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Ozetce

Bu calismada Tablet PQzerinde, Trkce icin bir dinamik
yazi tanima sistemi gelistirilmistir. Son yillarda Tablet PC
kullaniminda biylk oranda artis gerceklesse deiirlge’yi
taniyacak bir uygulama hém mevcut dgildir. Bu calismada
boyle bir sistemin prototipi gelistirilmistir: az sayida kelimeden
olusan bir $zdik listesini Gizli Markov Modelleri kullanarak
taniyan bu prototip, kelime tanimada %90arerinde bir basari
gostermistir.

Abstract

In this work an online handwritten text recognition system for
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konusunda uygulamalar kadar akademik calismalar da azdir;
Yanikajlu ve Kholmatov’'un genis dgarcikli ¢cevrimdisi yazi
tanima sistemleri [1] &zdik listesi kullanmadan, Oflazer ve
grubunun gelistirdii Turkgednek taniyicisini kullanarak calisir
[6]. Bu calismada gelistirilen sistem ilk asamada biz@ik lis-

tesi kullanacak sekilde gelistirildiyse de, ilerde benzer sekilde
genigletilecektir.

2. Kullanici Aray Uz

Tablet PC'ye giris, basinca duyarli ekranirzerine ve her
orneklemede kalemin o andaki x,y koordinatlari ve basing bil-
gisi saklanir. Bu sekilde elde edilen herbir kelime igin orta-

Turkish has been developed using a Tablet PC as an interface. In 1ama 300 noktadarnekleme yapilmaktadir. Gelistigimiz sis-
recent years, although there has been great developments in the témde Tablet PC'nin topladi bu verilere ulagmak icin Tablet

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. Girig

Elle veya makinayla yazilmis yazilarin bilgisayar tarafindan
taninmasi islemine OCR ad verilmektedir. OCR uygulamalari
girdinin tirine @re ¢evrimici ve cevrimdisi olmalizere iki
ayri gruba ayrilir. Cevrimici uygulamalarda kalem basincina
karsl hassas bir tablet aragiyla alinan yazinin taninmasi
amaglanir. Cevrimdisi uygulamalarda ise sisteme sadece bir
belgenin dijital imgesi verilir.

Bu calismada amag, cevrimici bir uygulama araci olan
Tablet PC'den alinan drkge yazinin taninmasini glamaktir.
Tablet PC ortami i¢in ¢evrimici yazi tanima sistemi 15 kadar
Avrupa dili icin mevcut olsa da, Orkce icin dyle bir sistem
yoktur [5].

Kelime tanima asamasinda genellikle sistemin perfor-
mansini Yikseltmek icin, dodmanda karsilasilabilecek ke-
limeleri icerdi varsayilan bir 8zluk kullanilir ve sistem bu
kelimelerle sinirlaniringilizce dokimanlar icin 30,000 kelime-
lik bir sozlik pek ¢ok uygulama icin yeterli olmaktadir. An-
cak, Turkge’nin eklemeli 8zdik yapisi ldyle sinirh kiyuklikte
bir sdzlik olusturmaya imkan vermez. Uifk¢e yazi tanima
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PC API'sini kullanan bir kullanici arayzil gelistirilmistir.

3. Sistem

Sistemin iki asamasi vardirggme ve test. Bitme asamasinda
toplanilan veriler (30 farkli kisiden toplanan yaklasik 800 ke-
lime), yazi ve konusma tanimada en ¢ok kabiitemn yontem
olan Gizli Markov Modelleri (GMM) 'ni &itmek icin kul-
lanilir. Her harf veya her kelime igin bir modelirgigldigi

bu asamadan sonra, test olarak nitelendirilen normal kullanim
asamasinda yazilan bir kelimenin taninmasi en uygun modelin
bulunmasiyla gerceklestirilir.

