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Giintimiizde nesne tespit etme, nesne tamimlama, nesne siniflandirma ve nesne takip etme
problemleri igin goriintii isleme algoritmalar1 ve bilgisayarli gorme igerisinde yapay zeka algoritmalari
siklikla kullanilmaktadir. Nesnelerin taninmasi probleminde ¢6zme hizi ve basar1 hassasiyet faktorleri
dikkate alinarak yeni yontemler siirekli olarak gelistirilmektedir.

Imalat sektoriinde preslenerek sekil verilen metal parcalar iizerinde, tanimlanabilmeleri icin
marka, model ve seri numarasi gibi bir ¢ok amaci bulunan karakterler (harf, numara) ve semboller yer
almaktadir. Bu karakterler ve semboller, bulunduklar yiizey tizerine oyulmus veya kabartilmis sekillerde
bulunmaktadir. Tez kapsaminda metal ylizeyler iizerine oyulmus karakterlerin siniflandirilmasi igin ¢alisma
gerceklestirilmistir. Bu kapsamda, dairesel kii¢iik capli metal cisimlerin yiizeyleri iizerinde oyulmus halde
bulunan karakterlerin siniflandirilmast i¢in 2 farkl yaklasimda bulunulmustur.

Oncelikle giiriiltiilerin giderilmesi amaciyla gri seviyedeki ham goriintiilere Laplacian of Gaussian
(LoG) filtresi uygulanmustir. Ardindan dairesel bigimdeki metal cisimlerin daire sinir ¢izgilerini bilerlemek
amactyla Canny kenar tespit algoritmasi uygulanmis ve elde edilen kenar haritasina Dairesel Hough
Déniisiimii (DHD) uygulanarak en dis, orta ve i¢ daire sinir ¢izgileri ¢izilmistir. I¢ daire siir gizgisinin
icinde kalan bolge 6n karakter bolgesi olarak belirlenmistir.

Ik yaklasimda, belirlenen 6n karakter bolgesine Daugman’min Rubber Sheet (DRS) modeli
uygulanarak polar kartezyen doniisiimii yapilmigtir. Daha sonra dikdortgen haldeki karakter bolgesi
resmine Gabor filtresi uygulanmis ve sonucunda faz bilgisi elde edilmistir. Faz bilgisine Ortalama Mutlak
Sapma teknigi uygulanarak karakter bolgesine ait 6zellik vektorii elde edilmistir. Son olarak ikili (binary)
formata donistiiriilerek XOR operatdrii ile gablon eslestirme yapilmustir.

Ikinci yaklagimda ise, yine belirlenen &n karakter bolgesine Maksimum Kararli Ekstrimal Bolgeler
(MSER) ve Kontiir Genigligi Dontisimii (SWT) algoritmalar1 uygulanmis ve karakter segmentasyonu
gerceklestirilmigtir. Segmente edilen karakter gorsellerine yapay zekanin derin 6grenme yaklasimlarindan
olan Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA) kullanilarak tasarlanan model uygulanarak karakterler tanimnmustir.
Karakter taninmasi saglanan dairesel metal cisimlerin ayn1 zamanda nesne simiflandirma problemi
¢ozlilmistiir. Her iki yaklasimda elde edilen basari degerleri, dogruluk yiizdeleri ve islem siireleri
karsilastirmali olarak tezin sonuglar boliimiinde verilmistir.

Anahtar Kelimeler: Evrisimli Sinir Aglari, Goriintii Isleme, Kontiir Genisligi Déniisiimii,
Maksimum Kararli Ekstrimal Bolgeler, Nesne Siniflandirma, Optik Karakter Tanima, XOR Sablon
Eslestirme
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Nowadays, object detection, object recognition, object classification and object tracking problems
solve with image processing algorithms and commonly used in computer vision which is artificial
intelligence algorithms. New methods are constantly being developed by considering the speed of solving
problems and success sensitivity factors in the recognition of objects.

The sample metal products that shaped by press machine in manufacturing sector, these products
includes characters (letter, number) or symbols that can be classified as brand, model and serial number.
These characters are found in engraved or embossed forms on their metal surface. In this thesis, work was
done for engraving characters on metal surfaces. In this context, two different approaches have been made
for the classification of engraved characters on the surfaces of circular small diameter metal objects.

Firstly, the Laplacian of Gaussian (LoG) filter was applied to the gray level raw images in order
to eliminate the noise. Then, Canny edge detection algorithm was applied in order to sharpen the circle
boundary lines of metal objects, and then, outermost, middle and inner circle boundary lines were drawn
by applying Circular Hough Transform (CHT) to the obtained edge map. The region inside the inner circle
boundary line is determined as the pre-character region.

In the first approach, the polar cartesian transformation was performed by applying Daugman's
Rubber Sheet (DRS) model to the specified pre-character region. Then, Gabor Filter (GF) was applied to
rectangular character region image and phase information was obtained as a result. The characteristic vector
of the character region was obtained by applying the Mean Absolute Deviation technique to the phase
information. Finally, the binary format has been converted for pattern matching with the XOR operator.

In the second approach, Maximally Stable Extremal Regions (MSER) and Contour Width
Transformation (SWT) algorithms were applied to the determined pre-character region and character
segmentation was performed. The characters were recognized by applying the model designed by using
Convolutional Neural Networks (CNN), one of the deep learning approaches of artificial intelligence, to
segmented character images. At the same time, the classification problem of circular metal objects with
character recognition is solved. Obtained performance metrics of both approaches that include accuracy
rate and average processing times are given in the results section of the thesis.

Anahtar Kelimeler: Convolutional Neural Network, Image Processing, Maximally Stable
Extremal Region, Stroke Width Transform, Object Classification, Optical Character Recognition, XOR
Pattern Matching



ONSOZ

Bu tez ¢alismasinda, nesne karakter tanima veya nesne siniflandirma problemlerin
¢Ozlim agsamalar igerisinde yer alan, nesnelerin 6n karakter bolgelerinin bulunmasi ve
sablon eslestirmenin gergeklestirilmesi, on karakter bolgeler igerisindeki karakterlerin
goriintii icerisindeki segmantasyonu ve karakterlerin taninmasi igin goriintii isleme
algoritmalart uygulanmigtir. Elde edilen sonuglarin, dogruluk ve zaman basarim
parametrelerine gore, 6nerilen yontemlerin se¢imi i¢in kriterler ve etkenler belirtilmistir.

Oncelikle tez konusunu secerken isteklerimi gdz oniinde bulundurup bana
yardimct olan ve tez konusu igerigi ile ilgili degerli bilgilerini paylasan, ¢alismamin her
asamasinda Onerileri ile beni yonlendiren danigman hocam Sayin Dog. Dr. Hasan Erding
Koger’ e ve bugiine kadar her daim yanimda olan aileme ayrica sevgili annem’e tesekkiir

eder, saygilarimi sunarim.

Mahmut Sami YASAK
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Simgeler

o . delta

f : frekans

n . pi

V] . psi

o : sigma

T : tav

0 : theta

Kisaltmalar

CNN : Convolutional Neural Networks — Evrisimli Sinir Aglart

DHD : Dairesel Hough Doniistimii - Circular Hough Transform

DRSM : Daugman’s Rubber Sheet Model

ESA  : Evrisimli Sinir Aglar

fps : frame per second — saniye basina diisen goriintii sayisi

GF : Gabor Filtresi

HSV  : Hue Saturation Value — Oz Doygunluk Parlaklik gériintii renk uzayi
LoG : Laplacian of Gaussian

MSER : Maximally Stable Extremal Regions — Maksimum Kararli1 Ekstrimal Bolgeler
MAP : mean Avarage Precision — Genel Hassasiyet Ortalamasi

mm  : mili metre

ms : mili saniye

OCR : Optical Character Recognition — Optik Karakterlerin Taninmasi
OMS : Ortalama Mutlak Sapma

RGB : Red Green Blue — Kirmiz1 Yesil Mavi goriintii renk uzay1

S : saniye

SF : Sharpen Filtresi

SWT : Stroke Width Transform — Kontiir Genisligi Dontigiimii

SVM : Support Vector Machine — Destek Vektér Makineleri

XOR : XOR bit-diizeyi operatorii

viii



1. GIRIS

Endiistriyel iirlinlerin iiretim, tasinma, ayristirma, siniflandirma ve kalite kontrol
sathalarinda, yliksek dogruluk ve hiz gibi basarim parametrelerin g6z 6niinde bulundugu
sanayi toplumlarinda, makinelesmeye ihtiya¢c duyulmaktadir. Giiniimiiz diinyasinda
makinelerin ¢6ziimleme kapasiteleri artikca bir ¢ok sektoriin problemine cevap
verebilmektedirler. imalat sektdriinde iiretilen iiriinlerin kalite kontrolleri i¢in son yillarda
goriintli isleme tabanli sistemler siklikla tercih edilmektedir. Makine gbrmesi tabanl
sistemler ireticilere hem hizli hem de giivenilir ¢6ziim sunmaktadir. Bu ¢alismada da
tizerinde oyma karakterler bulunan dairesel metal iirlinlerin siniflandirilmasina yonelik
makine gérmesi tabanl bir ¢6ziim sunulmusgtir.

Tez ¢alismasinda kullanilan 6rnek iiriinler, endiistriyel sanayi ortaminda {iretilen,
tizerlerinde presle oyma islemi gerceklestirilmis karakterler bulunan dairesel metal
cisimlerden olusmaktadir. Dairesel metal cisimlerin sekil itibari ile ¢aplar1 farkli olup,
yaklasik olarak 27.85 mm ile 38 mm arasinda degismektedir. Yiikseklikleri ise 6.07 mm
ile 6.90 mm arasinda degisirken, cisimlerin ayrica etrafinda bulunan flang boliimii i¢in
yiikseklik degerleri yaklasik olarak 1.90 mm ile 3 mm arasinda degismektedir. Sekil

1.1°de galismada kullanilan dairesel metal cisimlerin 6rnek gorselleri verilmistir.

Sekil 1.1. Uzerlerine oyma islemi gerceklestirilmis dairesel metal cisimlerin rnek goriintiileri



El ile yapilan 6l¢iimler Euroricambi marka elektronik dijital kumpas 6l¢tim cihazi
ile gergeklestirilmistir. Dairesel metal cisimler iizerinde, siniflandirilabilmeleri igin
marka, model ve seri numarasi gibi bir ¢ok amaci bulunan karakterler (harf, numara) ve
semboller yer almaktadir. Bu karakter ve semboller, bulunduklar yiizey tizerine oyulmus
durumda bulunmaktadir. Oyma islemi, dairesel metal cisimler lizerine pres makinesi ile
belli kaliplari/miihiirleri bulunan karakterlerin basilmasit sonucu gergeklestirilmistir.
Hassas olmayan bu islem sonucunda, bazi karakterlerin oyma derinligi farklilik arz
etmektedir. Dairesel metal cisimlerin 6rnekleme goriintiileri i¢in, endiistriyel alan tarama
kamera cihaz1 ve iki boyutlu lazer tarama cihazi kullanilmistir. Endiistriyel alan tarama
kamera cihazi ile elde edilen gorseller i¢in “kamera gorsel sonuglar1”, iki boyutlu lazer
tarama cihazindan alinan goriintiler i¢in “profil ¢ikarim sonuglar1” ifadeleri
kullanilmustir.

Bu c¢alismada, oyma karakterlere sahip, endiistriyel dairesel metal cisimlerin
siiflandirilma problemi igin goriintii isleme algoritmalar1 kullanilarak iki farkli ¢6ziim
yolu sunulmaktadir. Onerilen ilk ¢dziim yontemi XOR sablon eslestirme yontemidir.
Ikinci ¢ziim yolu ise, yapay zeka alanlarmdan derin 6grenme siiflaridan olan Evrisimli
Sinir Aglar1 (ESA) algoritmasidir.

Endiistriyel dairesel metal {irlinler iizerinde oyulmus bir sekilde yer alan
karakterlerin taninmasini ve dairesel metal cisimlerin siniflandirilmasini konu alan bu
calisma presle sekil verilen iirlinlerin kalite kontrolleri agisindan biiylik 6nem arz
etmektedir. Bazi karakterlerin dairesel bir sekilde yer almasi siniflandirmayi giiglestiren
bir unsurdur. Giliniimiizde diiz hat iizerinde yer alan karakterlerin taninmasi otomobil
plaka tanima, levha, yazi, el yazisi, reklam tabelalar1 tanima gibi alanlar ile yaygin olarak
gerceklestirilmektedir. Teze konu olan uygulamada ise, dairesel bir hat {izerinde ve diiz
bir hat {izerinde bulunan karakterlerin taninmasi birincil 6nem arz etmektedir. Ayrica
metal iirlinler lizerinde oyma islemi ile olusturulan karakterler, karakterlerin boyutlar
hesaba katildiginda, iki boyutlu lazer tarayici cihazi ve alan tarama kamerasi ile taranip
dijital ortama aktarilmasi ve sonuglarinin karsilagtirilmasi ikincil 6nem arz etmektedir.
Elde edilecek bilgisayar uygulamasi sonucunda {iriinlerin kalite kontrol safhasinda,
siniflandirilmasinda veya ayrigtirilmasi gibi alanlarda kullanilabilecek olmasi tezin
Onemini olusturmaktadir.

Dairesel metal cisimlerin siiflandirma problemi i¢in Onerilen her iki ¢ozliim
yontemi icin, Orneklenecek {iriinlerin gorsellerine uygulanan tiim algoritmalar ve

yontemler, asagidaki iki madde igerisinde kisaca anlatilmaktadir.



