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El Yazis1 Karakterlerin Taninmasinda Derin Sinir Aglarimin Etkinligi
Kisith ve Genis Sinif Yapilarinin Performans Analizi

Erdin FIDAN ", Mahir KAYA 2

12 Bilgisayar Miihendisligi, Tokat Gaziosmanpasa Universitesi, Tk iirkiye (erdin.fidan6425@gop.edu.tr, mahir.kaya@gop.edu.tr)

Ozet — Bu galismada, el yazisi karakterlerin taninmasina yonelik derin 6grenme tabanli bir model gelistirilmistir. Model, farkli
sayida ¢ikis smift (karakter) igin test edilmis; yalnizca 10 karakterin siiflandirildigi senaryoda %96 dogruluk orani elde
edilirken, smif sayis1 62’ye cikarildiginda %86 dogruluk orani yakalanmistir. Elde edilen sonuglar, sinif sayisinin artmasinin
model performansi {izerindeki etkisini agikca gostermekte ve karakter gesitliligi arttikca siniflandirma probleminin daha
karmagik héle geldigini ortaya koymaktadir. Bu baglamda, dnerilen modelin ¢ok sinifli karakter tanima gorevlerinde yiiksek
dogrulukla ¢alisabildigi goriilmiis ve modelin performansi sinif sayisina bagl olarak detayli sekilde analiz edilmistir. Ayrica,
modelin egitimi iki asamali olarak planlanmis olup, ilk olarak SGD optimizasyon algoritmasi ile temel 6grenme saglanmis,
ardindan Adam algoritmasi ile model ince ayar (fine-tuning) siirecine tabi tutulmustur.

Anahtar Kelimeler — El Yazisi Tanima, Derin Ogrenme, Konvoliisyonel Sinir Ag1, Batch Normalization, Dropout, Siniflandirma,
Karakter Tanima

Effectiveness of Deep Neural Networks in Handwritten Character
Recognition Performance Analysis of Limited and Extensive Class
Structures

Abstract — In this study, a deep learning-based model was developed for handwritten character recognition. The model was
tested with varying numbers of output classes (characters); while an accuracy rate of 96% was achieved in the scenario with only
10 character classes, an accuracy of 86% was obtained when the number of classes was increased to 62. The results clearly
demonstrate the impact of the number of classes on model performance, revealing that the classification task becomes more
complex as character variety increases. In this context, the proposed model was shown to perform with high accuracy in multi-
class character recognition tasks, and its performance was analyzed in detail based on the number of classes. Additionally, the
model training was planned in two stages: initial learning was conducted using the SGD optimization algorithm, followed by a
fine-tuning process with the Adam algorithm.

Keywords — Handwriting Recognition, Deep Learning, Convolutional Neural Network, Batch Normalization, Dropout,
Classification, Character Recognition

I. GRS gosteremeyebilirler. Bu nedenle son yillarda daha derin, daha
modiiler ve parametre agisindan optimize edilmis CNN
mimarileri lizerine ¢aligmalar yogunlasmustir [4].

Bu c¢aligmada, 62 farkli siniftan olugan bir goriintii veri

Gorintii simiflandirma, bilgisayarla goérme ve makine
Ogrenimi alanlarmin en temel ve yaygin uygulamalarindan
biridir. El yazis1 karakter tanima, otonom araglar, tibbi goriintii

analizi ve giivenlik sistemleri gibi birgok alanda, goriintiilerin ~ Kimesi tizerinde yiiksek basari elde edebilmek amaciyla,
gelismis bir CNN mimarisi tasarlanmigtir. Model, klasik

konvoliisyon katmanlarinin yami sira SeparableConv2D,
BatchNormalization ve Dropout gibi bilesenleri igermektedir.
Onerilen model karakter siniflandirmasi islemini basarili bir

dogru smiflara atanmasi kritik 6neme sahiptir. Ozellikle ¢ok
sinifli (multi-class) siniflandirma problemleri, sinif sayisimnin
artmastyla birlikte daha karmagik hale gelmekte ve geleneksel
makine O6grenimi yontemleri bu tiir problemler karsisinda
yetersiz kalabilmektedir [1],[2]. sekilde gergeklestirmektedir.
Bu baglamda, derin 6grenme mimarilerinin ortaya cikist, Il ILGILI CALISMALAR
gorintii siniflandirma alaninda devrim yaratmistir. Ozellikle Gériintii isleﬁle ditital edrsellerin savisal olarak analiz
> dy g y

