore degerlendirilmektedir. Birinci 6l¢li
DE, dogru darbe etiketleme oranidir (4.1). Her darbeye, siniflandirildig1 sembol sinifinin
bir etiketi atanir ve bu atama, veri tabanindaki kesin dogru (ground truth) degeri ile
karsilastirilarak kontrol edilir. Ikinci 6l¢ii SS1, sembol tanima oranidir (4.2). Bu 6l¢giide
her bir semboliin tam olarak ayni darbeleri icerip icermedigini ve ayni etikete sahip olup

olmadig1 kontrol edilir.

Dogru etiketlenmis darbe sayist
DE = =% 5 Y (4.1)

Toplam etiketli darbe sayist

Dogru taninan sembol sayist

S$S51 =

(4.2)

Toplam sembol sayisit

Ug veri tabaninin sonuclari ayr1 ayr1 degerlendirilmektedir. Tablo 4.7, 4.8 ve 4.9, FC, FA ve

DLD veri tabanlari i¢in tanima sonuglarini géstermektedir.

Tablo 4.7 FC veri kiimesi i¢in tanima sonuglari

Simif DE (%) 551 (%)
Ok 85,3 77,54
Baglanti 82,45 96,2
Veri 86,22 92,3
Karar 92,4 75,3
Islem 92,1 88,5
Sonlandirici 71,06 90,35
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Tablo 4.7 FC veri kiimesi i¢in tanima sonuglar1 (devami)

Metin 98,8 91,15

Ortalama 94,15 86,2

Tablo 4.8 FA veri kiimesi icin tanima sonuglari

Simif DE (%) 551 (%)
Ok 92,4 89,2
Baslangi¢ Ok 89,7 93,65
Son Durum 95,0 92,8
Durum 85,1 92,5
Etiket 90,4 91,3
Ortalama 91,25 91,89

Tablo 4.9 DLD veri tabani i¢in tanima sonuglari

Sinif DE (%) 551 (%)
Cizgi 92,0 89,24
OR 85,96 84,1
AND 78,45 81,5
NOT 79,6 79,2
NOR 82,1 77,66
NAND 81,23 72,24
X-OR 69,78 66,66
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Tablo 4.10 ile hibrit ¢ekirdegin lambda degerinin se¢iminde, aslan optimizasyonunu
kullanarak problemi ¢6zmek i¢in gereken minimum, maksimum, ortalama ve medyan
zamani listelerken, Tablo 4.11'de toplam siirenin minimum, maksimum, ortalama ve
medyani gosterilmektedir. Bu tablo, ek olarak optimizasyon gorevini gergeklestirmenin

maliyetinin belirlenmesine yardimci olmaktadir. Zamanin optimum oldugu ve dolayisiyla

Tablo 4.9 DLD veri tabani i¢in tanima sonuglar1 (devami)

Baloncuk 75,77 74,58
Metin 92,08 90,9
Ortalama 82,22 79,8

ek yiikiin az oldugu gortlebilmektedir.

Tablo 4.10 Optimizasyon stiresi

Simif Optimizasyon siiresi (s)
Tablo 4.10 Optimizasyon siiresi (devami)

Minimal Maksimum Ortalama  Medyan
FC 0,14 0,55 0,14 0,11
FA 0,12 0,19 0,14 0,12
DLD 0,15 0,26 0,17 0,15

Tablo 4.11 Toplam ¢alisma siiresi

Sinif Calisma siiresi (s)

Minimal Maksimum Ortalama  Medyan
FC 0,19 3,66 0,83 0,72
FA 0,28 2,54 0,87 0,84
DLD 0,38 1,43 0,77 0,67
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Tablo 4.10 ve tablo 4.11'den, optimizasyon problemini ¢6zmek i¢in gegcen siirenin, toplam

siirenin sadece kii¢lik bir kismi oldugu ve bu nedenle islemin hizli1 gergeklestirildigi

gorulebilmektedir. Optimizasyon islemi, onerilen sistem i¢in ek maliyet veya ek ytik

olusturmamaktadir.

Sekil 4.3, 4.4 ve 4.5 yanlis tanima sonuglarina iliskin ornekleri gostermektedir. FA ve FC

veri tabanlar1 sonuglarinda, yanlis taninan sembolleri farkli renklendirilmektedir. Yesil
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Sekil 4.3 FC veri kiimesinde tanima sonuclarina érnekler (a) giris el ¢izimi (b) tanima
sonucu (yesil: dogru sembol tanima, kirmizi: metin, mavi: yanhs semboller)
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Sekil 4.4 FA veri kiimesinde tanima sonuglarina 6rnekler (a) giris el ¢izimi (b) tanima
sonucu (yesil: dogru tanima, kirmizi: metin, mavi: yanlis)
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B |
(a) (b)

Sekil 4.5 DLD veri kiimesinde tanima sonuglarina érnekler (a) giris ¢izimi (b) tanima
sonucu (kahverengi: OR, menekse: AND, yesil: NOR, sari: NAND, mavi: XOR, pembe:
baloncuk, siyah: ¢izgi)
renkler dogru sembol tamimayi, kirmizi renk metni ve mavi renk yanlis tanimayi
gostermektedir. Sekil 4.3'te, li¢ tane sembol disinda tim semboller dogru olarak
taninmaktadir. Baslamayi1 iceren oval sekil yanlis taninmis, son metin kismen taninmis ve

son oval sekil, tanimadaki cakismalar nedeniyle metin olarak taninmistir.

