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Özetçe

Bu çalışmada Tablet PC̈uzerinde, T̈urkçe için bir dinamik
yazı tanıma sistemi geliştirilmiştir. Son yıllarda Tablet PC
kullanımında b̈uyük oranda artış gerçekleşse de, Türkçe’yi
tanıyacak bir uygulama henüz mevcut dĕgildir. Bu çalışmada
böyle bir sistemin prototipi geliştirilmiştir: az sayıda kelimeden
oluşan bir s̈ozc̈uk listesini Gizli Markov Modelleri kullanarak
tanıyan bu prototip, kelime tanımada %90’ınüzerinde bir başarı
göstermiştir.

Abstract

In this work an online handwritten text recognition system for
Turkish has been developed using a Tablet PC as an interface. In
recent years, although there has been great developments in the
Tablet PC technology, still there are no applications for recog-
nition in Turkish language. In this work, we have developed
a prototype system using Hidden Markov Models which rec-
ognizes handwritten words from a small vocabulary list. This
system has achieved a recognition rate over %90 percent.

1. Giriş
Elle veya makinayla yazılmış yazıların bilgisayar tarafından
tanınması işlemine OCR adı verilmektedir. OCR uygulamaları
girdinin türüne g̈ore çevrimiçi ve çevrimdışı olmak̈uzere iki
ayrı gruba ayrılır. Çevrimiçi uygulamalarda kalem basıncına
karşı hassas bir tablet aracılığıyla alınan yazının tanınması
amaçlanır. Çevrimdışı uygulamalarda ise sisteme sadece bir
belgenin dijital imgesi verilir.

Bu calışmada amaç, çevrimiçi bir uygulama aracı olan
Tablet PC’den alınan T̈urkçe yazının tanınmasını sağlamaktır.
Tablet PC ortamı için çevrimiçi yazı tanıma sistemi 15 kadar
Avrupa dili için mevcut olsa da, T̈urkçe için b̈oyle bir sistem
yoktur [5].

Kelime tanıma aşamasında genellikle sistemin perfor-
mansını ÿukseltmek için, dok̈umanda karşılaşılabilecek ke-
limeleri içerdĭgi varsayılan bir s̈ozlük kullanılır ve sistem bu
kelimelerle sınırlanır.̇Ingilizce dok̈umanlar için 30,000 kelime-
lik bir sözlük pek çok uygulama için yeterli olmaktadır. An-
cak, T̈urkçe’nin eklemeli s̈ozc̈uk yapısı b̈oyle sınırlı b̈uyüklükte
bir sözlük oluşturmaya imkan vermez. Türkçe yazı tanıma
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konusunda uygulamalar kadar akademik çalışmalar da azdır;
Yanıkŏglu ve Kholmatov’un geniş dăgarcıklı çevrimdışı yazı
tanıma sistemleri [1] s̈ozc̈uk listesi kullanmadan, Oflazer ve
grubunun geliştirdĭgi Türkçeönek tanıyıcısını kullanarak çalışır
[6]. Bu çalışmada geliştirilen sistem ilk aşamada bir sözc̈uk lis-
tesi kullanacak şekilde geliştirildiyse de, ilerde benzer şekilde
genişletilecektir.

2. Kullanıcı Aray üzü

Tablet PC’ye giriş, basınca duyarlı ekranınüzerine ve her
örneklemede kalemin o andaki x,y koordinatları ve basınç bil-
gisi saklanır. Bu şekilde elde edilen herbir kelime için orta-
lama 300 noktadäornekleme yapılmaktadır. Geliştirdiğimiz sis-
temde Tablet PC’nin topladığı bu verilere ulaşmak için Tablet
PC API’sini kullanan bir kullanıcı araÿuzü geliştirilmiştir.

3. Sistem

Sistemin iki aşaması vardır: eğitme ve test. Ĕgitme aşamasında
toplanılan veriler (30 farklı kişiden toplanan yaklaşık 800 ke-
lime), yazı ve konuşma tanımada en çok kabul gören ÿontem
olan Gizli Markov Modelleri (GMM) ’ni ĕgitmek için kul-
lanılır. Her harf veya her kelime için bir modelin eğitildi ği
bu aşamadan sonra, test olarak nitelendirilen normal kullanım
aşamasında yazılan bir kelimenin tanınması en uygun modelin
bulunmasıyla gerçekleştirilir.