Evrisimli Sinir Aglart (ESA) yapilari, gorintiilerdeki uzamsal o i1 iglenmesini saglayan bir alandir. Bu alanda geleneksel
iliskileri basartyla 6grenebilmesi sayesinde yiiksek dogruluk  ysptemler genellikle kenar tespiti (edge detection), histogram
oranlarina ulagmay1 miimkiin kilmistir [3]. Ancak, klasik ESA  egitleme ve filtreleme gibi tekniklerle simrl kalmaktaydi.
modelleri sinirli sayida katmana sahip olup, biiylk ve  Ancak son yillarda derin 6grenme (Deep Learning)
karmasik veri setlerinde yeterli genelleme yetenegi
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tekniklerinin gelismesiyle birlikte goriintii isleme gorevlerinde
biiyiik ilerlemeler saglanmistir [5].

Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN), goriintii tanima ve
smiflandirma gibi gorevlerde yaygin olarak kullanilan bir
derin 6grenme mimarisidir. CNN’ler, goriintiilerdeki uzamsal
iligkileri yakalayabilen konvoliisyon filtreleri sayesinde
geleneksel yontemlere gore ¢ok daha yiiksek basari oranlari
sunmaktadir [6].

A. Derin Ogrenme ve CNN'lerin Yiikseligi

2012 yilinda Krizhevsky, Sutskever ve Hinton tarafindan
gelistirilen AlexNet modeli, ImageNet yarigmasinda birinci
gelerek derin 6grenmenin giiciinii tiim diinyaya gostermistir.
Bu model, ilk defa ¢cok katmanli bir CNN mimarisinin biiyiik
bir goriintii veri kiimesinde klasik yontemlerden ¢ok daha
iistiin performans gosterdigini kanitlamigtir. Ardindan gelen
VGGNet, GooglLeNet (Inception), ResNet, ve DenseNet gibi
derin mimariler, katman sayisini artirarak veya farkli yapilar
deneyerek performansi daha da ileri tagimistir. [7]

Derin Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN'ler), goriintii
siniflandirma ve nesne tanima gibi bilgisayarla gérme
gorevlerinde yiiksek basari gostermistir. CNN'ler, goriintii
verisinden otomatik olarak anlamli 6znitelikler ¢ikarabilmekte
ve bu sayede klasik yontemlere gore daha {istiin performans
saglamaktadir. Cok katmanli yapilari sayesinde hem diisiik
seviyeli hem de yiiksek seviyeli 6zellikleri hiyerarsik olarak
Ogrenebilme yetenegine sahiptirler [§].

Ozellikle ResNet mimarisi, "residual connection" yaklagimi
sayesinde ¢ok derin aglarin egitiminde yasanan gradyan
soniimlenmesi (vanishing gradient) problemini asarak,
100'den fazla katmana sahip aglarin bagarili sekilde
egitilmesine olanak tanimustir.

B. Aktivasyon Fonksiyonlar: ve Normalizasyon Yontemleri

CNN performansint etkileyen énemli unsurlardan biri de
aktivasyon fonksiyonlaridir. Uzun siire ReLU (Rectified
Linear Unit) fonksiyonu standart olarak kullanilmigtir. Ayni
sekilde, BatchNormalization ve LayerNormalization gibi
normalizasyon teknikleri, egitim siirecini istikrarli hale
getirerek daha hizli ve basarili 6grenmeyi miimkiin kilmistir.