Benzer sekilde, Sekil 4.5'teki DLD cizimi, OR icin kahverengi, AND icin mor, NOR i¢in yesil,
NAND icin sari, XOR i¢in mavi, Baloncuk i¢cin pembe ve baglanti ¢izgiler icin siyah ile
renklendirilmistir. Sekide NAND, NOR sembolleri ve Baloncuklarda yanlis tanimaya
sahiptir. Ayrica NOT kapisi baloncuk olarak taninmaktadir. Tablo 4.12 (¢ veri tabaninin

hepsi icin yanlis tanima sonuclarini gostermektedir.

Tablo 4.12 Farkli SKETRACK islemi i¢in yanlis taninma oranlari

Veri Yanlis taninan Metin Segmentasyon Siiflandirma  Yapisal
tabani sembol sayisi ayirma Analiz
FC 359 %8,92 %43,5 %30,33 %8,9
FA 266 %3,95 %62,67 %51,5 %21,1
DLD 428 %5,5 %71,2 %59,2 %37,7

Tablo 4.12'den sembollerin taninamamasinin temel sebebi olarak, segmentasyon

suirecinin diisiik kaliteli el ¢izimlere uyum saglamadaki etkisizliginden kaynaklandigi
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gorilebilmektedir. Bir baska neden ise siiflandiricinin performansidir. Dolayisiyla,
yanlis tanima oranini 6nlemek icin boéliimleme islemi iyilestirilmelidir. Bu nedenle,
onerilen SKETRACK yonteminin DLD el ¢izimlerini tamimak i¢in bir¢ok ayarlamaya ihtiyag

duyulurken, FC ve FA el ¢izimi tanima i¢in etkili oldugu sonucuna varilabilmektedir.

4.4 Ozet

Bu boliimde, DDA algoritmasi ile Gridshed ve MDVM tabanli tanima yontemi olarak
Onerilen arastirma tekniklerinin karsilastirma analizleri yapilmistir. Burada analiz,
kesinlik, duyarlik, dogruluk ve f-6l¢ciisii metriklerine dayanarak yapilmaktadir. Ayrica

sembol tanima i¢cin harcanan islem siiresi de tartisiimaktadir.
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5

SONUC VE ONERILER

El cizimi tamima, gliriiltii, darbeler vb. gesitli faktorlerden etkilenebilen bir gorevdir. El
¢izimi tanima i¢in, daha once tanitilan ¢esitli arastirma teknikleri vardir. Bununla birlikte,
bu tekniklerin kusurlar1 yeni tekniklerin gelistirilmesine yol a¢maktadir. Bu tezde
tanitilan ilk arastirma calismasinda, elle cizilmis kapali sekillerin algilanmasi amaci ile
DDA ile Gridshed algoritmasi sunulmaktadir. Onerilen Gridshed, el ¢izimi darbelerini
iyilestirmek icin DDA baglanti islemini kullanmaktadir. Daha sonra, bos hiicrelerin
birlestirilmesiyle sembol sinirlari tespit edilip ¢ikarilmaktadir. FC veri tabaninda yapilan
deneylerde, 6nerilen Gridshed yontemi tabanli tanimanin mevcut Havza yontemi tabanh
tanimadan daha yiliksek tanima orani ve daha az islem siiresi ile 6nemli sonuclar
gosterdigi kanitlanmistir. Bu da okla baglantili diyagramlar icin Onerilen sistemin

etkinligini gostermektedir.

Bu tezde tamitilan diger bir yontem SKETRACK tanima cergevesidir. Onerilen SKETRACK
cercevesi, metin segmentasyonu, 6zellik ¢ikarma modeli, sembol segmentasyonu icin
spektral kiimeleme, MDVM siniflandiricis1 kullanilarak sembol tanima ve yapisal
analizden olusmaktadir. FC, FA ve DLD veri kiimeleri tizerinde yapilan degerlendirmeler

onerilen SKETRACK y6nteminin basari ile el ¢izimlerini taniyabildigini gostermektedir.

Tanitilan sistemlerin iyilestirilmesi icin sembol segmentasyon siirecinde yanlis taninma
oraninin azaltilmasi i¢in c¢alismalar yapilabilir. ikinci olarak sistemler kullanilan iig
veritabani haricindeki diger alanlardan gelen el cizimleri lizerinde degerlendirilebilir ve

gelistirilebilir.
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