1.1. XOR Sablon Eslestirme Yontemi

Goriintii isleme siirecinde nesne siiflandirma problemi i¢in uygulanan ilk yontem
XOR Sablon Eslestirme (XOR Pattern Matching) yontemidir. Bu yontem i¢in dncelikli
olarak, kamera gorsel sonuglarina, Marr ve Hildreth (1980) tarafindan bulunan Laplace
of Gausian (LoG) filtresinin uygulanmasi, Canny (1986) tarafindan bulunan Canny kenar
bulma algoritmasinin uygulanmasi, goriintii piksel iliskileri lizerine ¢aligmalariyla ilk
defa Hough (1962) tarafindan ortaya atilan cisim kenar piksel iliskileri, ve teoremin
dairesel cisimler i¢in Ylajaaski ve Kiryati (1994); Lam ve Yuen (1996); Smereka ve
Duleba (2008) tarafindan gelistirilen yontemlerince Dairesel Hough Doniisiimii (DHD)
algoritmasinin uygulanmasi ile dairesel metal cisimlerin goriintii igerisindeki yerinin
tespit edilmesi problemi c¢oziilmistiir. Elde edilen goriintiiniin Daugman (1997)
tarafindan gelistirilen bir teknik ile Daugman’s Rubber Sheet Model (DRSM)’ inin
cikarilmasi, Gabor (1946) tarafindan bulunan Gabor Filtresinin (GF) uygulanmasi ve
sonucunda faz goriintiisiiniin kullanilmasi, goriintiiniin Ortalama Mutlak Sapma (OMS)
cikartmi  seklinde, goriintiilerin  normalize edilmesi ve Ozellik ¢ikarimlar
gerceklestirilmistir. Ozellik ¢ikarimi elde edilen gériintiiler belirli matris islemlerine tabi
tutulur. Bu matris islemleri sirasiyla, goriintiiniin esiklenerek ikili goriintiiye doniisiimii,
matris transpozunun alinmasi ve goriintiiyii 99x750 boyutundan 1x74250 seklinde yatay
hizada uzatilmasi islemleri gergeklestirilmistir. Elde edilen bu matix uzayir her bir
orneklenecek gorsel icin daha sonra eslestirilmek iizere veri tabanina aktarilarak,
oncelikli islemler tamamlanir. Nesne siniflandirma problemine alinan her bir yeni ham
goriintii i¢in, oncelikli islemler tekrarlanarak, veri tabanindaki her bir matris uzayi ile
XOR operatorii islemine sokulur. XOR islemi sonrasinda elde edilen mantiksal "0" ve
"1" degerlerinin orani bulunur. "0" ikili (binary) degerinin goriintii igerisindeki orani
sablon eslestirmenin %' lik oranin1 belirlemektedir. Sablon eslestirme orani en yiiksek
olan, veri tabanindaki sablon ismi ile esleserek, nesne siniflandirma problemi

¢Ozilmiistiir.

1.2. Karakter Taninmasi Yontemi

Nesne siniflandirma problemlerin ¢oziimii i¢in gergeklestirilen yaklasimlardan
biri olan ve ilk tanimi1 D'Albe (1920) tarafindan konulan ve icat edilen Optophone, daha
sonra giiniimiiz karakter taninmasi i¢in kullanilan Optik Karakter Taninmasi (Optical

Character Recognition: OCR) halini almistir. Nesne siniflandirma problemine bir bagka



yaklasim olan karakter taninmasi yontemi ile dairesel metal cisimlerin siniflandirma
problemi, agagidaki paragrafta belirtilen, sirastyla uygulanan algoritmalarca ¢oziilmiistiir.

Goriintli isleme silirecinde uygulanan ikinci yontem olan OCR y6ntemi i¢in 6n
islem yontemleri sirasiyla LoG filtresinin uygulanmasi, Canny Kkenar bulma
algoritmasinin uygulanmasi ve son olarak DHD alogritmasi uygulanmasidir. Siral
islemler uygulanarak dairesel metal cisimlerin goriintii igerisindeki bulunduklar1 yeri
belirleme problemi ¢ozilmistiir. Dairesel metal yiizeyler lizerindeki karakterler,
cisimlerin tam ortasinda yer almakta ve cisimlerin belirli bir yiiksekliginde
bulunmaktadir. Bu boliimde yer alan karakterler icin karakter bolgesi ifadesi
kullanilacaktir. Ayrica, karakter bdlgesininin bulunmasi i¢in kamera gorsel sonuglari bu
kriterlere gore alinmistir. Yeri belirlenen cisimlerin, karakter bolgesinin bulunmasi i¢in
DHD algoritmas1 uygulamasindan elde edilen sonuglara gore 3 farkli daire cap1 elde
edilmistir. En kiiglik veya en igte kalan dairenin ig¢inde kalan bolge, dairesel metal
yiizeylerin on karakter bolgesi olarak tanimlanmakta ve on karakter bolgesi goriintii
icerisinden kesilip alinmistir. On karakter bolgesi cikarilan gorsellerin karakter
alanlariin bulunmas1 (karakter segmentasyonu) i¢in sirasiyla, kontrast genisletme
islemlerinden olan Sharpen Filtresinin (SF) uygulanmasi, Mikolajczyk ve ark. (2005)
trafindan gelistirilen Maximally Stable Extremal Regions (MSER) algoritmasinin
uygulanmasi ve Epshtein ve ark. (2010) trafindan gelistirilen Stroke Width Transform
(SWT) algoritmast uygulanmigtir. MSER algoritmas1 goriintii igerisindeki karakter
kontiirlerini bulurken, SWT algoritmas1 karakter kontiir genisligini hesaplayip, MSER
algoritmasinin buldugu bdlgeler icerisindeki muhtemel karakter olmayan bdlgeleri
elemektedir. Ayrica, karakterlerin dairesel, ters veya polar diizlemi hizalarinda bulunmasi
durumlan i¢in uygulanan MSER ve SWT algoritmalar1 basarili sonuglar vermistir.
Karakter segmentasyonu sonucu elde edilen karakter gorselleri OCR islemi igin hazir hale
getirilmistir. OCR iglemi i¢in, Fukushima (1980) trafindan ortaya atilan hiyerarsik ¢ok
katmanli derin sinir aglar1 (Neocognitron) siniflarindan biri olarak LeCun ve ark. (1998);
Hinton ve ark. (2006) tarafindan gelistirilen ESA modeli tasarlanarak, daha sonra elde
edilen goriintiilerin ¢ogaltilmasi ve Cohen ve ark. (2017) tarafindan olusturulan EMNIST
veri setlerince model egitilmis ve karakter gorsellerine uygulanmistir. Modelin ¢ikis
katmanindan (softmax layer - dense layer - classification layer) elde edilen sonuglar,
karakterleri tanimlamis ve etiketlemistir. Dairesel metal cisimlerin nesne smiflandirma
problemi i¢in karakter taninmasi ¢O6ziimii, bu c¢alismanin ikinci yOntemini

olusturmaktadir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Bu boélimde nesne siniflandirma problemi, karakter taninmasi, karakter
segmentasyonu problemi ve XOR sablon eslestirme yontemi ile bu problemlere ve
uygulanan ¢6ziim yontemlerine iligkin literatiir taramasi sonuglari1 sunulmustur.

Yapay zekanmn derin 6grenme smiflarindan ESA algoritmasi yaygin olarak
kullanilmaktadir. Nesne smniflandirma problemi i¢in siklikla kullanilan Redmon ve
Farhadi (2017) tarafindan gelistirilen YOLOvV2 (YOLO-You Only Look Once) yada diger
ismi ile YOLO9000 algoritmas1 9000 sinif nesne siniflandirabilirken, nesnelerin gercek
zamanlt olarak degisen algilama c¢ergevelerini VOC metrik siiflandirmasinda %73.4
mAP (mean Avarage Precision - mean Ortalama Hassasiyet) oraninda tahmin
edebilmektedir. Bu islemi, 512x512 ¢ozliniirliige sahip, 40 fps tazemeleme hizli ger¢ek
zamanli video goriintiller iizerindeki nesnelerin, tahmin edilmesi olarak
gerceklestirmistir.

Tekrar Redmon ve Farhadi (2019) tarafindan gelistirilen ve daha gelismis olan
YOLOV3 algoritmasi, COCO veri setlerini kullanarak, COCO mAP metrik
siiflandirmasinda %51.5 mAP orani ile 22 ms siirede 320x320 ¢oziiniirliige sahip
goriintiiler lizerinde nesne siniflandirma problemini ¢ozmiistir.

Smiflandirma i¢in hiz ve dogruluk oranlar yiiksek olan YOLO algoritmalar: farkl
alanlardaki problemlerin ¢6ziimii i¢in, kendi veri setine sahip gorintiiler ile
egitilmektedir. Ornegin; Tian ve ark. (2019) tarafindan yapilan bir ¢alismada, meyve
bahgelerinde elmalarin gercek zamanli olgunluk smiflandirilmas: i¢in kullanilan
YOLOV3 algoritmasina Dense katmanlar1 eklenerek, %81.7 dogruluk oranina sahip
3000x3000 ¢oziintirligiinde goriintiiler igerisindeki elma olgunlugu tahmin edilmistir.

Huizhong ve ark. (2011) tarafindan gergeklestirilen 6rnek bir caligmada, karakter
bolgesinin tespiti problemi igin, kenarlari-gelistirilmis MSER algoritmasi, geometrik ve
kontur bilgileri kullanilarak, dogal resimler {izerindeki karakterlerin bolgesel tespitini
gerceklestirmistir. Bu calismada, Canny kenar bulma operatorii ve MSER algoritmasinin
kombinasyonu kullanilarak, ICDAR 2003 ve 2005 veri setleri iizerinde oldukc¢a kiigiik
karakterli ve bulanik karakterli gorsellerin karakter bolgesi ve segmentasyonu
problemini, %73 dogruluk oraninida, %60 en iyi eslesme oraninda, hassaslik ve en iyi
eslesme oraninin kombinasyonu olan %66 f metrikleri ile ¢ozmiistiir.

Gonzalez ve ark. (2012) tarafindan gergeklestirilen baska bir ¢alismada, karakter

tanima problemi i¢in, farkli font, yazi tipi, yaz1 kalinlig1, yaz1 geometrisi, yazi renkleri,



yazi dokusu, yazi boyutu, yazi bulaniklig1 gibi zorlu kosullar igeren gorseller igin ¢éziim
getirmigtir. MSER ve adaptif esikleme yOntemlerinin birlesimi sonucu karakter
segmentasyonu i¢in ¢6ziim gelistirilerek, gorsel igerisinde karakter bolgesinden farkli
olarak metin dis1 sekillerin veya nesnelerin tespit edilip, gorsel disina ¢ikarilmasi
gerceklestirilmistir.

Metin dig1 nesnelerin ve metin karakterlerinin ayirt edilebilmesi i¢in Chapelle ve
ark. (1999) tarafindan gelistirilen Destek Vektor Makinesi’ne dayali siniflandiricilardan
olan, Hanif ve Prevost (2009) tarafindan gelistirilen Mean Difference Feature (MDF)
yontemi, standart sapma algoritmas: ve Dalal ve Triggs (2005) tarafindan gelistirilen
Histograms of Oriented Gradient (HOG) yontemi kullanilmistir. ICDAR 2003 veri setleri
tizerinde ¢aligmanin uygulanarak, %81 dogruluk oraninida, %57 en iyi eslesme oraninda,
hassaslik ve en iyi eslesme oraninin kombinasyonu olan %67 f metrik oranlari ile karakter
bolgesi tespiti ve karakter segmentasyonu problemini ¢ézmiistiir.

Live Lu (2012) tarafindan gergeklestirilen karakter segmentasyonu igin kontrasti-
gelistirilmis MSER algoritmasi uygulanip, sonrasinda SWT algoritmasinin uygulamasi
ile karakter bolgesi tespiti problemi icin yapilan baska bir calismada, geometrik
kisitlamalar ile metin dis1 olan nesnelerin tespiti ve gorsel icerisinde elenmesi yontemleri
sunulmustur. ilk olarak, Matas ve ark. (2004) tarafindan gelistirilen temel MSER
algoritmasi ile elde edilen karakter bdlgesinin bulanik olma durumlart igin, gelistirilen
kontrasti-gelistirilmis MSER algoritmasi ile bulanik karakterlere sahip goriintiilerin
karakter bolgesinin tespiti gerceklestirilmistir. Ikinci olarak, Zhao ve ark. (2011)
calismasinda kullanilan en boy orani, 0.3 mm - 3 mm (3 - 30 pixel) aras1 karakter boyutlari
ve doygunluk degerlerine gore belirlenen parametreler kullanilarak geometrik kisitlama
islemi sonrasinda metin disi nesneler gorselden ¢ikarilmistir. Son olarak, metinlerin
hizasini analiz etmek i¢in metinlerin kontur genisligini kullanan Shivakumara ve ark.
(2011)’ nin algoritmasi uygulanip, karakterlerin iskelet'i ¢ikarilarak, karakter bolgesi
tespit problemi ¢oziilmiistiir. ICDAR 2003 veri setleri iizerinde ¢alismanin uygulanarak,
%359 dogruluk oraninida, %59 en iyi eslesme oraninda, hassaslik ve en iyi eslesme
oraninin kombinasyonu olan %59 f metrik oranlari ile karakter bolgesi tespiti ve karakter
segmentasyonu problemleri ¢ozilmiistiir.