3.1. Gizli Markov Modelleri

Tablet PC aracılı̆gıyla toplanan el yazısı dataları gizli Markov
(GMM) modeliyle ĕgitilmiştir. Gizli Markov modelleri di-
namik bir dĕgişkene băglı olarak, durăgan olmayan bir şekilde
dĕgişenöznitelikleri açıklamak için kullanıldı̆gından bu prob-
lem için uygun bir modeldir. GMM’lerde sonlu sayıda durum
(state) tanımlanır vëozniteliklerin bulundukları duruma göre
sabit bir olasılık dăgılımındanüretildikleri varsayılır. B̈oylece
özniteliklerdeki durăgansızlık durum dĕgiştirme ÿontemiyle
açıklanmış olur.

GMM’inde kullanılan bazı parametreler ve denklemler
aşăgıda açıklanmıştır.

N : Durum sayısı
A = [aij ]N×N : Durum Geçiş Matrisi



bj(ot) = P (ot, st = j):j Durumundaki G̈ozlem olasılıkları.
ot: t zamanındaki G̈ozlem
st: t zamanındaki Durum
πi = P (s1 = i) isei durumunda başlama olasılığı

Gizli Markov Modellerindekiüç ana probleme lineer za-
manlı etkin ç̈ozümler bulunmuştur[3]. Bunlardan bazıları
şöyledir:

Belirli O = [o1o2o3....on] gözlem diziliminin belirli bir
durum dizilimi q = [s1s2s3....sn] tarafından̈uretilme olasılı̆gı

P (O, q|λ) = P (O|q, λ)P (q|λ) =

TY
i=1

bsi(oi)

T−1Y
i=1

asisi+1

(1)
şeklinde ifade edilir. Buradaλ model parametresini
göstermektedir.

Bütün olası durum dizileri için O g̈ozlem diziliminin elde
edilme olasılı̆gı ise denklem 2’de g̈osterildĭgi gibi hesaplanır.
En olası model, sistemin kullanılışı sırasında en olası kelime
olarak seçilir.

P (O|λ) =
X
∀q

P (O|q, λ)P (q|λ) (2)

Verilen bir gözlem dizilimi için en olası durum dizilimi ise
aşăgıdaki denklemle bulunur.

qmax = argmaxqP (O|q, λ)P (q|λ) (3)

Bu çalışmada GMM modeli için Şekil 1’de görüldüğü gibi
soldan săga bir topoloji kullanılmıştır. Bu topoloji aynı za-
manda ses tanımada kullanılan en basit ve başarılı topolojil-
erdendir. Bu modelde durum geçiş olasılıklarıaij = 0, j <

i, başlangıç durum olasılıkları iseπi = 0, i > 1 şeklinde
sınırlanır.

Gizli Markov Modelini gerçekleştirmek için HTK yazılımı
kullanılmıştır [3]. Model olarak kelime bazlı ve harf bazlı
eğitim modelleri denemiştir. Harf modeli kullanıldığında b̈utün
harfler için, kelime modeli kullanıldığında b̈utün kelimeler için
sabit sayıda durum kullanılmıştır. Gözlem olasılıkları için ise
Gauss dăgılımı kullanılmıştır. Harf modeli kullanıldı̆gı za-
man, bir kelimenin butun harflerine karşılık gelen harf model-
leri peşpeşe dizilerek kelime modeli yaratılmış olur.

Şekil 1: Soldan săga yapıya sahip olan GMM gösterimi

3.2. Öznitelikler

Bu çalışmada beş anäoznitelik hesaplanır: x ve y ko-
ordinatlarının birincil ve ikincil ẗurevleri ve ÿuzde olarak
basıncın dĕgişimidir; x ve y koordinatlarının gerçek değerleri,
imza yerinin kaymasından dolayı uyumsuzluk meydana
gelebilecĕginden kullanılmamıştır.