3.1. Gizli Markov Modelleri

Tablet PC aracifjiyla toplanan el yazisi datalari gizli Markov
(GMM) modeliyle dgitilmistir.  Gizli Markov modelleri di-
namik bir dgiskene bgli olarak, durgan olmayan bir sekilde
degisenoznitelikleri agiklamak igin kullanildindan bu prob-
lem i¢in uygun bir modeldir. GMM’lerde sonlu sayida durum
(state) tanimlanir vézniteliklerin bulunduklari durumadge
sabit bir olasilik dgihmindanuretildikleri varsayilir. Bylece
Ozniteliklerdeki durgansizlik durum dgistirme yontemiyle
aciklanmis olur.

GMM'inde kullanilan bazi parametreler ve denklemler
asdida agiklanmistir.

N: Durum sayisl
A = [a;j]nxn: Durum Gegis Matrisi



bj(o¢) = P(ot,s: = j):j Durumundaki @zlem olasiliklari.
o¢: t zamanindaki Gzlem

s¢: t zamanindaki Durum

m; = P(s1 = i) ises durumunda baslama olag

Gizli Markov Modellerindekitic ana probleme lineer za-
manl etkin @zimler bulunmustur[3]. Bunlardan bazilar
soyledir:

Belirli O = [010203....0,] gdzlem diziliminin belirli bir
durum dizilimig = [s15253....5,] tarafindariiretiime olasiigi

T

T—1
P(O:Q|/\) = P(O\q,)\)P(qP\) = Hbsz‘ (OZ) H As;sip1
i=1 i=1
(1)

seklinde ifade edilir. BuradaX model parametresini

gostermektedir.

Butun olasi durum dizileri icin O gzlem diziliminin elde
edilme olasilg! ise denklem 2'de @sterildgi gibi hesaplanir.
En olasi model, sistemin kullanilisi sirasinda en olasi kelime
olarak secilir.

P(OIA) = Y P(Olg, ) P(q|A) (2)
Vq
Verilen bir gdzlem dizilimi i¢in en olasi durum dizilimi ise
asddaki denklemle bulunur.
mazx = argma’§P(O|q, )\)P(QP\) (3)

Bu ¢calismada GMM modeli i¢cin Sekil 1'dedgildugu gibi
soldan sga bir topoloji kullaniimistir. Bu topoloji ayni za-
manda ses tanimada kullanilan en basit ve basarili topolojil-
erdendir. Bu modelde durum gegis olasiliklagy = 0,j <
i, baslangic durum olasiliklari ise; = 0,7 > 1 seklinde
sinirlanir.

Gizli Markov Modelini gerceklestirmek icin HTK yazilimi
kullaniimistir [3]. Model olarak kelime bazli ve harf bazl
egitim modelleri denemistir. Harf modeli kullaniiginda kitin
harfler icin, kelime modeli kullanildinda hiitiin kelimeler icin
sabit sayida durum kullaniimistir. 82lem olasiliklari igin ise
Gauss dgilimi kullanilimistir.  Harf modeli kullanildp za-
man, bir kelimenin butun harflerine karsilik gelen harf model-
leri pespese dizilerek kelime modeli yaratiimis olur.
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Sekil 1: Soldan sza yapiya sahip olan GMMagterimi

3.2. Oznitelikler

Bu calismada bes anéznitelik hesaplanir: x ve y ko-
ordinatlarinin birincil ve ikincil tirevleri ve yizde olarak
basincin dgisimidir; x ve y koordinatlarinin gercek derleri,
imza yerinin kaymasindan dolayr uyumsuzluk meydana
gelebilecginden kullaniimamistir.

Koordinatlarin birinci ve ikinci derecedeiirevleri sirasiyla
(4) ve (5) no’lu denklemler kullanilarak hesaplanmistir:

dzy — PO 0(1:2;9 — Ti—0)
23291 0°

(dl’t+1 — dmt—1)
BT TR ®)

Buradaz:, x-koordinatinint anindaki dgeri, ©, gozlem
penceresi genigidir. Pencere genigi bu calismaicin 5 olarak
secilmistir. y-koordinatininitrevi ise benzer sekilde bulunur.