C. Optimizasyon Teknikleri

Derin 6grenme modellerinin egitimi sirasinda kullanilan
optimizasyon algoritmalart da modelin basaris1 agisindan
belirleyici rol oynamaktadir. Klasik Stochastic Gradient
Descent (SGD) algoritmasi, momentum ve learning rate
ayarlamalari ile birlikte iyi sonuglar verebilse de, giiniimiizde
Adam, RMSprop, Nadam gibi daha geligsmis optimizasyon
yontemleri tech edilmektedir. Bu algoritmalar adaptif grenme
oranlar1 sayesinde daha hizli yakinsama saglayabilmektedir.

El yazis1 karakter tanima, karakterlerin dijital ortamda
yorumlanmasint saglayan klasik bir bilgisayarla goérme
problemidir. Bu alanda en yaygin kullanilan veri setlerinden
biri MNIST olup, 0-9 arasi rakamlar1 igerir [1]. Ancak, daha
genis karakter kiimeleri i¢in farkli veri setleri gelistirilmistir.

e EMNIST: MNIST’in genisletilmis versiyonu olan
EMNIST, hem harf hem rakamlar1 igerir ve 62 sinifa
kadar tanim yapmay1 miimkiin kilar [9].

e Chars74K: Ingilizce biiyiik/kiigiik harfler ile bazi
sembolleri igeren 74.000°den fazla gdriintiiden olusur
[10].

o Kuzushiji-MNIST: Japonca eski yazi1 karakterlerinin
taninmasi amactyla gelistirilmistir [11].

e Arabic Handwritten Characters Dataset (AHCD): Arap
alfabesinin el yazisi ile yazilmis karakterlerini barindirir
[12].
Bu veri setleri, ¢cok sinifli siniflandirma problemleriyle basa
cikabilen modellerin gelistirilmesini tesvik etmistir.

D. Cok Simifli Smiflandirma Problemleri

Cok sayida simifa sahip goriintii siniflandirma problemleri, iki
temel zorlugu beraberinde getirir: siniflar arasi ayrimin
zorlagmasi ve veri setindeki sinif dengesizlikleri. Literatiirde
bu problemleri ¢dzmek amaciyla veri artima (data
augmentation), simf agirlikli kayiplar (class-weighted loss
functions) ve focal loss gibi ¢esitli yaklagimlar onerilmistir
[13, 14].

EMNIST Dataset Uzerine Yapilan Calismalar:

Cohen ve arkadaglart EMNIST veri kiimesini tanitarak temel
bir CNN modeliyle Balanced subset iizerinde %87,9 dogruluk
raporlamistir [9]. Afzal ve arkadaglari, CNN ile LSTM
katmanlarini birlestirdikleri modelde EMNIST Letters alt
kiimesi tizerinde %89,3 dogruluk ve %87,1 Fl-score elde
etmigtir [15].

Chars74K Dataset Uzerine:
Klasik 6znitelik gikarim yontemleriyle yapilan ilk ¢aligmalar
yalnizca %62 dogruluk elde etmistir. Ancak derin 6grenme
yontemlerinin yiikselmesiyle, Jaderberg ve arkadaglart CNN
tabanli modellerle %85,5 dogruluk ve %84,7 Fl-score
seviyelerine ulagmistir [16].

Kuzushiji-MNIST Dataset:

Clanuwat ve arkadaslari, temel CNN mimarisiyle %96,4
dogruluk ve %96,1 Fl-score elde etmistir [11]. Miyazaki &
Kitamoto daha derin bir ResNet mimarisi ile bu basarry1 %98,2
dogruluk ve %97,9 F1-score'a ¢ikarmustir [17].

Arabic Handwritten Characters Dataset (AHCD):

Jindal ve arkadaslar1 onerdikleri CNN mimarisiyle %94,2
dogruluk ve %93,7 Fl-score elde etmistir [12]. Alginahi ve
ekibi, CNN ve RNN modellerini birlestirerek %96,8
dogruluk, %95,4 F1-score'a ulagmigtir [18].