Koordinatların birinci ve ikinci dereceden türevleri sırasıyla
(4) ve (5) no’lu denklemler kullanılarak hesaplanmıştır:

dxt =

PΘ
θ=1 θ(xt+θ − xt−θ)

2
PΘ

θ=1 θ2
(4)

ddxt =
(dxt+1 − dxt−1)

2Θ
(5)

Buradaxt, x-koordinatınınt anındaki dĕgeri, Θ, gözlem
penceresi genişliğidir. Pencere genişliği bu çalışma için 5 olarak
seçilmiştir. y-koordinatının ẗurevi ise benzer şekilde bulunur.

Basyıncın dĕgişim yüzdesi ise (6) nolu denklemle
hesaplanmıştır:

dpt =
(pt+1 − pt−1)

2pt
(6)

Burada dapt, basıncınt anındaki dĕgeridir.

3.3. Veritabanı

Sistem iki aşamada geliştirilmiş ve test edilmiştir.İlk aşamada
elli farklı kelimeden oluşan bir s̈ozc̈uk dăgarcı̆gı belirlenmiş ve
toplam 20 kişiden bu s̈ozc̈uk dăgarcı̆gındaki kelimelere karşılık
gelen el yazısı verisi toplanmıştır. Bu şekilde elde edilen toplam
veritabanı b̈uyüklüğü 1000 kelimeden oluşmaktadır (50 kelime
x 20 kişi) . Veri toplanırkenönceden geliştirdiğimiz araÿuz
kullanılmıştır. Bu araÿuzde, Tablet PC yazı uygulamalarında
olduğu gibi, kullanıcıların d̈uz bir çizgi üzerine kelimeleri yaz-
ması istenmiştir. Fakat kelimelerin yazımına dair başka hiçbir
kısıtlama getirilmemiştir.

İkinci veritabanı için elektronik posta mesajlarından der-
lenen 1000 farklı kelimeden oluşan bir sözc̈uk dăgarcı̆gı
belirlenmiştir. Bu 1000 kelime, ÿuzer kelimeden oluşan on ayrı
sözc̈uk kümesine ayrılmış ve 30 farklı kişi kümelerin birindeki
kelimeleri veri olarak yazmıştır. Sonuç olarak, her bir sözc̈uk
kümesi için üç farklı kişiden el yazısı̈ornĕgi toplanmıştır.
Toplam veritabanı b̈uyüklüğü 3000 kelimedir (10 k̈ume x 100
kelime x 3 kişi).

Her iki veritabanında da sözc̈uk dăgarcı̆gının eşit dăgılımlı
olarak T̈urkçe karakterleri içermesine ve sık kullanılan kelimel-
erden seçilmesine dikkat edilmiştir.

4. Deneyler ve Çıkarımlar
İlk deneyde az kelime grubunu çok kişi ile denemek
amaçlanmıştır. Bu deney için ilk veritabanı kullanılmıştır.
Toplanan verinin 15 kişilik kısmı (750 kelime) eğitim, geriye
kalan 5 kişilik kısmı (250 kelime) ise test için ayrılmıştır. Gizli
Markov Modelini ĕgitmekte kullanılan kelime dăgarcı̆gı, testte
kullanılan dăgarcıkla aynı seçilmiştir.

Tablo 1’de bu veri setiyle denenen harf ve kelime model-
lerinin sonuçları g̈osterilmektedir. Harf modeli %97, kelime
modeliyse %95 performans elde etmiştir. Genelde kelime mod-
elinin daha iyi sonuç vermesi beklense de, kanımızca kelime



modeli için durum sayısı daha fazla artırılmadığı için bu şekilde
bir sonuç elde edilmiştir. Sınırlı sözc̈uk dăgarcıklarında harf
veya hece modeli ve kelime modeli arasında çok büyük bir
farklılık olmamasına răgmen, ĕgitilmesi gereken kelime mod-
eli sayısı s̈ozc̈uk sayısı kadar oldŭgundan, s̈ozc̈uk sayısı arttıkça
uygun olmamaktadır.