Basyincin dgisim yuzdesi ise (6) nolu denklemle
hesaplanmistir:

(4)

dd.%’f, =

(Pt+1 — pe—1)
2pt
Burada dap:, basincint anindaki dgeridir.

dpy = (6)

3.3. Veritabani

Sistem iki asamada gelistirilmis ve test edilmistlk asamada
elli farkl kelimeden olusan birézdik dajarcgi belirlenmis ve
toplam 20 kisiden bugzdik dagarcgindaki kelimelere karsilik
gelen el yazisi verisi toplanmistir. Bu sekilde elde edilen toplam
veritabani fiytkligi 1000 kelimeden olusmaktadir (50 kelime
x 20 kisi) . Veri toplanirkendnceden gelistirdjimiz arayiiz
kullaniimistir. Bu araiizde, Tablet PC yazi uygulamalarinda
oldudu gibi, kullanicilarin dz bir ¢izgiizerine kelimeleri yaz-
masi istenmistir. Fakat kelimelerin yazimina dair baska hicbir
kisitlama getirilmemistir.

ikinci veritabani icin elektronik posta mesajlarindan der-
lenen 1000 farkh kelimeden olusan bibzilk dajarcg!
belirlenmistir. Bu 1000 kelime,§zer kelimeden olusan on ayri
sozdik kimesine ayriimis ve 30 farkl kisitknelerin birindeki
kelimeleri veri olarak yazmistir. Sonug olarak, her lilzdik
kiimesi igin U¢ farkh kisiden el yazisidrngji toplanmistir.
Toplam veritabani fytkliugi 3000 kelimedir (10 &me x 100
kelime x 3 kisi).

Her iki veritabaninda dadgdik dadarcginin esit dgihmli
olarak Turkcge karakterleri icermesine ve sik kullanilan kelimel-
erden secilmesine dikkat edilmistir.

4. Deneyler ve Cikarimlar

ik deneyde az kelime grubunu cok kisi ile denemek
amaclanmistir.  Bu deney icin ilk veritabani kullaniimistir.
Toplanan verinin 15 kisilik kismi (750 kelime)jiim, geriye
kalan 5 kisilik kismi (250 kelime) ise test icin ayriimistir. Gizli
Markov Modelini gjitmekte kullanilan kelime dgrcgi, testte
kullanilan d@arcikla ayni secilmistir.

Tablo 1'de bu veri setiyle denenen harf ve kelime model-
lerinin sonuclari gsterilmektedir. Harf modeli %97, kelime
modeliyse %95 performans elde etmistir. Genelde kelime mod-
elinin daha iyi sonuc¢ vermesi beklense de, kanimizca kelime



modeli i¢in durum sayisi daha fazla artiriimgudcin bu sekilde
bir sonu¢ elde edilmistir. Sinirhégdik dgjarciklarinda harf
veya hece modeli ve kelime modeli arasinda c¢aiyitk bir
farklihk olmamasina r@men, @itilmesi gereken kelime mod-
eli sayis| zdik sayisi kadar oldjundan, 8zdik sayisi arttikca
uygun olmamaktadir.

gurbuz oldunu gstermektedir. Dolayisiyla, harf model-
leri ile 1000-kelimelik veri tabaninin yazar-fansiz olarak
sinanmasindaki basari orani %91.1'dir. Yazajtbesiz, yani
egitim ve test setindeki yazarlaritirnilyle farkli olmalari du-
rumu, en zor durumdur.

Model | Yazar Sayisi | Kelime Sayisi | Basari
harf 20 50 %97
kelime 20 50 %95

Tablo 1: Birinci Veritabaniizerinde Harf ve Kelime model-
leriyle Basari Orani

Ikinci deneyde durum sayilarinin gigimi ile basari orani
arasindaki iliski @gzlenmistir. Tablo 2'de @ruldugu gibi,
harf modeline en uygun durum sayisi 20 olarak bulunmustur.
Tablo 3'te ise kelime modelinin durum sayisiyla olan iligkisi
gosterilmektedir. Buna @e durum sayisi kelime modeli
icin artmaktadir, ve ortalama 70 durumla kelime modeli ifade
edilebilir.