Neumann ve Matas (2012) tarafindan gergeklestirilen gergek zamanlh ve diisiik
kontrasthi goriintiiler i¢in karakter bolgesinin tespiti ve karakter taninmasi problemleri
icin yapilan baska bir ¢alismada, diisiik kontrastli alanlarin, karakter bdlgesinin tespiti

i¢in taranmasidir. Bu yonteme zorlu bolgeler (Extremal Region - ER) adi verilerek, bolge



icerisindeki karakterlerin dig piksellerinin RGB ve HSI degerleri, bolgenin kendisinin
RGB ve HSI degerlerinden daha yiiksek oldugu yaklagimi getirilmistir. Bu asamada, iki
cesit smiflandirma kriteri belirtilmistir. Ilk olarak, verimli bulunan esikdegeri ile elde
edilen binary goriintiiniin, 2x2 piksel desenli Pratt (2001) tarafindan ortaya konan Eular
sayicisi ile sayilarak, Schapire ve Singer (1999) tarafindan gelistirilen, en boy orani ve
kompaktlik gibi parametreler kullanan karar verme agaci/siniflandiricisindan biri olan
Real AdaBoost smiflandiricist kullanilarak goriintiiniin topolojik 6zelligi elde edilir.
Ikinci olarak, elde edilen topolojik dzellikli gorseli SVM' ye dayili smiflandiricilardan
olan, Miiller ve ark. (2001) tarafindan gelistirilen Radial Basis Function (RBF) yontemi
uygulanarak ikincil topolojik 6zelikli gorsel elde edilmistir. Ikincil toplojik 6zelligi tespit
edilen gorselin RGB ve HSI sonuglan ile karsilagtirilmasi sonucu, diisiik kontrasth
bolgeler de karakter bolgesi ¢ikarimi problemi ¢oziilmiistiir. ICDAR 2003 veri setleri
tizerinde calismanin uygulanarak, %73.1 dogruluk oraninida, %64.7 en iyi eslesme
oraninda, hassaslik ve en iyi eslesme oraninin kombinasyonu olan %68.7 f metrik oranlari
ile karakter bolgesi tespiti ve karakter segmentasyonu problemleri ¢oziilmiistiir.

Zhou ve ark. (2017) tarafindan gerceklestirilen baska bir calismada, nesne
smiflandirma problemi i¢in son derece kullanish olan ESA derin 6grenme algoritmasi
basaril1 bir sekilde optik karakterler ve el yazisi gibi karakterlerin tanimlama problemi
i¢inde kullanilmaktadir. Ornek bir ¢aligmada, karakterlerin gorsel icerisindeki bolgesini
bulmak i¢in gelistirilen derin 6grenme simiflarindan biri olan ve Long ve ark. (2015)
tarafindan gelistirilen Fully Convolution Network (FCN) modeli PV ANet2x isimli model
tanitilmaktadir. Modelin tasarimi ic¢in, goriintii icerisindeki karakter bolgelerinin
biiyiikliikleri ve karakter bdlgelerinin geometri parametreler degerlendirimis, 4 Conv
katmanli + 3 Unpooling katmali + FC katmanli + 4 smiflandirma degeri veren model
olusturulmustur. Modelin egitimi i¢in ICDAR 2015 veri seti kullanilarak, yine ICDAR
metrik simiflandirmasinda % 83.27 dogruluk oranina, %78.33 en 1yi eslesme oraninda,
hassaslik ve en iyi eslesme oraninin kombinasyonu olan %80.72 f metrik oranlar ile
karakter bolgesi tespiti problemini ¢ozmiistiir.

Xie. ve ark. (2018) caligmasinda, karakter bdlgesi tespiti problemi igin, ESA
smiflarindan biri olan ve He ve ark. (2017) tarafindan gelistirilen gii¢lendirilmis-ESA
algoritmasindan esinlenen ve Ma ve ark. (2018) tarafindan olusturulan Feateare Pyramid
Network (FPN) algoritmasini dahada gelistirerek Supervised Pyramid Context Network
(SPCNET) algoritmasi tanitilmaktadir. Modelin yapist ¢ok katmanlt olup sirasiyla, FPN

yapist katmani + karakter bolgesi 6n smiflandirma i¢in ¢alismalarinda gelistirdikleri



metin baglami siniflandirict modiilii + mask RCNN modeli seklinden olugsmaktadir. Mask
RCNN modeli i¢in ResNet50 modeli kullanilmig olup, ICDAR 2015 veri seti
kullanilarak, ICDAR metrik siniflandirmasinda % 88.7 dogruluk oranina, %85.8 en iyi
eslesme oraninda, hassaslik ve en iyi eslesme oraninin kombinasyonu olan %87.2 f metrik
oranlari ile karakter bolgesi tespiti problemini ¢ozmiistiir .

Karakter bolgesi tespiti ve karakter segmantasyonu problemleri i¢in MSER ve
SWT algoritmalarinin siklikla kullanildig1 yukaridaki ¢alismalarda anlatilmistir. Bu tezde
onerilen ikinci yontem olan OCR yonteminin 6n asamasinda MSER ve SWT
algoritmalar1 kullanilacaktir.

Karakter taninmasi problemi igin, el yazisi veri setlerini kullanan Federico ve ark.
(2009) tarafindan gergeklestirilen bir ¢alismada, Vintsyuk (1968) tarafindan tanitilan
Dinamik Zaman Atlamali (Dynamic Time Warping - DTW) karsilastirilmasina dayanan
algoritma ile karakterlerin sablonu ¢ikarilarak, sablon eslestirme teknigi ile %0.60 hata
oranina sahip karakter taninmasi gergeklestirmislerdir. Gorselin sablon eslestirme i¢in
veri tabanina yiiklenmeden 6nce, DTW algoritmasi ile goriintii pikselleri minimum
maliyet yolu optimizasyonu kullanilarak gezilip, piksel iliskisi agirlik oranlari ¢ikartilir.
Piksel iliskisi agirlik oranlari, piksel iligkisi (en yakin kosu pikseller) belirlenen pikseller
aras1 0klid mesafesinin karesini alarak hesaplanir. Bu agirlik oranlari ile gorselin sablonu
cikarilarak veri tabanina kaydedilir. Karakter taninmasi gerceklestirilecek goriintiiye ayni
islemler uygulanarak, en yakin komsu pikseller kurali ile eslestirme uygulanir ve
etiketlenmis karakter tespit edilerek karakter taninmasi problemi ¢oziilmiistiir.

Radzi ve Khalil-Hani (2011) tarafindan gergeklestirilen baska bir ¢alismada, derin
ogrenmenin ESA sinift kullanilarak ara¢ plaka tanima sistemi icin karakter
segmentasyonu gerceklestirilmis karakterlerin, taninmasi islemi calisgtlmistir. ESA
modelinin egitilmesi i¢in, 22x12 ¢oziliniirliiglinde 750 adet egitim i¢in, 434 adet ise
dogrulama gorseli kullanmiglardir. Tasarladiklart ESA modeli sirasiyla, 5x5 filtre
matrisine sahip 6 adet filtre sayili Convolution katmani, 2x2 filtre matrisine sahip 6 adet
filtre sayili Subsampling katmani, 5x5 filtre matrisine sahip 16 adet filtre sayili
Convolution katmani, 120 néronluk Fully Connected katmani ve 33 nodronluk Fully
Connected katmanindan olusmaktadir. Bu sekilde ESA ¢ikisini, 33 siniflandirma indeksi
verecek sekilde ayarlamislardir. ESA modeli egitimi icin aktivasyon fonksiyonu ‘tanh’
olarak se¢mislerdir. Egitim sonunda, % 1.21 hata oran1 veya %98.79 dogruluk orani

yakalanarak, karakter taninmasi problemi ¢oziilmiistiir.



Bu tezde onerilen ikinci yontem olan karakter taninmasi i¢in ESA kullanilmasina
nesne siniflandirma problemi igerisinde anlatilan literatiir arastirmasinda belirtilmistir.
Yalniz, ESA modeli igin yeniden tasarlanmasi belirtilmis ve Radzi ve Khalil-Hani (2011)
calismasinda tasarlanan model parametrelerinden faydalanilacaktir.

Nesne smiflandirma problemi i¢in goriintii isleme yontemlerinin gerceklestirdigi
bir bagka yaklagim olan sablon eslestirme yontemi, 6zellik ¢ikarimi gergeklestirilmis ana
gorintiilerin sablon olarak veri tabanina kaydedilmesi ve eslestirilmek i¢in gelen resimler
ile isleme sokularak, eslesme yiizdelerine gore karar veren temellerden olugsmaktadir.

Bala ve Tajinder (2016) tarafindan gerceklestrilen ornek bir ¢alismada, nesne
smiflandirma problemini veya igerik tabanli goriintii siniflandirma (Content-Based Image
Retrieval - CBIR) problemini (Subrahmanyam ve ark., 2013), o6zellik c¢ikarimi
gergeklestirilen Smith (1978) tarafindan tanimlanan HSV histogrami ve lokal texton XOR
pattern (LTxXORP) adi ile adlandirdig: bir 6neri ile ¢6zmiistiir. HSV bilgileri elde edilen
goriintiilere, belirlenen yapisal bilesenli matris’ i Heikkila ve ark. (2009) tarafindan
gelistirilen Scale Invariant Feature Transform (SIFT) yontemi ile gezdirilerek Ojala ve
ark. (1996) tarafindan ortaya konulan Local Binary Pattern (LBP) yoOnteminin
gelistirilmesi sonucu LTxXORP degerinin elde edilmesi saglanmistir. Elde edilen
LTxXORP degerleri tiim goriintiiye uygulanarak, goriintii ikili “0” ve “1” degerlerine
indirgenip karsilastirilmak {izere etiketlenerek veri tabanina kaydedilir. Igerik tabanl
goriintii  smiflandirma i¢in kullanilacak gorsellere aymi islem uygulanarak, tim
goriintlilerin bulundugu veri tabanindaki ikili degerlere XOR operatdrii islemi uygulanar
ve eslesme yiizdesi iiretilir. Eslesme yilizdesi ile benzer gorseller siniflandirilmis olunur.
Bu sekilde sablon eslestirme yontemi ile nesne siniflandirma veya CBIR problemi
¢Ozlilmiistiir.

Nesne smniflandirma problemi igerisinde yer alan insan ayrimi veya insan
kimligini belirleme gibi problemler icin ¢dziim getiren Chawla ve Oberoi (2011)
calismasinda, insan gozi iris katmani gorselller kullanilarak, sirasiyla, goriintiiniin
DRSM modeli ¢ikarilarak, modelin GF ile 6zellik ¢ikarimi gergeklestirilmistir. Elde
edilen goriintii binary goriintilye doniistiiriilerek, veritabinindaki goriintiiler ile XOR
operatori islemine sokulmustur. Daugman (2003) tarafindan gelistirilen ve 9.060.003 iris
karsilastirmast sonucu elde dilen, ortalama, standart sapma, maksimum ve minimum
Hamming Mesafe (Hamming Distance: HD) verileri ile korelasyon veya eslesme iliskisi

kurulmustur. CASIA verileri kullanilan bu c¢alismada, ortalama eslesme siiresi 133.7



10

saniye ve hamming distance orani 0.3486 oranlari ile insan kimligi belirleme problemi
¢Oziilmiistiir.

Daugman’ nin kullandig: iris goriintiilerin dairesel olusu, bu tezde kullanilan
ornekleme goriintiilerin de dairesel olusu diisiintildiiglinde, onerilen XOR sablon
eslestirme yontemi icin oOzellik ¢ikarimi Oncesinde kullanilmasma ilham kaynagi
olmustur. Ayrica Daugman (2003); Bala ve Tajinder (2016) calismalarinda sablon

eslestirme icin kullanilan XOR operatorii, bu tez ¢alismasinda kullanilacaktir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Gorsellerin Toplanmasi

Teze konu olan dairesel metal cisimlerin gorsellestirilmesi i¢in iki farkli cihaz
(Lazer tarayic1 ve Alan tarama kamerast) kullanilmustir. iki farkli cihaz kullanilmasimin
sebebi, dairesel metal cisimler tizerindeki karakterlerin, yazi-karakteri (font) ve
karakterlerin boyutlarinin farkli olusudur. Ayn1 zamanda iki farkli cihazdan elde edilen
sonuglar degerlendirilmis ve oyma karakterlere sahip dairesel metal cisimlerin
siiflandirma problemi i¢in verimli ve ihtiyaglart karsilayan cihazin tespiti yapilmistir.
Dairesel metal cisimlerin gorsellestirilmesi i¢in iki boyutlu lazer tarama cihazi ve
endiistriyel alan tarama kamera cihazi kullanmilmistir. Profil ¢ikarim sonuglarinin ve
kamera gorsel sonuglarinin alinmasi i¢in farklt marka ve modelde cihazlar denenmistir.
iki boyutlu lazer tarama cihazindan alinan en iyi profil ¢cikarimi weCube programi ile
Wenglor marka MLWL2 model cihazindan alinmigtir. Kamera gorseli iginse In Sight
Explorer programi ile Cortex marka In Sight 7010 model cihazindan en iyi goriintii
alimmustir. Farkli marka ve modellerden alinan profil ¢ikarim sonuglart Sekil 3.1." de
gosterilmektedir. Benzer sekilde farklt marka ve modellerden alinan kamera gorsel

sonuglari da Sekil 3.2.” de gosterilmektedir.

(d)

Sekil 3.1. (a) Faro marka lazer tarayici profil ¢ikarim sonucu, (b) Leica marka lazer tarayici profil ¢ikarim
sonucu, (c¢) Nikon marka lazer tarayici profil ¢iakrim sonucu, (d) Wenglor marka lazer tarayici profil
¢ikarim sonucu, (e) Creaform marka lazer tarayici profil ¢ikarim sonucu
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Sekil 3.2. (a) Cognex marka kamera gorsel sonucu. (b) Sick marka kamera gorsel sonucu, (c) Wenglor
marka kamera gorsel sonucu

Sekil 3.1.” de goriildiigii lizere en iyi profil ¢ikarim sonucu Wenglor markasindan
alman (Sekil 3.1.d) gorsel secilmistir. Sekil 3.2.” den goriildiigii lizere en iyi kamera
gorsel sonucu Cognex markasindan alinan (Sekil 3.2.a) gorsel secilmistir.

Kamera gorsel sonuglart i¢in bir bagka parametre ise en iyi kamera markasi
secildikten sonra, kamera i¢in 151k kaynaginin belirlenmesi olmustur. Dom 131k kaynagi
ve Dark-Field 1sik kaynagi olarak iki farkli 151k kaynagi kullanilmistir. Dom 151k kaynagi
ile alinan kamera gorsel sonuglar1 Sekil 3.3.’te, Dark-Field 1s1k kaynagi ile alinan kamera

gorsel sonuglar ise Sekil 3.4.’de verilmistir.