Model Yazar Sayısı Kelime Sayısı Başarı
harf 20 50 %97

kelime 20 50 %95

Tablo 1: Birinci Veritabanıüzerinde Harf ve Kelime model-
leriyle Başarı Oranı

İkinci deneyde durum sayılarının değişimi ile başarı oranı
arasındaki ilişki g̈ozlenmiştir. Tablo 2’de g̈orüldüğü gibi,
harf modeline en uygun durum sayısı 20 olarak bulunmuştur.
Tablo 3’te ise kelime modelinin durum sayısıyla olan ilişkisi
gösterilmektedir. Buna g̈ore durum sayısı kelime modeli
için artmaktadır, ve ortalama 70 durumla kelime modeli ifade
edilebilir.

Model Durum Sayısı Kelime Sayısı Başarı
harf 10 50 %92
harf 20 50 %97
harf 30 50 %94

Tablo 2: Birinci Veritabanı̇Için Durum Sayılarının Dĕgişiminin
Harf Modelindeki Etkisi

Model Durum Sayısı Kelime Sayısı Başarı
kelime 30 50 %89
kelime 50 50 %94
kelime 70 50 %96

Tablo 3: Birinci Veritabanı için Durum Sayılarının Değişiminin
Kelime Modelindeki Etkisi

Prototip geliştirme aşamasında yapılan yukardaki deneyler-
den sonra 1000-kelimelik veri tabanında daha gerçekçi sonuçlar
elde edilmiştir. Bin kelimeden oluşan 2. veri tabanı, veri
toplanması amacıyla , yüzer kelimeden oluşan on ayrı sözc̈uk
kümesine ayrılmıştı ve 30 farklı kişi kümelerin birindeki ke-
limeleri veri olarak yazılmıştı.

Bu veri tabanı ile yapılan ilk deneyde toplam verinin 2
kümesi test (toplam 200 kelime), 8 kümesi (toplam 800 ke-
lime) eğitim için ayrılmıştır. Bu şekilde, Gizli markov Modelini
eğitmekte kullanılan s̈ozc̈ukler ve yazarları ile testte kullanılan
sözc̈ukler ve yazarları birbirinden tamamen farklı seçilmiş ol-
maktadır. Ĕgitim ve test kelimelerininörtüşmemesi kelime
modeline uygun bir yapı olmadığı için harf modeli denenmiştir.

Bu deneyde ĕgitim ve test setlerinin seçiminin ola-
bildiğince rastgele yapılması için 5 farklı dağılım ile deney
tamamlanmıştır (̈orn. 1 ve 2 nolu k̈umeler teste, gerisi
eğitime ayrılmıştır). Tablo 4’te bu farklı dăgılımlar için alınan
sonuçlar sunulmaktadır, bu sonuçların benzerliği bu deneyin
sonuçlarının belli ĕgitim kümelerine çok băglı olmadı̆gını,

gürbüz oldŭgunu g̈ostermektedir. Dolayısıyla, harf model-
leri ile 1000-kelimelik veri tabanının yazar-bağımsız olarak
sınanmasındaki başarı oranı %91.1’dir. Yazar-bağımsız, yani
eğitim ve test setindeki yazarların tümüyle farklı olmaları du-
rumu, en zor durumdur.

Test Kümesi Başarı
1,2 %92.6
3,4 %92.5
5,6 %89.6
7,8 %89.8
9,10 %91.2

Ortalama: %91.1

Tablo 4: İkinci Veritabanı için, Harf Modelleri ile, Farklı Test
Kümelerindeki Başarı Oranları.

Ikinci deneyde test ve eğitim amacıyla kullanılan ke-
limelerin ortak, yazarlar farklı seçilmiştir. Ĕgitim sırasında
tanınacak test aşamasında tanınacak kelimelerinörneklerinin
görülmüş olması başarıyı artırır. Bu amaçla 1000 kelimelik
veri kümesi 10 grupx100 kelimex3kişi şeklinde olduğu için, her
gruptan iki kişi ĕgitim, bir kişi test için ayrılmıştır. B̈oylece her
gruptaki b̈utün kelimeler hem ĕgitim hem test k̈umesine eklenir.

Bu deneydeki başarı oranı Tablo 5’de gösterildĭgi gibi
%90.4 olarak bulunmuştur. Bu başarı yukarda bahsedilen
deneyden (Tablo 4) daha düş̈uk bulunmasına răgmen, aradaki
ufak fark ĕgitim verilerinin toplam veriye oranındaki düş̈uşle
(%80’den %66’ya) açıklanabilir.