Model | Durum Sayisi | Kelime Sayisi | Basari
harf 10 50 %92
harf 20 50 %97
harf 30 50 %94

Tablo 2: Birinci Veritabanigin Durum Sayilarinin Dgisiminin

Harf Modelindeki Etkisi

Model | Durum Sayisi | Kelime Sayisi | Basari
kelime 30 50 %89
kelime 50 50 %94
kelime 70 50 %96

Tablo 3: Birinci Veritabani igin Durum Sayilarinin Bisiminin
Kelime Modelindeki Etkisi

Prototip gelistirme asamasinda yapilan yukardaki deneyler-
den sonra 1000-kelimelik veri tabaninda daha gergekgi sonuglar
elde edilmigtir. Bin kelimeden olusan 2. veri tabani, veri
toplanmasi amaciyla ,iger kelimeden olusan on ayziik
kiimesine ayriimisti ve 30 farkli kigitknelerin birindeki ke-
limeleri veri olarak yazilmisti.

Test Kimesi | Basari
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: ikinci Veritabani icin, Harf Modelleri ile, Farkli Test
Kiimelerindeki Basari Oranlari.

Ikinci deneyde test ve @tim amaciyla kullanilan ke-
limelerin ortak, yazarlar farkli secilmistir. g&im sirasinda
taninacak test asamasinda taninacak kelimekmeklerinin
gorulmis olmasi basariyr artirir.  Bu amagcla 1000 kelimelik
veri kimesi 10 grupx100 kelimex3kisi seklinde offluicin, her
gruptan iki kisi gitim, bir kisi test icin ayrilmistir. Bylece her
gruptaki hitiin kelimeler hem @itim hem test kmesine eklenir.

Bu deneydeki basari orani Tablo 5'désgerildgi gibi
%90.4 olarak bulunmustur. Bu basari yukarda bahsedilen
deneyden (Tablo 4) dahaigik bulunmasina gmen, aradaki
ufak fark gitim verilerinin toplam veriye oranindakiigiisle
(%80’den %66’ya) aciklanabilir.

Model
harf

Yazar Sayisi
30

Kelime Sayisi
1000

Basari
%90.4

Tablo 5: ikinci Veritabaniigin Egitim Kelimelerinin Test Ke-
limeleriyle Ortak Secilmesindeki Basari Oranlari

Son deneyde farkibznitelik secimlerindeki basari oranlari
incelenmigstir. Cesitlidznitelik kombinasyonlari denenmistir.
Oznitelikler sirasiyla x koordinatinin birinditevi (dx), y koor-
dinatinin birinci tirevi (dy), x koordinatinin ikinciirevi (ddx),

y koordinatinin ikinci @irevi (ddy), ve basinciniizde d@gisimi
(basing) olarak gsterilmistir. Tablo 6'da grildiigu gibi en
iyi 6znitelik kombinasyonuim niteliklerin secilmesiyle olusur;
ancak aradaki fark cokuguktir.

Bu veri tabani ile yapilan ilk deneyde toplam verinin 2

kiimesi test (toplam 200 kelime), 8ikesi (toplam 800 ke-
lime) egitim icin ayrilmistir. Bu sekilde, Gizli markov Modelini
egitmekte kullanilan 8zdikler ve yazarlari ile testte kullanilan

Oznitelikler Yazar Sayisi | Kelime Sayisi| Basari
dx,dy 30 1000 %89.3
dx,dy,ddx,ddy 30 1000 %88.7
dx,dy,ddx,ddy,basing 30 1000 %90.4

sozdikler ve yazarlari birbirinden tamamen farkli secilmis ol-
maktadir. Hitim ve test kelimelerinindrtusmemesi kelime
modeline uygun bir yapi olmagi icin harf modeli denenmistir.
Bu deneyde @itim ve test setlerinin seciminin ola-
bildigince rastgele yapilmasi icin 5 farkli @am ile deney
tamamlanmistir @n. 1 ve 2 nolu Kmeler teste, gerisi
egitime ayrilmistir). Tablo 4'te bu farkli dahimlar icin alinan
sonuglar sunulmaktadir, bu sonuglarin bengeitiu deneyin
sonugclarinin belli gitim kimelerine ¢ok bgl olmadgini,