Sekil 3.3. Dom 151k kaynagi kullanilarak pozlama siiresi 8ms olan kamera gorsel sonuglari

Sekil 3.4. Dark-field 151k kaynagi kullanilarak pozlama siiresi 10 ms olan kamera gorsel sonuglari
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Isik kaynagi uygulama sonuglarina gore, karakter bolgesi belirleme probleminin
coziimiinde dairesel metal cisimlerin daire kenar konturlart daha net bir sekilde goriilen
Dark-Field 1s1k kaynagi sec¢ilmistir. Kamera gorsel sonuglari igin bir bagka se¢im
parametresi ise, 151k kaynaginin pozlama siiresidir. Sekil 3.5.” te farkli pozlama siireleri

ile alinan 6rnek kamera goriintiileri verilmistir.

(@) (b) (© (d)

Sekil 3.5. Dark-field 151k kaynaginin (a) pozlama siiresi 7 ms, (b) pozlama siiresi 10 ms, (c) pozlama siiresi
12 ms, (d) pozlama siiresi 15 ms olarak ayarlanip elde edilen kamera gorsel sonuglar

Dairesel metal cisimler igerisindeki karakter bolgesinin korumasi ve daire kontiir
bilgilerinin korunmasi faktorleri ile test edilen sonuglara gore pozlama siiresi 10 ms olan
gortintiiler, dairesel metal cisimlerin siniflandirilmasi i¢in kullanilmistir. Isik siddetinin
7 ms ve daha az oldugu durumlarda dairesel metal cisimlerin kenar kontiirleri daha iyi
goriinmesine karsi, karakterlerin goriintiisii olduk¢a bulanik ¢ikmakta, karakter bolgesi
tespiti problemi basarasiz olmaktadir. Isik siddetinin 15 ms ve {istli durumlarda ise
karakter bolgesinin daha iyi gériinmesine karsi, dairesel metal cisimlerin kenar kontiirleri
daha bulanik ¢ikmaktadir. Kenar kontlirlerinin tespit edilmesindeki asil ama¢ MSER
algoritmasmin uygulanmasinda verimli bir sonu¢ alinmasi i¢in karakter boélgesinin
oldukca belirgin olmasi1 gerekmektedir. Dolayisiyla, kamera gorsel sonuclarinda elde
edilen gorsellerin Sekil 3.5 te goriildiigii lizere en i¢ dairesinde bulunan karakter bolgesi
kesilip alinmali, karakter disi olan bolgeler gorsel disina ¢ikarilarak elenmelidir. Karar

verilen 10 ms pozlama siiresi sonrasinda, kamera ayarlar1 olarak, diyafram degeri /16
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olarak ayarlanan, 35 mm’ lik Cmont marka lens ile 800x600 ¢oziiniirliigiinde giri seviye
goriintiiler alinmigtir.

Sekil 3.1.” de profil ¢ikarim sonuglar1 goriildiigii iizere, dairesel metal cisimlerin
ve lizerinde bulunan karakterlerin boyutlarindan dolayi iki boyutlu lazer tarayici cihazinin
kullanilmasi, tam daire elde edilememesi, karakterlerin cisim yiizey gegislerindeki
yumusaklik ve karakterlerin olduk¢a giiriiltiili gorsellestirilmesi sebepleri ile goriintii
isleme tekniklerince yetersiz kalacagindan, ayrica lazer tarayici cihazinin tarama
gergeklestirirken gerceklestirdigi giiriiltii sonucu profil ¢ikarim sonuglarinin etkilenmesi
sebebi ile siniflandirma problemi i¢in drnekleme gorseli olarak kullanilmamasina karar
verilmigtir.

Calisma kapsaminda gerceklestirilen tiim islemler, Intel 17 4720HQ 2.6GHz CPU,
16GB 2133MHz RAM donanimlarina sahip bir bilgisayarda yapilmistir. ESA modelin
egitilmesi i¢in ise NVidia GTX960M 2GB RAM GPU donanimi kullanilmistir.
Cizelgelerde belirtilen, uygulanan algoritmalarin islem siireleri yukaridaki donanimlar ile
elde edilmis olup, calismanin programlama asamast Matlab R2018a programinda

gelistirilmistir.

3.2. XOR Sablon Eslestirme Yaklasim

XOR sablon eslestirme yaklagimi, dairesel metal cisimlerin siniflandirilmasi igin
uygulanan ilk yontemdir. Goriintii isleme prosediirleri i¢in segilen 10 ms pozlama siireli
kamera gorsel sonuclar1 kullanilmistir. XOR sablon eslestirme yaklasimi kisaca, girig
goriintlisii olarak adlandirilan 6rneklenecek goriintii ile 6zellik ¢ikarimi gerceklestirilmis
ve veritabanina yiiklenmis goriintii xor operradtii islemine sokulur. Islem sonucu elde
edilen ‘0’ ve ‘1’ ikili degerlerinden, ‘0’ degerinin, islem sonucu goriintiiniin boyutuna
orani, eslesme orani olarak tanimlanir. Eslesme orani en yiiksek olan etiketlenmis 6rnek
adi1 veritabanindan c¢agrilarak eslesme gergeklestirilir. XOR operatorii  islemi
gerceklestirilmeden Once, bir dizi goriintii isleme algoritmalari uygulanmistir. Sekil 3.6.”
da uygulanan algoritmalarin akis diagram1 verilmistir. Akis diyagramindan da goriildiigii
tizere ham goriintiiye oncelikle LOG filtresi uygulanarak kenar bulma isleminin
dogrulugu artirilmistir. Canny kenar bulma islemi sonrasinda dairesel Hough dontistimii
uygulanarak en dis, orta ve i¢ daire sinir gizgileri ¢izilmistir. I¢ daire sinirlari i¢inde kalan
kisimdaki goriintiiye DRSM uygulanarak polar-kartezyen dontistim yapilmistir. Ardindan
Gabor filtresi ve OMS uygulanmis ve 6zellik vektorii ¢ikarilmistir. Son asamada ise XOR

operatoril ile eslestirme yapilmustir.
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Laplacian of Dairesel Hough
Gaussian Filtresi Canny Operator Doénusumu
(LoG) (CHT)

Ortalama Mutlak
Sapma
(OMS)

Daugman Rubber
Sheet Modeli
(DRSM)

Gabor Filtresi
(GF)

En Kiigiik
Daire

Matris iglemleri

XOR Operatoru Eslesme Orani

Veri Tabani i§lemi ve Eslesen Ornegin
(Karsilastirma) Adi

Sekil 3.6. XOR sablon eslestirme yontemi i¢in uygulanan tiim algoritmalarin akis diagrami

3.3. MSER, SWT ve ESA ile Karakter Taninmasi Yaklasimi

Dairesel metal cisimlerin siniflandirilmasi problemi igin dnerilen ikinci yontem,
cisimler lizerindeki karakterlerin taninarak siniflandirilmasinin gergeklestirilmesidir. Bu
yontem i¢inde, goriintli isleme prosediirleri i¢in segilen 10 ms pozlama siireli kamera
gorsel sonuglart kullanilmistir. Sekil 3.7.°de karakter taninmasi probleminin ¢ézimii

uygulanan algoritmalarin akis diagrami verilmis olup, her bir algoritma i¢in gerekge,

siire¢ ve sonuglar1 agagida olusturulan alt basliklarca anlatilmaktadir.

Laplacian of Dairesel Hough
Gaussian Filtresi Canny Operatoria Doénustumu
(LoG) (CHT)

Kontur Genisligi Maksimum Kararli
Doénusumu Ekstrimal Bolgeler
(SWT) (MSER)

Karakter Bélgelerin
Normalize Edilmesi

Sharpen Filtresi
(SF)

En Kiigk
Daire

ahmin Edilen
Karakterler

ESA Modeli

Sekil 3.7. Karakter taninmas1 yontemi i¢in uygulanan tiim algoritmalarin akis diagrami

Karakter taninmasi problemi igin karakter bolgesinin iizerinde bulundugu dairesel
metal cisimlerin goriintii igerisindeki yerinin tespit edilmesi ve karakter tahmini dogruluk
oranmin yiiksek olabilmesi i¢in karakter bolgesi olabildigince bulundugu goriintiiden
ayrilmast  gerekmektedir. Dolayisiyla, XOR sablon eslestirme bdliimiinde

gerceklestirilen, dairesel metal cisimlerin yerini belirleme problemi i¢in kullanilan LoG
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filtresi, Canny operatdrii ve DHD algoritmasi, daire ¢aplarinin bulunup en i¢ daire
icerisinde bulunan karakter bolgesinin ¢gikarimi islemi tekrarlanmaktadir. Daha sonra elde
edilen karakter 6n bdlgesi bir sonraki asama olan MSER algoritmasi uygulamasi igin
hazir hale getirilmistir. Karakter tanima isleminde MSER ve SWT algoritmalar ile
karakter segmentasyonu yapilmistir. Segmente edilen karakter resimleri, ESA modeli ile

siiflandirilarak karakterler taninmistir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Oyma bicimli karakterlere sahip dairesel metal cisimlerin smiflandirilmasi
problemine getirilen iki farkli ¢6ziim metaryel ve yontem boliimiinde detayli bir sekilde
aciklanmistir. Bu yontemler XOR operatorii kullanilarak sablon eslestirme islemi ile
simiflandirma ve ESA modeli kullanilarak karakter taninmasi islemi ile siniflandirma
olarak sunulmustur. Bu islemlerin gerceklestirilmesi i¢in uygulanan algoritmalar ve
uygulama islem stireleri detayli bir sekilde metaryel ve yontem boliimlerinde ¢izelge
halinde gosterilmektedir. Cizelgelerin igerikleri 6rnekleme iiriinlerine gore elde dilen
islem siireleri ve dogruluk oranlarina gore tek tek ifade edilmistir. Bu kisimda ise 6nerilen
(sunulan) yontemlerin, se¢im kriterleri belirlenmesine yonelik ¢izelgelerin diizenlenmesi
ve sonucunda islem siireleri ve bahsedilecek bazi kriterlere gore en iyi yontem

Onerilmistir.

4.1. Dairesel Metal Cisimlerin Yerini Belirleme Problemi

XOR operatdrii islemi uygulanmasi 6ncesinde, DRSM ¢ikarimi i¢in dairesel metal
cisimlerin bulunduklar1 goériintii icerisindeki yerinin belirlenmesi probleminin ¢ézimii
icin gorlintii igerisindeki dairesel nesne kenarlarinin piksel iliskilerini kullanan Y lajaaski
ve Kiryati (1994); Lam ve Yuen (1996) tarafindan gelistirilen DHD algoritmasinin
uygulanmistir. Yer belirleme problemi oncesinde ise, giris goriintiilerin sahip oldugu
giriiltiilerden temizlemek veya azaltmak, gOriintiiniin yumusatilmas1 ve goriintii
igerisindeki dairesel metal cisimin kenar piksel kontiirlerini belirgenlestirmek i¢in Marr
ve Hildreth (1980) tarafindan bulunan Laplace LoG filtresi uygulanmistir. Elde edilen
filtre goriintiisiine, dairesel metal cisimlerin daire kenarlarinin piksel noktalarinin tespiti
icin Canny (1986) tarafindan bulunan Canny kenar bulma algoritmasi uygulanmistir.
Dairesel metal cisimlerin yerini belirleme problemi i¢in uygulanan tim algoritmalar

asagida verilmistir.

4.1.1. Laplacian of Gaussian (LoG) Filtresi

Marr ve Hildreth (1980) tarafindan bulunan LoG filtresi kullanilarak, giris
gorlintiisii yumusatilip goriintii lizerindeki giiriiltiilerin azaltilmaya ¢alisilmis ve goriintii
icerisindeki dairesel metal cisimin kenar kontiirlerini keskinlestirmek i¢in uygulanmaistir.

LoG piksel degerleri, giris goriintiisiiniin piksel degerlerini su sekilde hesaplamaktadir.

_x%+y?

LoG(x,y) = —L[l — x2+y2]e 252 (4.1)

ot 202
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Denklem (4.1)’ de, (x,y) giris goriintiisiiniin pikselleri, o standart sapma degerini,
LoG(X, y) ise ¢ikis goriintiisii veya filtre uygulanmis goriintiiniin piksel degerlerini ifade
etmektedir. Gaussian Filtresinin o degeri 4 olarak secilmis ve bu oranda giris goriintiisii
yumusatilmistir. Gortintiideki kenar piksel bilgilerinin hesaplanmasi i¢in LoG filtresi
uygulanmustir. LoG filterisi uygulanmadan elde edilen DHD sonucu ve uygulandiktan

sonra elde edilen DHD sonucu Sekil 4.1.” de verilmistir.

®)

(d) (e) ()

Sekil 4.1. (a)(d) Kamera gorsel sonuglari, (b) LoG filtresi uygulanmadan alinan Canny goérsel sonucu, (c)
LoG filtresi uygulanmadan bulunan daireler, (¢) LoG filtre uygulandiktan sonra alinan Canny gdrsel
sonucu, (f) LoG filtresi uygulandiktan sonra bulunan daireler

4.1.2. Kenar Bulma Operatorii

LoG filtresi sonrasi elde edilen goriintiiye kenar bulma operatorleri uygulanmaistir.
Dairesel metal cisimlerin, daire kenarlar1 kontiir bilgilerini koruyan ve en iyi sonucu
veren kenar bulma operatorii, uygulamadan sonra se¢ilmistir. Secimdeki temel kriter,
karakter bolgesi dairesini, orta daireyi ve en distaki daire kenar kontiir bilgilerini
cikarabilmesi ve yerini belirleme problemi ig¢in ayni zamanda dairesel ¢aplarinin
bulunmasi 6nem tasimaktadir.

Uygulanan kenar bulma operatérleri, Sobel ve Feldman (1968) tarafindan bulunan
Sobel operatorii, Canny (1986) tarafindan bulunan Canny operatorii, Prewitt (1970)
tarafindan bulunan Prewitt operatorii, Roberts (1963) tarafindan bulunan Roberts

operatorleridir. Uygulama sonucu elde edilen goriintiiler Sekil 4.2.” de gosterilmektedir.