E. Bu Calismanin Katkist

Literatiirdeki bu gelismeler dogrultusunda, bu c¢alismada
Onerilen CNN modeli hem derinlik hem de mimari tasarimi

agisindan giincel tekniklerden faydalanmakta;
SeparableConv2D  katmanlar1 ve  BatchNormalization
bilesenleriyle optimize edilmistir. Ayrica iki asamal

optimizasyon yaklasimi (SGD + Adam), modelin genel
basarimimi artirmada etkili olmustur. Mevcut literatiirde bu
mimari kombinasyonu ve egitim stratejisini barindiran az
sayida ¢aligma bulunmakta olup, bu baglamda calisma, yeni
bir bakis acist sunmay1 hedeflemektedir.

II1I. MATERYAL VE METOT
Bu c¢alismada, el yazis1 karakterlerin siniflandirilmasi
amactyla Evrisimli Sinir Ag1 (ESA) tabanli bir model
tasarlanmis ve farkli sinif sayilariyla test edilmistir. Asagida
kullanilan veri seti, 6n igleme siireci, model mimarisi ve egitim
parametreleri detayli olarak sunulmustur.
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A. Kullanilan Veri Seti

Calismada Extended MNIST (EMNIST) veri seti
kullanilmistir. EMNIST, hem rakamlari (0-9) hem de biiyiik
ve kiigiik harfleri (A-Z, a-z) igeren genisletilmis bir veri setidir.
Veri seti farkli alt kategoriler icermektedir. Bu calismada iki
farkli senaryo ele alinmistir:

e 10 sinifli senaryo: Yalnizca rakamlar (0-9)
e 62 sinifli senaryo: Rakamlar ve tiim harfler (0-9,A-Z, a-
z)
EMNIST veri seti, 28x28 piksel boyutunda gri tonlamali
(grayscale) el yazisi karakterlerden olusmaktadir.
Veri Setlerinin Igerigi
e 10 Smfli Veri Seti: Bu set yalnizca 0-9 arasindaki
rakamlardan olusmaktadir. Egitim ic¢in 3.688 o&rnek,
dogrulama i¢in 650 ve test i¢in 120 6rnek kullanilmustir..

i
3

Sekil 1. Ornek el yazis1 rakamlari
Sekil 1'de 6rnek el yazisi rakamlar gosterilmistir [19]

e 62 Smuflt Veri Seti: Bu set, kiigiik ve biiyiik harfler ile
rakamlart igeren toplam 62 siniftan olusmaktadir.
Egitim i¢in 16.368 6rnek, dogrulama i¢in 3.100 ve test
i¢in 682 ornek kullanilmistir. Yukaridaki tablo, her iki
veri setinin biyikligini ve siif gesitliligini agik¢a
gostermektedir. Goruldigii iizere, siif sayisindaki artis,
hem modelin o6grenmesi gereken ayrim sayisini
artirmakta hem de verilerin dengeli dagilmasi agisindan
daha  karmasitk  bir  problem sunmaktadir.

b
2 KR

Sekil 2'de ise ornek el yazis1 harfler gosterilmistir [19]

B. Veri On Isleme
Veri seti lizerinde asagidaki 6n isleme adimlar1 uygulanmistir:

e Gorilintiiler normalize edilerek [0, 1] araligina
cekilmistir.

o Gorseller 28x28 boyutunda tutulmustur.

e Label'lar one-hot encoding yontemiyle
doniistiirilmiistiir.

e Egitim ve test icin veri seti 80/20 oraninda ayrilmistir.