Tablo 6:

Secilmesindeki Basari Oranlari

5. Sonuclar ve Songz

ikinci Veritabani icin Farkli Ozniteliklerin

Bu deneylerde oldukca basarili sonuclar elde edilmistir.
belirgin hatalar kelimelerin olduklarindan daha kisa tahmin

En



Yazilan Kelime | Taninan Kelime [7]
bilgisayarimdan|  bilgisayarima
odalarinin odalarda
isteyenler istiyorum
yaptim yapim

Tablo 7:Ornek hatalar, sistemin benzer kelimeleri karisgndi
gostermektedir.

edilmesidir. Her harf farkli sayida durumlasterilirse bu sorun
ortadan kalkabilir. Bir baska ¢esit hata grubu ise yazimida
rum olan kelimeyiolurumolarak tanimadir. Bu iki kelime bir-
birinden ayird edilemez sekilde yazilabildiklerinden dolayi bu
ayrimin yapilabilmesi anlamdgiimleme yapiimadan émkiin
degildir.

Ayrica Turkgce'deki ¢,59,u gibi harflerde bulunabilecek
gecikmis vuruslardan kaynaklanabilecek hatalar mevcuttur.
Bu sorun genelde cevrimici yazi tanimada noktali harflerde
de gorilmektedir, fakat Trkce icin yle harflerin coklgu
yuzinden sorun dahaﬂly[]mektedir.ileriki safhalarda geciken
vuruglarin ayri bir sembolledsterilip modellenmesi planlan-
maktadir. Kelime modelinde ise gecikmis vuruslu bir ke-
limenin im olasi yazimlari dgerlendirilebilir ve buna gre
secim yapilabilir.

Son yillarda gelismekte olan Tablet R@inlerine uygun
Turkge tanima maidlll heriiz gelistirilmemis bir uygulama
alanidir [4]. Su an icin 1000 kelimeden olusan bu prototip
sistemin, ileride dil modelleme mdéderiyle entegre edilerek
genis d@arcikl birtirin haline getirilmesi planlanmaktadir.

Konusma tanima sistemlerindekine benzer bir sekilde, sis-
temin basarisi kelime sayisi ile genelde ters orantili@iddan
kelime sayisi arttikga basarinidgimesi beklenir ve normaldir.
Ancak 1000-kelimelik veri kmesi e-posta yazigsmalarindan
derlend@i icin ayni kok kelimenin pekgok halinidrn. bize, bi-
zler vb.) zaten icermektedir. Bulgden kelime sayisi arif
zaman performanstakilgmenin ¢ok belirgin olmasi beklen-
memektedir.

ilerideki calismalarda sistem birden fazla Gauss karisim
modelleriyle ve daha az durum kullanilarak test edilecektir.

6. Kaynakca

[1] Yanikajlu B., Kholmatov A."Turkish handwritten text
recognition: A case of Agglutinative Languages”, Pro-
ceedings of SPIE, January 2003

[2] Yanikajlu B., Sandon P. A., Segmentation of off-line
cursive handwriting using linear programming. Pattern
Recognition, 31(12):1825-1833, 1998. 6

[8] YoungS., etal. The HTK Book v3.0. Cambridge Univer-
sity, 1999

[4] http://msdn.microsoft.com/msdnmag/issues/03/10/
TabletPC/default.aspx

[5] http://www.microsoft.com/windowsxp/tabletpc/ multilan-
guagecd.asp

[6] Oflazer K., Two-level description of Turkish morphology,
Literary and Linguistic Computing 9(2), 1994.

Hu J., Lim S. G., Brown M. K., "Writer independent on-
line handwriting recognition using an HMM approach”
Pattern Recognition, January 2000.