19

@ (b)

(© (d)

Sekil 4.2. LoG filtresi uygulanan gorselin (a) Sobel operatorii sonucu, (b) Canny operatorii sonucu, (c)
Prewitt operatdrii sonucu, (d) Roberts operatorii sonucu

Sekil 4.2° de goriildiigii lizere karakter bolgesi dairesinin ve diger dis dairelerin
kenar kontiirleri, Canny operatorii uygulanmasi sonucu, diger kenar bulma operatorlerine
gore daha keskin olup DHD algoritmasi i¢in en belirgin pikselleri sunmaktadir.
Dolayisiyla, orneklenecek gorsellere Canny operatorii kenar bulma algoritmasi

uygulanmasina karar verilmistir. Canny operatorii, kenar piksellerini, su formiiller ile

hesaplamaktadir.
aAlfe d
SNR = nOU—Wﬂ 4.2)
J2, f2(x)dx
Localization = % 4.3
/2 f2ax
k = SNR * Localization (4.4)
k =R;(1) = f_oooo SNR(x) Localization(x + 1)dx (4.5)
xZ
Rij(x) = LoG(x, y)e(_m) (4.6)

Denklem (4.2)’ de, f(x) giirtiltiiyii diizelten ve kenar pixelleri bulmaya yarayan

konvoliisyon filtresi, -W, W kenar pixelleri, A uygulanan konvoliisyon filtresinin her bir
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adiminin genligi, n delta fonksiyonunun tiirev sayisini, SNR kenar bulma operatdriin ¢ikis
sinyal-giiriiltii oranini (hata oranini) belirtir. SNR degerinin yiiksek olmasi, ¢ikis
fonksiyonunda fazla sinyalin, ayn1 zamanda az giiriiltiinlin oldugunu gostermektedir.

Denklem (4.3)’ de ise, Localization, bulunan ger¢ek kenar pixel konumunun,
filtrenin yerlestirilen kenar pixel konumu arasindaki mesafenin karsiligini temsil eder.
Localization degerin biiyiik olmasi, gergek kenar pixel konumlari arasindaki mesafenin
kiiciik oldugunu gostermektedir.

Denklem (4.4)’te SNR ve Localization degerlerinin konvoliisyon c¢arpimini
gostermektedir. k, konvoliisyon ¢arpimini temsil etmektedir. Denklem (4.5)’te ise bu
konvoliisyon ¢arpmu ifade edilirken, i ve j, kartezyen koordinatta piksel degerlerini, R
¢ikis degerlerini belirtmektedir. Elde edilen k degeri sonucunda, karmasikli yiiksek olan
deger i¢in Gaussian fonksiyonunun birinci tiirevine doniilebilmektedir. Denklem (4.6)
da gaussian fonksiyonun birinci tiirevi ifade edilirken, islem sonucu elde edilen gradyen
genligi degerlerini iceren kenar haritasina, non-maximum suppression teknigi
uygulanarak kenar dig1 pikseller ortadan kaldirilmaktadir (Canny, 1986).

Bu sekilde, Canny kenar bulma islevi, Gaussian filtresinin tiirevini kullanarak
gradyani hesaplar. Daha sonra, keskin kenarlara bagli olan zayif kenarlar olmasi
durumunda, gii¢lii ve zayif kenarlar tespit etmek igin iki esik kullanir. Iki esik
kullanildiginda, Canny operatoriiniin goriintii igerisindeki giiriiltiiden etkilenmesi diger
yontemlerden daha az olasi ve zayif kenarlar1 saptama olasilig1 daha ytiksektir.

Bu baglamda, zayif keanarlar tespit etmek i¢in esikleme degeri 8, giiclii kenarli
tespit etmek icin esik degeri 3 secilmistir. LoG goriintlisiine uygulanan Canny kenar
bulma operatorii sonrasi elde edilen gorsel Sekil 4.2.(b)’ de verilmistir. Uygulanan
konvoliisyon filtresi ise, Sekil 4.3.” de gosterilmektedir.
+1] 0
0|-1

Sekil 4.3. Canny Operatorii i¢in uygulanan konvoliisyon filtresi

4.1.3. Dairesel Hough Doniisiimii

XOR sablon eslestirme yaklasimi i¢cin DRSM gorselinin ¢ikarimi i¢in karakter
bolgesini, kendi goriintiisiine oranla minimize etmek gerekmektedir. Bu baglamda
dairesel metal cisimlerin dncelikle yerinin belirlenmesi problemi ¢oziilmelidir. Dairesel

sekillerinden dolay1, goriintii piksel iliskileri tizerine ¢alismalartyla ilk defa Hough (1962)



21

tarafindan ortaya atilan cisim kenar piksel iligkileri, ve teoremin dairesel cisimler i¢in
Ylajaaski ve Kiryati (1994); Lam ve Yuen (1996); Smereka ve Duleba (2008) tarafindan
gelistirilen yontemlerince DHD algoritmasinin uygulanmasi ile dairesel metal cisimlerin

gorintii igcerisindeki yerinin tespit edilmesi problemi ¢oziilmiistiir.

A\ 4

'
'
| &
1€
'

Q3

A

Q2

\4

E < Q1 >

Sekil 4.4. Dairesel metal cisimlerin daire boliimlerinin gdsterimi

Sekil 4.4.’de goriildiigii iizere dairesel metal cisimler, 3 farkli daire ebati olarak
ayrilmistir. Q1 en dis daire ¢apini, Q2 orta daire capini, Q3 ise en i¢ daire capini yada
karakter bolgesi daire capini temsil etmektedir. Yerini belirleme problemi ¢oziiliirken,
ayni zamanda daire ¢aplarinin olgiimleride gerceklestirilmistir. DHD algoritmasi, Canny

sonucu goriintiisiiniin piksellerini su formiiller ile hesaplanmaktadir.

a(x) = me’l‘ z’;‘;’l‘:o%()x - (r X Cos (9 X (%))) v 0 <x <Xpax (4.7)
b(y) = Sy NgreTy - (r x sin (6% (—)>> 0<Y < Ymax 9
C(a,b,r) = a(x),b(y),r (V€ @), (V€ b) (4.9)

Denklem (4.7) ve (4.8)’ de, rmin ve rmax bulunmasi muhtemel daire igin
minimum ve maksimum piksel birimli ¢ap degeri, #min ve #max agisal derece, a gemberin
x eksen piksel noktasi, b ¢emberin y eksen piksel noktasi, r ise ¢emberin yari g¢apini
belirtmektedir. Denklem (4.9)’ da, C(a,b,r) a ve b islemleri siirecinde her bir dongii
icerisinde oylanan piksel noktalarinin sayilmasi sonucu olusturdugu cember merkez
noktalar1 ve yar1 ¢apini ifade etmektedir.

Q1, Q2 ve Q3 igin farkli rmin ve rmax degerleri belirlenmistir. Bu degerler karar
verilirken, 6rnekleme goriintiileri i¢erisinde en kii¢iik ve en biiylik dairesel metal cisimin

Eurocambi dijital kumpas cihazi ile alinan daire Slgiitlerine gore belirlenmistir. Q1 igin
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[205, 296], Q2 i¢in [162, 235], Q3 igin ise [118 173] minimum ve maksimum yari ¢ap
araliklar1 belirlenmistir. Belirlenen parametreler sonrasinda, her bir daire i¢in bulunan

yar1 ¢ap piksel degerleri asagidaki formiil ile mm cinsine ¢evrilerek hesaplanmistir.

(0.1 x 33,000)
49.40

Q1’2’3 == (T1’2'3 X 2) X T‘atio (411)

ratio = (4.10)

Denklem (4.10)’ da ratio degeri “ANKA” isimli Ornek iiriiniiniin goriintii
icerisinde kapladigi piksel degeri olan 494 piksel ve 33 mm daire ¢ap1 biiylikliigline gére
belirlenmistir. Denklem (4.11)’ de ise DHD algoritmasi sonrasi elde edilen ry, 15, 15 yari
cap degerleri ile isleme sokulan sabit ratio degeri sonrast Ql, Q2 ve Q3 caplari
bulunmustur. Boylelikle dairesel metal cisimlerin yerini belirleme problemi ¢oziilmiistiir.

Kenarlari belirlenmis goriintiiye uygulanan DHD algoritmasi sonrasi bulunan ¢ap

degerleri mm cinsinden Cizelge 4.1.’de gosterilmektedir.

Cizelge 4.1. DHD algoritmasi sonrast tespit edilen daire ¢aplari

Ornek Adi Q1 Q2 Q3 Islem Siiresi Dogruluk
ANKA 33 mm 27.26 mm 19.24 mm 3,000 s % 98.70
DELPHI 35.40 mm 30.06 mm 21.78 mm 3.14s % 98.27
STELLOX 33.13mm 27.92 mm 15.90 mm 2.92s % 99,000
4U - 22.45 mm 22.45 mm 244 s % 96.30
A1016 28.59 mm 24.45 mm 18.44 mm 2.69s % 95.42
HEARTH - 22.45 mm 22.45 mm 2.39s % 97.48
WONGA 30.33 mm 30.46 mm 16.30 mm 250s % 98.58
511545 38.21 mm 26.45 mm 18.17 mm 3.52s % 99.18
1118 38.48 mm 26.45 mm 16.97 mm 3.72s % 98.73
METZGER 38.21 mm 26.72 mm 18.70 mm 3.70s % 99.10
APLUS 29.26 mm 29.56 mm 18.57 mm 2.89s % 98.59

Cizelge 4.1.”de verilen daire ¢aplari milimetre cinsindendir ve diger yontemler ile
karsilastirilmast i¢in mevcut ortalama islem siireleri ve Eurocambi dijital elektronik
kumpas cihazi ile alinan degerlere oranla dogruluk yiizdeleri belirtilmistir. Q1 dis capi,
Q2 orta gap1, Q3 ise i¢ ¢ap1 temsil etmektedir. ‘-’ ifadesi tespit edilemedigini, 4U ve
HEARTH o6rneklerinin Q3 sonuglart ve APLUS Q1 sonucunun yanlis tespit edildigi
gosterilmektedir. Tespit edilen daire konturlar1 giris goriintiisii lizerine ¢izilerek Sekil

4.5.de verilmistir.
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Sekil 4.5. DHD algoritmasi sonuglari, tespit edilen daireler isaretlenerek gosterilmektedir

4.2. Daugman’s Rubber Sheet Modeli Cikarim

Karakter bolgesi dairesi veya tespit edilen Q3 isimli en i¢ daire (en kii¢lik daire)
bulundugu goriintiiden kesilerek alinmistir. Bundan sonraki islem goriintiiniin normalize
edilerek 6zellik ¢ikariminin gerceklestirilmesi i¢in hazir hale getirilmesidir. Normalize
islemi i¢in Daugman (1997) tarafindan gelistirilen bir teknik ile kesilen goriintii polar
diizleminden kartezyen diizlemine aktaran DRSM yontemi kullanilmistir. DRSM
yontemi, dairesel bir hizada bulunan karakterlerin diiz bir hizaya getirilmesi, normalize
edilmesi icin bu yaklasim kullanilmistir. Daugman nesne siniflandirma problemi
icerisinde insan kimligi tespiti i¢in insan goziini kullanarak sablon eslestirme yontemi

gelistirmistir. DRSM goriintiisii, su formiiller ile hesaplanmaktadir.

I(x,y) - I(x(r,0),y(r,0)) > I(r,0) (4.12)
x(r,0) = (1 —1)x,(0) + rx5(0) (4.13)
y(r,0) =1 —7)y,(6) +1ys(6) (4.14)
DRS(x,y) = I(x(r,0), y(r,0)) (4.15)

Denklem (4.12) gosteriminde, I(X,y) kartezyen koordinat diizleminde bulunan
gorseli, x(r, 6) ve y(r, 6) ise polar koordinat diizlemini belirtmektedir. Kartezyen
koordinat diizleminde bulunan dairelerin r ve 6 seklinde gosterimleri, ve polar koordinat
diizlemi icinde /(r, 6) gbsterimlerini belirtmektedir.

Denklem (4.13) ve (4.14) te, x,(8) ve y,(0) karakter bolgesinin disarida
kalmayacak bir sekilde goriintiiniin acilmas1 (image warping) i¢in belirlenen karakterlerin
dip kenar piksel noktalar1, x;(6) ve y,(8) ise kesip ¢ikarilan en kiigiik dairenin dis
caplarmin piksel noktalarini belirtmektedir. Denklem (4.15)’ te elde edilen normalize

koordinat diizleminin piksel noktalarin1 DRS(x,y) ifade etmektedir.
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Denklemleri verilen DRSM ¢ikarimi igin, x,, (6) ve y,,(8) piksel noktalari igin, en
kii¢iik dairenin yarigap degerinden 30 piksel daha az olarak verilmistir. Ciinkii, tam olarak
karakter bolgesi, en kiigiik dairenin biraz daha igerisinde bulunmaktadir (Sekil 4.5.).
x5(0) ve y.(0) piksel noktalar1 ise, en kiiciik dairenin merkez noktalar1 olarak
belirlenmistir. Belirlenen degerler sonrasinda elde edilen DRSM goriintiisii Sekil 4.6. (b)’

de gosterilmektedir.

F

Sekil 4.6. (a) DHD sonrasi en i¢ daire alaninin kesilip alinmis goriintiileri, (b) DRSM yontemi ile normalize
edilmis (kartezyen) goriintiiler

En i¢ daire bolgesi alinan kare bigimli goriinti DRSM islemi sonrasinda
dikdortgen big¢imli olmustur. Ornegin ‘DELPHI’ 6rnek isimli goriintii icin 327x327
¢cOziinlirliiglinden normalize edildikten sonra 99x750 c¢oziiniirliige uzatilmistir. Polar
goriintlinlin, kartezyen gOriintlisii i¢in yeniden belirlenen piksel noktalart DRS ile
olusturulan normalize edilmis goriintiiler, bir sonraki asama olan 6zellik ¢ikarimi igin

hazir hale getirilmistir.
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4.3. Ortalama Mutlak Sapma (OMS) ile Ozellik Cikarim

DRSM ¢ikarimi gergeklestirilmis goriintiiler veri tabanina sablon eslestirme igin
kaydedilmeden once, goriintiilerin 6zellikleri ¢ikarimlart gergeklestirilmistir. Bu islem
igin, Turner (1986) tarafindan ortaya konan doku analizi, Havlicek ve ark. (1997)
yaptiklar1 ¢aligmada belirtilen belirli bant-ge¢is kanallart ve uzaysal frekanslar gibi
paremetreler veren Gabor (1946) tarafindan bulunan Gabor Filtre (GF) uygulanmistir. GF

su formiiller ile DRSM goriintii piksel degerlerine uygulanmaktadir.