C. Model Mimarisi

Model, klasik bir Evrisimli Sinir Ag1 (ESA) yapisi kullanilarak
geligtirilmistir

Model agagidaki katmanlardan olugsmaktadir:

16 adet evrigimsel katman kullanilmistir. ilk olarak SGD
optimizasyon algoritmast ile temel Ogrenme saglanmis,
ardindan Adam algoritmasi ile model ince ayar (fine-tuning)
siirecine tabi tutulmustur. Her evrisimsel katmandan sonra
batch normalization kullanilmistir ve 6 adet de max pooling
katmani kullanilmistir. Evrisim katamanlarinin arasina 6 adet
max pooling katmani eklenmistir.

D. Egitim Parametreleri

Tablo 1. Egitim parametreleri

|Parametre | IDeger

Epoch 10 (SGD) + 40 (ADAM)
|Batch Size ||128

|Optimizer ||SGD + Adam

Loss Function Categorical Crossentropy

|Performans Metrikleri “Accuracy

Tablo-1’de Her iki smif iginde
parametreleri verilmistir.

sabit tutulan egitim

IV. DENEYSEL SONUCLAR

Tablo 2. Deneysel sonuglar

|S1mf Sayisi ||Dogmluk Orani (%) ||Kay1p (Loss)
10 sif | 98.2 I 0.057
l62 sif | 86.5 I 0.431

Tablo 2 ‘de, modelin 10 smif ve 62 sinif ilizerindeki basari
orani karsilastirilmigtir:

Bu tablo, modelin daha fazla smif igeren veri setlerinde
dogruluk oranmin diistiigiinii, ancak hala basarili sonuglar
verdigini gostermektedir.

A. Egitim Sonug¢larimin Karsilastirilmasi
Bu caligmada ayni model mimarisi kullanilarak iki farkli
siniflandirma problemi ¢oziilmiistiir:
o 10 simnifli model: EMNIST veri setinin sadece rakamlari
igeren alt kiimesiyle egitildi (0-9).
o 62 smifli model: EMNIST veri setindeki tiim karakterler
(rakamlar, bilyiik ve kiigiik harfler) kullanildu.
Asagidaki tablo, her iki modelin egitim siirecinde gosterdigi
performansi 6zetlemektedir:
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goriilmektedir. Oysa ki Sekil 2'de tur sayisi artirildig: taktirde
model daha da iyilesebilir.

B. Karsilagtirma Tablosu

Tablo 3. Sonuglarin karsilagtirilmasi

10.0 12.5

Epoch

0.0

Sekil-3. ilk smif igin dogruluk ve kayp grafigi

Train Accuracy
Validation Accuracy

—— Train Loss.
Validation Loss

\

<

~—<L

25 7.5 10.0

Epoch

12.5

Sekil-4 Tkinci sinif igin dogruluk ve kayip grafigi

Sekil 3 ve Sekil 4’de, modelin iki ayr1 sinif igin egitim
siireci boyunca elde edilen dogruluk (accuracy) ve kayip (loss)
degerlerinin degigimini gosteren grafiklere yer verilmistir. Bu
grafikler, modelin 6grenme performansini ve optimizasyon
siirecini gorsel olarak degerlendirmeye olanak saglamaktadir.
Sekil 3 egitim ve dogrulama dogruluk grafigi belli bir turdan
(epoch) sonra birbirine yaklagsmaktadir. Bu da onerilen
modelin agirt 6grenme durumuna diismedigini gostermektedir.
Sekil 4'te ise egitim ve dogrulama dogruluk ¢izgileri daha
erken turlarda yakinsamakta ve c¢akisik bir sekilde devam
etmektedir. Asir1 6grenme durumu iki grafikte de en azindan
belirtilen tur sayilarinda goriilmemektedir. Sekil 1'de tur
sayisina gdre model egitim grafiklerine bakildiginda
yakinsama tamamlanmig ve paralel bir sekilde devam ettigi

|Ozellik ||10 Sinif (Rakamsal)| |62 Sinif (Alfasaylsal)|
[Egitim Verisi Sayis1_ [3688 |[16368 |
|Test Verisi Sayisi ||770 ||3782 |
T Vacaon seuracy [Cikis Katmani Boyutu |[10 |l62 |
T Caan s ?(1:;22;};%?1 Softmax Softmax
Son Egitim Basarimi__||%98.35 ||%86.87 |
|Test Bagarimi ||%98.2 ||%86.5 |
[Epoch Say1si |20 |20 |
[En Iyi Model Boyutu |[2.4 MB 4.7 MB |