Model Yazar Sayısı Kelime Sayısı Başarı
harf 30 1000 %90.4

Tablo 5: İkinci Veritabanıİçin Eğitim Kelimelerinin Test Ke-
limeleriyle Ortak Seçilmesindeki Başarı Oranları

Son deneyde farklı̈oznitelik seçimlerindeki başarı oranları
incelenmiştir. Çeşitliöznitelik kombinasyonları denenmiştir.
Öznitelikler sırasıyla x koordinatının birinci türevi (dx), y koor-
dinatının birinci ẗurevi (dy), x koordinatının ikinci ẗurevi (ddx),
y koordinatının ikinci ẗurevi (ddy), ve basıncın ÿuzde dĕgişimi
(basınç) olarak g̈osterilmiştir. Tablo 6’da g̈orüldüğü gibi en
iyi öznitelik kombinasyonu tüm niteliklerin seçilmesiyle oluşur;
ancak aradaki fark çok k̈uçüktür.

Öznitelikler Yazar Sayısı Kelime Sayısı Başarı
dx,dy 30 1000 %89.3

dx,dy,ddx,ddy 30 1000 %88.7
dx,dy,ddx,ddy,basınç 30 1000 %90.4

Tablo 6: İkinci Veritabanı İçin Farklı Özniteliklerin
Seçilmesindeki Başarı Oranları

5. Sonuçlar ve Sons̈oz
Bu deneylerde oldukça başarılı sonuçlar elde edilmiştir. En
belirgin hatalar kelimelerin olduklarından daha kısa tahmin



Yazılan Kelime Tanınan Kelime
bilgisayarımdan bilgisayarıma

odalarının odalarda
isteyenler istiyorum
yaptım yapım

Tablo 7:Örnek hatalar, sistemin benzer kelimeleri karıştırdığını
göstermektedir.

edilmesidir. Her harf farklı sayıda durumla gösterilirse bu sorun
ortadan kalkabilir. Bir başka çeşit hata grubu ise yazımdadu-
rum olan kelimeyiolurumolarak tanımadır. Bu iki kelime bir-
birinden ayırd edilemez şekilde yazılabildiklerinden dolayı bu
ayrımın yapılabilmesi anlam çözümleme yapılmadan m̈umkün
dĕgildir.

Ayrıca Türkçe’deki ç,ş,̆g,ü gibi harflerde bulunabilecek
geçikmiş vuruşlardan kaynaklanabilecek hatalar mevcuttur.
Bu sorun genelde çevrimiçi yazı tanımada noktalı harflerde
de g̈orülmektedir, fakat T̈urkçe için b̈oyle harflerin çoklŭgu
yüzünden sorun daha büyümektedir. İleriki safhalarda geciken
vuruşların ayrı bir sembolle g̈osterilip modellenmesi planlan-
maktadır. Kelime modelinde ise gecikmiş vuruşlu bir ke-
limenin tüm olası yazımları dĕgerlendirilebilir ve buna g̈ore
seçim yapılabilir.

Son yıllarda gelişmekte olan Tablet PC̈urünlerine uygun
Türkçe tanıma mod̈ulü hen̈uz geliştirilmemiş bir uygulama
alanıdır [4]. Şu an için 1000 kelimeden oluşan bu prototip
sistemin, ileride dil modelleme modülleriyle entegre edilerek
geniş dăgarcıklı birürün haline getirilmesi planlanmaktadır.

Konuşma tanıma sistemlerindekine benzer bir şekilde, sis-
temin başarısı kelime sayısı ile genelde ters orantılı olduğundan
kelime sayısı arttıkça başarının düşmesi beklenir ve normaldir.
Ancak 1000-kelimelik veri k̈umesi e-posta yazışmalarından
derlendĭgi için aynı k̈ok kelimenin pekçok halini (̈orn. bize, bi-
zler vb.) zaten içermektedir. Bu yüzden kelime sayısı arttığı
zaman performanstaki düşmenin çok belirgin olması beklen-
memektedir.

İlerideki çalışmalarda sistem birden fazla Gauss karışım
modelleriyle ve daha az durum kullanılarak test edilecektir.
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