X = xcos6 + ysin .

' 0 + ysind (4.16)

y' = ycosf — xsinf (4.17)

G(x,y; 6,f) =exp {—% ;C; + Z—;Z }cos(anx’) (4.18)
x! y!

Denklem (4.16) ve (4.17)’ de, x’ ve y’ girig goriintii piksel degerlerinin radyan
degerlerini, 0 ise filtrenin uygulanacagi ag1 degerini ifade etmektedir. Denklem (4.18)’
de, f dalga uzunlugunu (wavelength - frekans - cycles/degree), ¢ degerleri kontrast sapma,
G(x,y) giris gortintiisiiniin GF uygulandiktan sonraki magnitude goriintiisii, G(6, f) ise
giris goriintiisiinin GF uygulandiktan sonraki faz goriintiisiinii belirtmektedir. GF
uygulanirken f = 2, 4, 8, 16, 32 olarak, 0 = 0°, 45°, 90°, 135" olarak belirlenmistir.
Uygulamada en iyi sonuglari edinilen, frekans ve 0 sabitleri i¢in (Tan, 1995; Lee, 1996;
Clausi ve Jernigan, 2000) ¢alismalarindan faydalamilmstir. Ozellik ¢ikarimi igin desen,
sablon faktorlerinin 6ne ¢iktigr GF' nin faz goriintiileri kullanilmigtir (Oppenheim ve ark.,
1983; Scott T. Acton ve ark., 2001; Tisse ve ark., 2002). Elde edilen faz goriintiileri Sekil
4.7.°de gosterilmektedir. Faz gortintiileri, her bir 6rnek i¢in 5 farkl f frekans ve 4 farkli 6
ac1 degerleriyle 20 adet, 11 6rnekleme goriintiisii i¢in toplamda 220 adet olusturulmustur.
GF sonrasi elde edilinen faz goriintiilerin renk yogunluk araligi -3.14 ile 3.14 olarak tespit
edilmis olup, sablon eslestirme icin kullanilmasi gereken “0” ve “1” ikili degerlere
dontstiiriilirken, deger kaybinin minumuma indirgenmesi igin Ma ve ark. (2002)
tarafindan gerceklestirilen bir ¢alismadan esinlenerek faz goriintiillere OMS algoritmasi

uygulanmistir. OMS algoritmas1 GF phase goriintiisiiniin piksellerini su formiiller ile

hesaplamaktadir.

OMS(x,y) = ~%8 141G (6, f) — mean(G(8, )| (4.19)
o =1.253 X OMS(x,y) (4.20)
OMS'(x,y) = G(6,f) X @ (4.21)

Denklem (4.19)’ da, x ve y phase goriintiisiiniin pixel degerlerini, N piksel

degerlerinin toplamini, G (6, f) ise elde edilen GF’ sinin faz goriintiisiinii belirtmektedir.
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Denklem (4.20)’ de, 0 OMS(x, y) goriintiisiinii normallestirmek i¢in kullanilan bir
sabittir. Denklem (4.21)’ de OMS'(x,y) ise elde edilen ¢ikis goriintiisiinii ifade
etmektedir. Uygulanan OMS algoritma sonrasi, elde edilen faz goriintiilerin pixel
degerleri, “0” 1n altinda ise 0, “0” 1n {istiinde ise 1 olacak sekilde esiklenerek goriintiiniin

ikili dontistimii gergeklestirilmistir. OMS algoritmasinin uygulanmasi sonucu elde edilen

goriintii Sekil 4.7. (i)’de verilmistir.

(b)

(©)

(d)

(€)

Sekil 4.7. (a) DHD sonrast en i¢ daire alaninin kesilip alinmig goriintisii, (b) En i¢ daire alaninin DRSM
¢ikarimi, (c) GF 6 = 0, f = 2 uygulanmis magnitude goriintiisii, (d) GF € = 0, f = 2 uygulanmis faz
goriintiisi, (e) GF 6 = 0, f =4 uygulanmis faz goriintiisii, (f) GF 6 = 0, f = 8 uygulanmis faz goriintiisii,
(9) GF 0 =0, f = 16 uygulanmus faz goriintiisii, (h) GF § = 0, f = 32 uygulanms faz gorintiisi, (i) GF 6 =
0, f = 2 uygulanmis faz goriintiisiiniin OMS algoritmasi sonrasi 6zellik ¢ikarimi goriintiisii

Sablon eslestirme i¢in iglem siiresinin kisaltilmasi maksatiyla, goriintii bilgisi
99x750 - 74250 piksel' den 10x75 - 750 piksele distirilmistiir. Tekrar boyutlandirilan

gorseller tek bir hizada dizi haline getirilerek 1x750 ¢6ziiniirliigiinde veri tabanina, daha
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sonra eslestirilmek {izere eklenmistir. Veri tabanina ayrica ilgili 6rnek ismi ve index

numarasi eklenmistir.

4.4. XOR Sablon Eslestirme

Veri tabanina kaydedilen 6zellik ¢ikarimi gergeklestirilmis goriintiiler, her bir
yeni girig goriintiisii, eslestirilmek {izere sunuldugu anda ayni iglemler gerceklestirilerek,
ikili goriintiileri XOR operatorii ile isleme sokulur. XOR lojik operatorii, ayni ikili
degerlerin islemi sonucu verdigi "0" yanit1 ile sablon eslestirme amaciyla kullanilan
oldukga kullanigli ve hizli bir yontemdir (Zhang ve ark., 2010; Bala ve Tajinder, 2016).
XOR operatorii islemi denklem (4.22)’ de hesaplanirken, eslesme orani veren o ise
denklem (4.23)” deki formiil ile hesaplanmaktadir.
S=3N,A4® B, (4.22)

1

a= = x5(0) (4.23)

N

Denklem (4.22)’ de, i eslestirilecek goriintii ve veritabanindaki goériintiiniin piksel
indeksini, N toplam index sayisini, A eslestirilecek goriintiiyii, B veritabanindaki
goriintiiyli, S, XOR operatdrii islemi sonrasinda elde edilen goriintiiyii ifade etmektedir.
Denklem (4.23)’ te ise, S(0) goriintiinin “0” ikili degerli piksellerin toplamini, o ise
eslesme oranmi belirtmektedir. Ornekleme goriintiilerinin uygulandigi XOR islemi
sonrasinda elde edilen eslesme oranlari, DRSM ¢ikarimi, GF uygulamasi ve XOR

operatorii islemleri i¢in islem siireleri Cizelge 4.2.” de gosterilmektedir.

Cizelge 4.2. XOR operatoril iglemi sonrasi eslesme oranlari

ORNEK ADI DRSM siiresi GF siiresi XOR siiresi Eslesme Orani
ANKA 27 ms 4ms 37 ms 0.932687
DELPHI 34 ms 4ms 38 ms 0.894114

STELLOX 22ms 3ms 39 ms 0.960512
4U 39 ms 4 ms 39 ms 0.963340
A1016 27 ms 4ms 39 ms 0.876377
HEARTH 35ms 4ms 39 ms 0.965684
WONGA 22'ms 3ms 37 ms 0.932081
S11545 24 ms 4ms 38 ms 0.962653
1118 23 ms 3ms 38 ms 0.955879
METZGER 27 ms 4ms 38 ms 0.931286
APLUS 27 ms 3ms 38 ms 0.963246
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Cizelge 4.2.° de XOR sablon eslestirme yontemi i¢in uygulanan algoritmalarda,
ornek tirtinlerin iglem siireleri ve eslesme oranlari belirtilmektedir. DRSM siiresi, DSRM
i¢in yapilan islem siiresini, GF siiresi, 6zellik ¢ikarimi i¢in uygulanan Gabor Filtresi i¢in
yapilan islem siiresini, XOR siiresi, sablon eslestirme i¢in yapilan iglem siiresini, Eslesme

Orant ise XOR islemi sonrasinda elde edilen eslesme oranlar1 belirtmektedir.

4.5. Maksimum Kararh Ekstrimal Bolgeler (MSER) Uygulanmasi

Karakter bolgesi tespiti 6n isleminden sonra, karakter bolgesinin daha iyi bir
sekilde tespit edilebilmesi, karakterlerin goriintii icerisinde keskinlestirilmesi i¢in 6n
karakter bolgesi goriintiisiine, kontrast genisletme islemi i¢in keskinlestirme filtresi (SF)
uygulanmustir (Erdinc Kocer ve Kursat Cevik, 2011). SF uygulanmig goriintiiniin sonucu
icin Sekil 4.8 (b)’de verilmistir. SF uygulanmas1 sonrasinda, elde edilen goriintiide
karakter kenar piksellerin kontrastt artirilmig olup, karakter bolgesi tespiti ve
segmentasyonu i¢in kullanighiligi artirilmistir. Karakter bolgesi ¢ikarimi 6n iglemi iglemi
DHD, karakter kontiir piksellerinin keskinlestirilmesi i¢in SF uygulandiktan sonra,
karakter segmentasyonu, diger bir deyis ile karakterlerin tek tek ayirt edilebilmesi igin
MSER algoritmas1 kullanilmistir. Temelleri Lindeberg (1993) tarafindan atilan Blob
Analizi (Blob Coloring) algoritmasi, goriintii igerisindeki, goriintiiniin arka planindan
farkli nesnelerin (kararli nesnelerin) tespit edilmesini veya taninmasini saglamaktadir.
Blob analizi yontemlerinden olan ve Matas ve ark. (2004) tarafindan gelistirilen MSER
algoritmasi, SF islemi sonucunda elde edilen goriintiiye uygulanarak, karakterlerin
segmentasyonu gerceklestirilmistir (Salembier ve Garrido, 2000; Mikolajczyk ve ark.,
2005; Donoser ve Bischof, 2006). MSER algoritmasi, uygulanan gorselin piksellerinin

alanlarini su formiil ile hesaplamaktadir.
|r{™"~ R}
Y(RY) = H—gr—, (A€ S) (4.24)

Denklem (4.24)’ de, i [0-255] arasindaki her bir esik degerine gore goriintii
igerisinde elde edilen nesnelerin sayisi, g [0-255] arasindaki esik degerleri, qu elde edilen
nesnelerin alanlari, A esik 6rnekleme araligini kontrol etmek igin degisken bir parametre,
1 1se karar degeri olarak ifade edilmektedir.

MSER algoritmasi i¢in SF goriintiisti 6ncelikle, en iyi esik deger bulunan “63-
255” aras ile ikili goriintiiye dontistiiriilmiistiir. A degeri ise 4 olarak belirlenmistir. Daha
sonra MSER algoritmasi, ikili piksel arasinda MSER karar degeri ile lokal minimum

bolgeleri (karakter dis1) bolgeleri engelleyerek, muhtemel karakter kenar kontiirlerini
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isaretlemistir. Isaretlenen bu piksel noktalar1 ile karakter bolgesi smirlayici kutu
(bounding box) igerisine alinmigtir. MSER algoritmasi uygulanmig goriintiilerin sonuglari

Sekil 4.8. (¢)’ de gosterilmektedir.

AN

0996

Sekil 4.8. (a) DHD sonrasi en i¢ daire alaninin kesilip alinmig goriintiisii, (b) SF uygulamasi sonrasi
karakterlerin keskinlestirilmis goriintiisii, (¢) MSER algoritmas1 uygulanmig, karakter segmentasyonu
gerceklestirilmis goriintiiler

4.6. Kontiir Genisligi Doniisiimii (SWT) Gerg¢eklestirilmesi

Karakter segmentasyonu gerceklestirilmis goriintiilerde, bazi karakter dis1
bolgelerde sinirlayic, kutu icerisine alinarak isaretlenmistir. MSER algoritmasi, karakter
alanlarin tespit ederken, ayn1 zamanda muhtemel karakter dis1 alanlarida tespit etmistir.
Bu durumdan kurtulmak i¢in, Epshtein ve ark. (2010) tarafindan gelistirilen, karakter dis1
olan bolgeleri engelleyebilen ve goriintii disina ¢ikarabilen bir algoritma olan SWT
algoritmas1 uygulanmigtir. SWT, karakterlerin kontiir genisligi bilgisini kullanarak,
goriintii i¢erisinde bu bilgiden fazla veya az olan kontiir genisligi bilgilerini elemektedir.
SWT algoritmasi, uygulanan gorselin piksellerini su formiiller ile hesaplamaktadir.

r=p+ Xy_ind, (4.25)
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dg = —d, +

oA

p (4.26)

s=p—q (4.27)

Denklem (4.25), (4.26) ve (4.27)’ de p karakterin i¢ kontiir pikselini, N, p' nin
toplam piksel sayisini, n iterasyon sayisini, d, Ve d, piksellerin gradyan yonlerini,
bulunan karakterin dis kontiir pikselini, s ise bulunan p ve q piksellerin arasini, yani piksel
genisligini ifade etmektedir.

SWT algoritmasinin uygulanmasi sonrasinda, elde edilen karakter piksel
kontiirleri ile karakter olmayan bolgeler elenmis ve karakter bolgeleri yeniden
isaretlenmistir. SWT algoritmasi uygulanmig goriintiilerin sonucu Sekil 4.9. (d)’ de

gosterilmektedir.