Tablo 3 ‘te, modelin 10 sinif ve 62 sinif izerindeki basar1 orani
ve Egitim verileri karsilastirilmistir:
C. Degerlendirme

e 10 smifli model, basit bir siniflandirma problemidir.
Karakter ¢esitliligi az oldugu i¢in modelin 6grenmesi
daha kolay olmus, yiiksek basarimlar elde edilmistir.

62
nedeniyle daha karmagik bir problem sunar. Bu

smifli model, karakter ¢esitliliginin artmasi
karmagiklik hem egitim siiresini uzatmis hem de basari

oranini nispeten diigiirmiistiir.

Her iki modelde de GlobalAveragePooling2D katmani
ile boyut azaltimi saglanmis, ¢ikis katmaninda Dense
(softmax) ile sinif tahmini yapilmistir.

D. Analiz

Model mimarisi her iki senaryoda da aynidir. Farklilik
yalnizca veri setinin kapsami ve ¢ikis katmani boyutundadir.
Bu da gosteriyor ki, dogru yapilandirilmis bir model kiiciik ya
da biiyiik dlgekteki siniflandirma problemlerine uyarlanabilir.
Ancak sinif sayist arttikca:

e Hata yapma ihtimali artar,
o Egitilmesi daha uzun zaman alir,
o Genel dogrulukta diisiis yasanabilir.

Modellerden ilki yalnizca rakamlardan olusan 10 simufli bir
veri setiyle, digeri ise hem harf hem rakam igeren 62 sinifli bir
veri setiyle egitilmistir.

E. Model Egitimi ve Zorluklar

10 smiflt model, smirli veriyle bile olduk¢a basarili sonuglar
verirken; 62 smifli modelin, daha fazla 6rnege ve daha derin
bir O0grenme siirecine ihtiya¢c duydugu gozlemlenmistir.
Ayrica, smiflar arasindaki benzerlik (6rnegin ‘O’ ve ‘0’ gibi)
62 sinifli modelin hata yapma ihtimalini artirmaktadir.

V. SoNu¢
Bu c¢aligmada, el yazisi karakterlerin simiflandirilmasina
yonelik derin 6grenme tabanli bir CNN modeli gelistirilmis ve
modelin farkli sinif sayilar1 altindaki performansi detayli
olarak analiz edilmistir. 10 sinifli senaryoda %96 gibi yiiksek
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bir dogruluk orani elde edilirken, 62 sinifli ¢oklu siniflandirma
senaryosunda dogruluk oram1 %86’ya gerilemistir. Bu
sonuglar, smif sayisinin artmasinin modelin smiflandirma
basaris1 iizerinde dogrudan etkili oldugunu ve daha fazla
karakter igeren veri kiimeleriyle basa ¢ikabilmek icin mimari
optimizasyonun kritik 6neme sahip oldugunu gostermektedir.
Model mimarisinde kullanilan SeparableConv2D,
BatchNormalization ve Dropout gibi bilesenlerin, égrenme
siirecine olumlu katkilar sagladig1 gdzlemlenmistir. Ayrica, iki
asamal1 egitim stratejisi ile elde edilen basari, optimizasyon
algoritmalarmin sirali kullaniminin model performansina
etkisini ortaya koymustur. Gelecekte yapilacak caligmalarda,
veri artirma tekniklerinin daha yaygmn kullamimi, farkl
normalizasyon ve dikkat (attention) mekanizmalarinin
entegrasyonu ile model basariminin daha da artirilmasi
hedeflenebilir.
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