(@) (b) (© (d) ()

Sekil 4.9. (a) DHD sonrasi en i¢ daire alaninin kesilip alinmig goriintiisti, (b) SF uygulamas: sonrasi
karakterlerin keskinlestirilmis goriintiisii, (¢) MSER algoritmast sonrasi, karakter segmentasyonu
gerceklestirilmis goriintii, (d) SWT algoritmast sonrasi, karakter dis1 bolgelerin elenmesi, (¢) Normalize
edilen karakter kontiir bolgesi sonuglart

SWT sonrasinda, isaretlenen karakter bolgelerinde, bazi1 karakterlerin bir kag kez
isaretlenmesi problemi goriilmiistiir. Bu problemin ¢6ziimii i¢in bir dizi matris islemleri
gerceklestirilmistir. Bu matrix islemleri sirasiyla, ayni koordinata sahip olanlarin
elenmesi, x, y koordinat toplamlarinin x+1, y+1 koordinat toplamlarinin farki eger 10
pikselden Kkiiciik ise elenmesi seklindedir. Bu koordinatlar giris goriintiisiiniin
koordinatlar1 olmayip, tespit edilen karakterlerin sinir isaret koordinatlaridir. Uygulanan
matris islemleri asagidaki formiiller ile hesaplanmaktadir.

YN iy = XNl xy , esitlik ise 0

4,28
Y=l +y) = (x+1,y+1)| <10 ,esitlik ise 0 (4.28)

bbox(x,y) = {

Denklem (4.28)’ de, x ve y tespit edilen karakter sinir1 isaret koordinatlari, N
koordinatlar toplami, “10” tekrar eden karakter kontiir noktalari i¢in belirlenmis bir sabit
degerdir. Karekter tespiti siir isaret koordinatlarini ise bbox(x,y) temsil etmektedir.
Denklem (4.28)’ deki esitlik kosullarinin saglanmasi ile ilgili sinir isaret koordinatlari

elenmistir. Gergeklestirilen bu islem, karakter bolgelerinin normalize edilmesi seklinde
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ifade edilebilinir. SWT sonras1 karakter kontiir piksel koordinatlart bu formiil ile
normalize edilerek, karakter bolgeleri yeniden isaretlenmistir. Normalize edilen karakter
kontiir piksel koordinatlar1 Sekil 4.9. (e)’ de gosterilmektedir. Karakter bolgesi tespiti
problemi ve karakter segmentasyonu problemi en son elde edilen normalize koordinat
degerleri ile ¢oziilerek, karakterler bulunduklar1 gdrselden kesilip karakter taninmasi

problemi i¢in hazir hale getirilmislerdir.

4.7. Optik Karakter Taninmasinin (OCR) Gergeklestirilmesi

Karakterlerin segmentasyonu sonucu elde edilen karakter bolgeleri karakter
taninmasi i¢in hazir getirilmistir. Karakter taninmasi1 ve sonrasinda gerceklestirilecek
dairesel metal cisimlerin smiflandirma problemi i¢in OCR ydntemi kullanilmistir. ilk
tanimi D'Albe (1920) tarafindan konulan ve icat edilen Optophone, daha sonra giiniimiiz
karakter taninmasi i¢in kullanilan OCR adini, Ray Kurzweil tarafindan 1976 yilinda icat
ettigi OCR makinesinden almistir (Schantz, 1982). OCR isleminin gergeklestirilmesi i¢in
ise, yapay zekanin derin O6grenme smiflarindan olan Evrisimli Sinir Ag1 (ESA)
algoritmasi kullanilmistir (LeCun ve ark., 1998).

ESA algoritmalar1 karakter taninmasi i¢in siklikla kullanilan yontemlerden olup,
basarisi ve elde ettigi tahmin dogruluk oranlari ile hassasiyetini ispatlamaktadir (Bell ve
Sejnowski, 1997; Connell ve Jain, 2001; Hinton ve ark., 2006; Keysers ve ark., 2007; Lee
ve ark., 2009; Radzi ve Khalil-Hani, 2011; Krizhevsky ve ark., 2012; LeCun ve ark.,
2015; Jailin Reshma ve ark., 2016; Driss ve ark., 2017; Zhou ve ark., 2017).

ESA modeli, goriintii igerisinde karakter boyutlar1 ve karakter pozisyonlar1 temel
aliarak tasarlanmistir. Tasarlanan ESA modeli Sekil 4.10.” da gosterilmektedir. ESA
modelinin katmanlar1 maddeler halinde asagida siralanmaktadir.

o Girig katmani: Karakter goriintiileri farkli ¢6ziiniirliige sahip olup, modelin egitilmesi
icin kullanilan EMNIST egtim veri setlerininin ¢0zlniirliigli olan, 28x28
¢Oziinlirliigline goriintiiler boyutlandirilarak gri seviye olarak kaydedilmistir.
Dolayisyla ESA’nin giris katman1 28x28x1 seklinde belirlenmistir.

e 1. Convolution katmani: 3x3 konvoliisyon filtresine sahip olan bu katman, giris
goriintiisiine 32 adet filtre uygulamaktadir. Giris kenar dolgusu (padding) degeri sabit
olarak belirlenmis olup, katmanin ¢ikis goriintlisii ¢ozliniirliigii sabit tutulmustur.
Boylelikle katmanin aktivasyon haritas1 (Oznitelik haritas1) 28x28x32 seklinde
olusturulmustur. Bu sekilde katmanin parametre sayis1 (agirligi) ise w = ((3 X 3 X

1)+ 1) x 32 = 320 dir. Filtre basina “+1” 6nyargi (bias) ile 1x1x32 = 32 adet
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Ogrenilebilir ndéron baglantis1 olusturulmustur. Ayrica, katmanin aktivasyon
fonksiyonu Qian ve ark. (2018) tarafindan gelistirilen Relu fonksiyonu se¢ilmistir.
Batch Normalization katmanlari: loffe ve Szegedy (2015) tarafindan gelistirilen, her
katmanin aktivasyon fonksiyonunu normalize eden, ortalama aktivasyon degerini 0’
a, aktivasyon standart sapma degerini 1’ e yakinsayan islemdir.

1. Max Pooling katmani: Konvoliisyon filtresi sonrasinda maksimum degerleri alir.
2x2 seklinde belirlenerek, katmanin aktivasyon haritast 14x14x32 seklinde
olusturulmustur. Girig goriintlisiinde filtrenin adim boyutu (stride) degeri 2
secilmistir.

2. Convolution katmani: 3x3 konvoliisyon filtresine sahip olan bu katman, giris
goriintiisiine 32 adet filtre uygulamaktadir. Giris kenar dolgusu (padding) degeri sabit
olarak belirlenmis olup, katmanin ¢ikis goriintiisii ¢ozliniirliigii sabit tutulmustur.
Boylelikle katmanin aktivasyon haritas1 (Oznitelik haritas1) 14x14x32 seklinde
olusturulmustur. Bu sekilde katmanin parametre sayisi (agirligl) ise w = ((3 X 3 X
32) + 1) x 32 = 9248 dir. Filtre bagina “+1” 6nyargi (bias) ile 1x1x32 = 32 adet
Ogrenilebilir néron baglantis1 olusturulmustur. Aktivasyon fonksiyonu olarak Relu
fonksiyonu kullaniimustir.

2. Max Pooling katmani: Ortaklanacak bdlgenin boyutu 2x2 seklinde belirlenerek,
katmanin aktivasyon haritast 7x7x32 seklinde olusturulmustur. Giris goriintiisiinde
filtrenin adim boyutu (stride) degeri 2 secilmistir.

3. Convolution katmani: 3x3 konvoliisyon filtresine sahip olan bu katman, giris
gorlintiisiine 64 adet filtre uygulamaktadir. Giris kenar dolgusu (padding) degeri sabit
olarak belirlenmis olup, katmanin ¢ikis goriintiisii ¢ozliniirliigii sabit tutulmustur.
Boylelikle katmanin aktivasyon haritast (0znitelik haritasi) 7x7x64 seklinde
olusturulmustur. Bu sekilde katmanin parametre sayis1 (agirligi) ise w = ((3 X 3 X
32) +1) X 64 = 18496 dir. Filtre basima “+1” Onyargi (bias) ile 1x1x64 = 64
adet 6grenilebilir ndron baglantis1 olusturulmustur. Aktivasyon fonksiyonu olarak
Relu fonksiyonu kullanilmistir.

3. Max Pooling katmani: Ortaklanacak bolgenin boyutu 2x2 seklinde belirlenerek,
katmanin aktivasyon haritas1 3x3x64 seklinde olusturulmustur. Giris goriintiisiinde

filtrenin adim boyutu (stride) degeri 2 se¢ilmistir.
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e Fully Connected katmani: En son elde edilen aktivasyon haritasinin 64 néronu, bu
katmanda belirlenen 36 nérona baglanmistir. Katmanin toplam parametre sayisi w =
(64+1) x 36 =2340’ dir.

e Softmax katmani: Bu katman, bir 6nceki katmanda olusan skorlari, olasilik vektorii
seklinde sunan bir fonksiyondur (Bishop, 2006). Softmax Denklem (4.29)’daki gibi
hesaplanmaktadir.

e*i

]:

Denklem (4.29)’ da, i ve j giris degerleri indeksini, X giris degerlerini, n toplam

giris degerlerini, p ise olasilik degerlerini belirtmektedir.

g T

Flaten Katmani
1x576
Dense Katmani
1x36
Sinif Sonucu
x1

32 T

Girig Katmani| ey <.
28x28x1 32

Conv2D Katmani #1 )
28x28x32 e | —_
MaxPool2D Katmani #1 64 T i
Conv2D Katmani #2 o |
2% ~
14x14x32 64

MaxPool2D Katmani #2

2

Conv2D Katmani #3

7x7x64
MaxPool2D Katmani #3 =
2x2

576

Sekil 4.10. Tasarlanan ESA modelinin isotropik gdsterimi

Tasarlanan modelin egitim siireci i¢in uygulanan bir ¢ok parametre vardir. Bu
parametreler opsiyonel parametreler olup, ilgili degerler belirlenmistir. Optimizasyon
fonksiyonu olarak, Kingma ve Ba (2015) tarafindan gelistirilen Adam fonksiyonu
kullanilmigtir. Ogrenme orani parametresi 0.01, momentum orani ise 0.9 olarak
belirlenmistir. Egitimin donem say1s1 (epoch) parametresi 10, iterasyon sayis1 2810 olarak
belirlenmistir. Yapilan parametre ayarlar1 sonrasinda tasarlanan model egitime
baslatilmistir. Modelin egitimi i¢in iki farkli veri seti kullanilmistir. Normalize edilen
karakter kontiir bolgesi goriintiilerin bir kismu, ikili tersleme, x ve y eksenlerinde ters
cevirme, dondiirme, giiriiltii ekleme, histogram esitleme, adaptif histogram esitleme,
goriintii yogunluk degerlerini degistirme islemleri uygulanarak cogaltimis, bir diger
kisminda ise Cohen ve ark. (2017) tarafindan olusturulan EMNIST veri setleri

kullanilmistir. Siflandirma ismi (etiket ismi) 36 adet olan, her biri icin 1000 adet olmak
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tizere 36000 adet egitim goriintiisii, her biri 250 adet olmak iizere 9000 adet dogrulama
goriintiisti kullanilmistir.

Egitim siireci i¢in ayarlanan giris goriintiisii 28x28 ¢oziiniirliigiinde gri seviye
gorintiiler olup, tasarlanan modele gore her bir katmanin uygulanmasi sonucu, néronlara
3x3x64 ¢oziniirlik bilgisi ulagtirilmigtir. Noronlarin sonucunda 36 adet sinif bilgisi
tahmin oranlar1 elde edilerek, en yiiksek orana sahip olan ifade tahmin edilen veya
karakteri taninan bilgisini vermektedir. Egitim sonucunda minumum dogrulama kaybi
0.088 oraninda, dogruluk yiizdesi %97.76, dogrulanmis dogruluk yiizdesi ise %97.66
olarak elde edilmistir. Dogruluk yiizdeleri ve kayip oranlarini igeren egitim siireci

grafikleri Sekil 4.11.” de gosterilmektedir.

Training (smoothed)
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Sekil 4.11. Egitim siirecinde (a) artan dogruluk yiizdesi ve dogrulama dogruluk yiizdesi degisimleri, (b)
azalan dogrulama kayb1 degisimi gosterilmektedir

%97.66 dogruluk yiizdesine sahip egitilmis model, her yeni bulunan normalize
edilen karakter bolgesi goriintiisiine uygulanarak, oyma karakterlere sahip dairesel metal
cisimlerin siiflandirma problemi OCR yontemi ile ¢oziilmiistiir. Karakter taninmasi

sonuglari Sekil 4.12.’de gosterilmektedir.
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(b)

Sekil 4.12. (a) Normalize edilen karakter kontiir bolgesi sonuglari, (b) Karakter taninmasi gergeklestirilmis

gorilintii sonuglari
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Karakter taninmasi iglem stireleri ise, Cizelge 4.3.” te gosterilmektedir. Cizelgede
OCR islemi i¢in uygulanan tiim algoritmalar ve bunlarin islem siireleri bulunmaktadir.
"n*" ifadesi SWT algoritmasi sonrasi, karakter bolgesi kordinatlara uygulanan matris

normalize islem siiresini temsil etmektedir.

Cizelge 4.3. OCR sonrasi uygulanan algoritmalarin iglem siireleri

ORNEK ADI MSER siiresi SWT + n* siiresi OCR siiresi
ANKA 767 ms 358 ms 511 ms
DELPHI 672 ms 167 ms 507 ms

STELLOX 1393 ms 207 ms 477 ms
4U 1288 ms 133 ms 456 ms
Al1016 427 ms 178 ms 504 ms
HEARTH 1170 ms 154 ms 525 ms
WONGA 4581 ms 99 ms 461 ms
S11S45 1093 ms 161 ms 468 ms
1118 880 ms 61 ms 504 ms
METZGER 1009 ms 103 ms 513 ms
APLUS 1055 ms 321 ms 461 ms

Dairesel metal cisimlerin siniflandirma problemin ¢6ziimii igin gergeklestirilen
OCR yonteminde kullanilan MSER algoritmasinda karakter segmentasyonunun basarisiz
oldugu Ornekleme goriintilleri bulunmaktadir. Bu gorintiler Sekil 4.13.°de

gosterilmektedir.

Sekil 4.13. Hatali MSER sonuglari

Li ve Lu (2012) tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, MSER algoritmasinin
dogrulugu i¢in elde ettigi oran %59 olup, karakter bolgelerinin tabela, reklam panosu,
uyar1 panosu gibi farkli bir arka plan lizerinde durmasi problemini kolaylagtirmigtir.
Dairesel metal cisimlerin iizerindeki karakterler ise oyulmus olup, farkli bir arka plam
bulunmadigindan dolayi, ayrica baz1 karakterlerin ¢ok farkli yazi tiplerinde olmasi ve bazi
karakterlerin oldukg¢a bitisik durumda bulunmasi, problemi zorlastirmaktadir. Buna

karsilik dairesel metal cisimler tizerindeki bazi karakterler, bir birleri ile bitisik olmamasi,
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ve yeterli yazi tipi biiyiikliigiine sahip olduklari durumlarda MSER algoritmasi oldukga
basarili olmaktadir.

Karakter bolgesi tespiti yaklasiminda, Zhou ve ark. (2017) ¢alismasinda ve Xie.
ve ark. (2018) ¢alismalarinda kullanilan derin 6grenme modellerinin elde ettigi dogruluk
oranlart sirastyla % 83.27 ve % 88.7’ dir. Dolayisiyla derin 6grenme modellerinin
karakter bolgesi tespiti i¢in kullanilmast MSER algoritmasindan ¢ok daha iyi sonug
verdigi goriilmesine karsin, gerceklestirilen calismalarda kompleksitenin fazla olusu ve
yiiksek ¢oziiniirliige sahip goriintiiler, karakter yazi tiplerinin farkli bir planda bulunmasi

gibi nedenlerden dolay1 kullanilmamastir.

4.8. Sharpen Filtresi Goriintiilerinin ESA ile Dogrudan Simflandirilmasi

Bu asamada, on karakter bdlgesi c¢ikarilan gorsele Sharpen Filtresi (SF)
uygulandiktan sonra elde edilen goriintiiler, yeniden tasarlanan bir ESA model ile,
tizerinde bulunan karakterlere gore siniflandirma iglemi gergeklestirilmistir.

Bu smiflandirma ile MSER algoritmasi sonucu basarili bir sekilde bulunamayan
karakterlerin smiflandirma sonucunu olumsuz etkilemesinden dolay1 {iglincii bir
siiflandirma yaklagimi uygulanmistir. Bu yaklasimda, SF sonrasi elde edilen gorselleri
dogrudan ESA modeli i¢in sif (label) bilgisi haline getirilmis ve toplamda her bir
dairesel metal cisim i¢in 11 adet sinif bilgisi elde edilmistir. Olusturulan sinif bilgisi
Cizelge 4.4 te gosterilmektedir. Bu sif bilgileri dairesel metal cisimler iizerinde

bulunan tam karakter isimleridir.

Cizelge 4.4. Yeni ESA modeli igin olusturulan sinif bilgileri

ORNEK ADI Belirlenen Simf Isimleri
ANKA ANKAQ0916
DELPHI DELPHIAKA42L
STELLOX STELLOX
4U 4U0916
Al1016 Al1016
HEARTH HEARTHBUSS09162975800
WONGA WONGAO0716
S11S45 S11S45
1118 1118
METZGER METZGER770761018
APLUS APLUS1218
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ESA modelinin egitim i¢in kullanilan veri seti SF goriintiilerin ¢ogaltilmasi ile
elde edilmistir. Bu ¢ogaltma islemi, ikili tersleme, x ve y eksenlerinde ters gevirme,
dondiirme, giriiltii ekleme, histogram esitleme, adaptif histogram esitleme, goriintii
yogunluk degerlerini degistirme islemlerinden olusmaktadir. Veri seti 1100 adet egitim
goriintlisiinden, 220 adet ise dogrulama goriintiisiinden olusmaktadir. Yeni olusturulan

ESA modelinin katman detaylar1 Sekil 4.14.’de gosterilmektedir.

Sekil 4.14. SF goriintiilerinin dogrudan siniflandirilmast igin tasarlanan ESA modelinin katman detaylar

Egitim siireci i¢in ayarlanan giris goriintiisii 239x239 ¢oziiniirliigiinde gri seviye
goriintiiler olup, tasarlanan modele gore her bir katmanin uygulanmasi sonucu, néronlara
2x2x32 ¢oziniirliik bilgisi ulastirilmistir. Noronlarin sonucunda 11 adet siif bilgisi
tahmin oranlan elde edilerek, en yliksek orana sahip olan ifade tahmin edilen veya
karakteri taninan bilgisini vermektedir. Egitim sonucunda minumum dogrulama kaybi1 0
oraninda, dogruluk yiizdesi %100, dogrulanmis dogruluk yiizdesi ise %100 olarak elde
edilmistir. Dogruluk yiizdeleri ve kayip oranlarini igeren egitim siireci grafikleri Sekil

4.15.”de gosterilmektedir.
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Sekil 4.15. Egitim siirecinde (a) artan dogruluk yiizdesi ve dogrulama dogruluk yiizdesi degisimleri, (b)
azalan dogrulama kaybi1 degisimi gosterilmektedir

Egitim sonucunda elde edilen %100’liik dogrulama degerli ESA modeli ile SF

goriintlilerin smiflandirma islemi gerceklestirilmistir. Modelin tahmin etme siiresi ve

tahmin edilen sinif isimleri Cizelge 4.5.’te gosterilmektedir.

Cizelge 4.5. Yeni ESA modelinin tahmin siireleri ve tahmin edilen sinif isimleri

ORNEK ADI SF siiresi ESA Tahmin siireleri Tahmin Edilen Simf Isimleri
ANKA 24 ms 168 ms ANKA0916
DELPHI 33ms 167 ms DELPHIAKA42L
STELLOX 36 ms 168 ms STELLOX
4U 31 ms 170 ms 4U0916
A1016 24 ms 169 ms A1016
HEARTH 23 ms 176 ms HEARTHBUSS09162975800
WONGA 14 ms 167 ms WONGAOQ716
S11545 16 ms 174 ms S11545
1118 40 ms 169 ms 1118
METZGER 25ms 166 ms METZGER770761018
APLUS 24 ms 170 ms APLUS1218
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Cizelge 4.6.” da dairesel metal cisimlerin siniflandirilmasi problemi i¢in 6nerilen
yontemlerin islem siireleri ve dogruluk oranlar1 gdsterilmektedir. Her iki yontem icinde

yerini belirleme yada daire ¢aplarininin bulunmasi islemi 6n asama olarak uygulanmaistir.

Cizelge 4.6. Uygulanan yontemlerin karsilastiriimasi

Uygulanan Yéntemler Ortalama islem Siireleri | Dogruluk ve Eslesme Oranlari
Daire Caplarimin Olgiimii 2.99s 0.9812
XOR Sablon Eslestirme Yontemi 69.72 ms 0.9398
OCR Y o6ntemi 1.596 s 0.9766
SF Goriintiilerinin Siniflandirilmasi 195.81 ms 1.0000

Buna gore dairesel metal cisimlerinin ortalama olarak elde edilen, XOR sablon
eslestirme yontemi icin islem siiresi toplamda yaklasik olarak 3.059 saniye siirmekte,
OCR yontemi igin toplamda 4.586 saniye siirmekte, SF goriintiilerinin siniflandirtlmasi
yontemi i¢in ise toplamda 3.185 saniye siirmektedir. Elde edilen islem siirelerin

azaltilmasi i¢in gergeklestirilmesi gerekenler, dneriler boliimiinde deginilmistir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER
5.1. SONUCLAR

Son yillarda goriintii isleme tabanli kalite kontrol sistemleri imalat yapan
isletmelerin tercih ettigi sistemlerdir. Bu ¢calisma da goriintii isleme ile oyma karakterlere
sahip metal cisimlerin kalite kontrollerini gerceklestiren bir sistem olarak gerek
isletmelere gerekse literatiire katki saglayacaktir.

Oyma karakterlere sahip dairesel metal cisimlerinin siniflandirma problemi i¢in
uygulanan XOR sablon eslestirme yaklasimi i¢in 6n islem olarak sirasiyla, LoG filtresi,
Canny kenar bulma operatorii ve dairesel Hough doniisimi (DHD) algoritmasi
uygulanmistir. Daire belirleme dogruluk orani 0.9812 olarak tespit edilmis ve en kii¢iik
daire ¢apina sahip gorsel 6n karakter bolgesi olarak, ham gorselden ayristirilmistir. Daha
sonra, 6n karakter bolgesi gorselinin Daughman Rubber Sheet Modeli (DRSM) ¢ikarimi
gerceklestirilmistir. Elde edilen DRSM gorseline sirasiyla Gabor Filtre (GF) algoritmasi,
Ortalama Mutlak Sapma (OMS) ile 6zellik ¢ikarimi ve ikili dontisiim uygulanarak XOR
sablon eslestirme islemi i¢in hazir hale getirilmistir. XOR sablon eslestirme islemi
sonrasinda ise, 69.72 ms ortalama islem siiresi ve 0.9398 ortalama eslestirme orani ile
siniflandirma basarisi elde edilmistir.

Siniflandirma probleminin bir diger bakis agis1 olan karakter taninmasi yaklagimi
icin Oncelikle dairesel metal cisimlerin yerini belirleme probleminin ¢6ziimiinde, DHD
algoritmas1 sonrasi elde edilen 6n karakter bolgesi kullanilmistir. Daha sonra 6n karakter
bolgesi gorseline sirasiyla, Maksimum Kararli Ekstremal Bolgeler (MSER) algoritmasi
ve Kontiir Genisligi Dontisiimii (SWT) algoritmasi uygulanarak karakter segmentasyonu
gerceklestirilmistir.

MSER algoritmasinin uygulandigi asamada, karakter segmentasyonunun
basarisiz oldugu sonug goriintiileri bulunmaktadir. Bu goriintiiler Boliim 4’de yer alan
Sekil 4.13.’de gosterilmektedir. Karakterlerin oyulmus durumda bulunmasi, presleme
1slemi neticesinde biitiin karakterlerin esit oranda oyulmus olmamasi, karakterlerin farkl
fontlarda ve bitisik bir sekilde oyma durumlar1 bulundugundan dolay: karakter tanima
basarisinda diisiis yasanmistir.

MSER ve SWT algoritmalarinin uygulanmast sonucunda elde edilen karakter
gorselleri, derin 6grenme siniflarindan olan Evrigimli Sinir Aglar1 (ESA) algoritmasi ile
karakter taninmasi gerceklestirilmistir. Optik karakter tanima (OCR) i¢in son asamada
uygulanan ESA modelinin dogruluk basarisi %97.66 olarak elde edilmis olup, karakter
bolgesi tespitinin dogru yapildig1 gorsellerde yiiksek bir basari elde etmistir. OCR
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yaklagimi i¢in sonug olarak 1.596 s ortalama iglem siiresi ve %97.66 dogruluk ylizdesi ile
basarim parametreleri elde edilmistir.

MSER algoritmast sonras1 elde edilen karakter gorselleri kullanarak
gergeklestirilen siiflandirma islemi, bazi dairesel metal cisimlerin siniflandirilmasinda
verimsiz kalmasindan dolayi, SF uygulamasi sonrasi elde edilinen goriintiiler dogrudan
ESA algoritmasi ile, cisimler iizerindeki tiim karakter bilgileri kullanilarak siniflandirma
islemi gerceklestirilmistir. Buna gore SF sonrasi elde edilen goriintiilerin dogrudan ESA
ile siniflandirma yapilmasi isleminden %100 basar1 elde edilerek XOR yontemine gore
daha iyi sonug elde edilmistir.

XOR sablon eslestirme yontemi hiz olarak, OCR yonteminden ¢ok daha hizli olsa
da, karakter biiytikliiklerin degismesi, dairesel metal cisimlerin farkli bir ac1 ile kamera
gorselinin olugsmasi gibi durumlarda dogruluk orani diismektedir. OCR yontemi i¢in 6n
asamada uygulanan MSER ve SWT algoritmalari islem siiresi bakimindan fazla zaman
almakla birlikte, karakterlerin segmentasyonu ve karakter bolgelerinin tespiti i¢in basarili
sonuglar vermistir. Dairesel metal cisimlerin siniflandirma problemi igin tirtinlerin farkli
bir acida kamera gorselinin olugmasi, artabilecek veya degisebilecek genis liriin gami
potansiyeli, yeni tiriinlerin XOR sablon eslestirme i¢in 6zellik ¢ikarimi gergeklestirmesi
ve artan ig-zaman siireci gibi faktorler disiiniildiiglinde, OCR ¢06ziimiiniin basarisi

Onerilmektedir.

5.2. ONERILER

Uygulanan islemler CPU c¢ekirdeginde gergeklestirilmis olup, Matlab ortaminda
derlenmigtir. C++ veya Phyton dilleri ile derlenmesi durumunda, islem siirelerinin
azalacagl tahmin edilmektedir. Ayrica opencv veya emgucv Kkiitiiphaneleri ile GPU
cekirdegi lizerinde islemlerin gergeklestirilmesi durumunda islem siireleri ciddi oranda
azalacaktir. OCR yonteminde gerceklestirilen ESA modelinin egitilmesi i¢in tensorflow
veya keras kiitiiphanelerin kullanilmas1 durumunda egitim siiresi veya modelin tahmin
etme siiresi azalacaktir. Ayrica ESA modelinin egitilmesi ve tahmin etme siirelerinin daha
fazla azaltilmasi i¢in bir ASIC olan TPU ¢ekirdegi kullanilabilinir.

XOR yontemi ile elde edilen siniflandirma sonucu, MSER ve SWT kullanilarak
elde edilen karakter bilgilerinin sorgulanmasi ile birlestirilerek siniflandirma dogrulamasi

yapilabilir. Boylece siniflandirma basarist artirilabilir.
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