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g(Z)KUMAN KATEGORIZASYONU VE iMZA BOLGE ANALizi
ilkhan CUCELOGLU

Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitlis(i

Bilgisayar Muhendisligi Anabilim Dall

Bu tezde, taranmig dokiman goruntulerinin otomatik analizi Uzerine galismalar
yapilmigtir. Bu amagla dokiman analizinde iki alt problem ele alinmigtir;
dokimanlarin otomatik kategorizasyonu ve dokuiman uUzerinde imza tespiti.
Dokuman tabanli resimlerin kategorizasyonu birgok uygulama ig¢in onemli bir
aractir. Bu c¢alisma bankacilik uygulamalarinda sik kullanilan dokumanlari
kategorize eden bir altyapiyr tanitmaktadir.  Altyapi, dokiimandan olusturulan
metin bilgisi ve dokiiman resim 6zniteliklerini kullanmaktadir. Ozniteliklerin
cikartilmasi ve secilmesi ile ilgili teknik uygulanmis ve Tuarkge metinler igin
Ozellestirilmistir. Dokimanin resim 6zniteliklerini kullanarak yapilan kategorizasyon
ise, islem maliyeti ylksek olan optik karakter tanima islemine gereksinim

duymadigindan daha hizli sonug veren bir alternatif sunmaktadir.

Dokumanlarda elle atilan imzanin bulundugu bdlgenin otomatik olarak belirlenmesi
bankaclilik, sigorta ve kamu sektorindeki is sureglerinde katma deger Uretebilecek
bir 6zelliktir. Calisma, herhangi bir tip sigorta dokiimanindan imzanin ¢ikarilmasini
saglayan bir altyapiyr tanitmaktadir. Gelistirilen altyapi, boélitlere ayriimis resmin
temsil eden resim Oznitelikleri ile siniflandiriimasi iglemine dayanmaktadir.
Bolutleme, iki etapli bagli bilesenlerinin etiketlenmesi ile gergeklestiriimektedir.
Bolutler, farkli 6znitelik temsil yontemleri ile vektore cevrilip, destek vektor
makineleri ile siniflandirilarak imza iceren ve igermeyen olarak ayristiriimaktadir.
Gergek sigorta dokimanlarindan olusan veri kimesi Uzerinde yapilan deneyler,
geligtirilen altyapinin yuksek dogruluk dederlerine ulasabildigini ve gergek

hayattaki uygulamalarla birlikte ¢calisabilecegini gostermektedir.
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ABSTRACT

DOCUMENT CATEGORIZATION AND SIGNATURE REGION ANALYSIS
ilkhan CUCELOGLU

Baskent University Institue of Science and Engineering

Computer Engineering Department

This thesis contains studies related to automated analysis of document images.
Two sub-problems in document analysis are considered for his purpose;
automated categorization of documents and handwritten signature detection on
documents. Classifying document images is an essential tool for many
applications. This work presents a framework for categorizing documents which
are frequently used in bank applications. The framework is based on the extracted
text information and document image features. A feature extraction and selection
technique is applied customized for Turkish texts. Categorization based on
document image features is an alternative giving results in a faster way, because it
works without the optical character recognition process, which is a computational

intensive task.

Automated localization of a handwritten signature in a scanned document is a
promising facility for many banking and insurance related business activities. This
work also describes here a discriminative framework to extract signature from a
insurance service application document of any type. The framework is based on
the classification of segmented image regions using a set of representative
features. The segmentation is done using a two-phase connected component
labeling approach. The combined effects of several feature representation
schemes in distinguishing signature and non-signature segments is evaluated over
a Support Vector Machine classifier. The experiments on a real insurance data set
have shown that the developed framework can achieve a reasonably good

accuracy to be used in real life applications.

KEYWORDS : Document recognition and analysis, image processing, computer
vision, pattern recognition.

Advisor : Assoc. Prof. Dr. Hasan OGUL, Baskent University, Department of
Computer Engineering.
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1. GIRIS
1.1 Motivasyon

Kurumlarin gunumuzun hizli degisen dunyasinda islerini basarili bir gekilde
surdurebilmeleri igin dogru bir sekilde yonetilmeleri ve olusan tim verileri dikkate
alabilmeleri gerekmektedir. Bu durum sadece bilgi sistemlerinde bulunan sayisal
verilerin degil, diger ortamlarda bulunan yapisal olmayan verilerin de is suregleri ile

entegre edilmesi sonucunu ortaya ¢ikarmaktadir.

GuUnumuzde kurumlara ait verilerin ylzde vyirmisinin yapisal formatta, ylzde
sekseninin ise yapisal olmayan formatta oldugu degerlendiriimektedir [1]. Yapisal
olan veriler veritabanlar ile saklanmakta ve bilgi sistemleri ile yonetiimektedir.
Yapisal olmayan veriler ise dokiiman, e-posta, faks vb. verilerden olusmakta olup,
bu verileri elektronik ortamda yonetmek igin dokuman, icerik yonetim sistemleri ve

argiv sistemleri kullaniimaktadir.

Dokumanlarda bulunan verilere elektronik ortamda erigilebilmesi, dncelikle fiziksel
dokumanin elektronik ortamda olusturulmasini gerektirmektedir. Tarayicilar ile
dokUmanlarin taranarak elektronik ortama aktariimasi bu asamada kullanilan
temel yontemdir. Faks ile gonderilen dokumanlarda, kullanilan yazilimlar ile
elektronik ortamda olusturulabilmektedir. Dokuman tarayicilara ek olarak,
gunumuzde mobil cihazlardan fotograf gekme yontemi ile olusturulan resimler de

islenmeye baslanmigtir.

DokUmanlarin elektronik ortama aktarilmasi kurumlara birgok fayda saglamaktadir.
Bunlar arasinda dokimanlara daha kolay erisim, is sureglerindeki sire ve
maliyetin azaltiimasi, fiziksel dokimanlarin depolanmasi igin daha az alana ihtiyag
duyulmasi, calisan verimliliginin artmasi, dokiman guvenliginin artmasi, dokiUman

gonderme igleminin daha esnek, hizli ve ucuz olmasi sayilabilir [2].

Tez kapsaminda, elektronik ortamda bulunan resim tabanli dokimanlar Uzerinde
calisiimaktadir. Resim Uzerinden gerekli verilerin alinabilmesi i¢cin dokiiman kalitesi
ve Ozellikleri 6nem tasimaktadir. Tarayicilarin surtculeri igerisinde bulunan bazi
Ozellikler ile taranan dokumanlar Uzerinde goruntu iyilestirme Ozellikleri

yapilabilmektedir. Bu islemler, elektronik ortamda olusan dokimanin goéruntu
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kalitesini ve bilgi ¢cikarma iglemlerindeki basari oranini artirmaktadir. Faks yolu ile
gelen dokumanlarda ise, dokiman kalitesi tarayicilar ile olugturulan dokimanlara
gore daha kotu olabilmektedir. Yazinin silik olabilmesi, satirlarin egri bir sekilde
olusmasi, kenarlarda siyah bolgeler olusmasi, sayfa alinirken olusan kaymalardan
oturd yazi kalitesinin bozulmasi dokumanlar elektronik ortama aktarilirken
olusabilecek sorunlar arasindadir. Elektronik ortama aktarim sirasinda kullanilan
¢ozunurluk, dokuman kalitesi i¢in ayri bir belirleyici 6zelliktir. Hem okunabilirligin iyi
olmasi, hem de optik karakter tanima (OCR) islemleri i¢in G¢ ylz DPI ¢oézunarlik

degeri olan uygulamada yaygin olarak kullaniimaktadir.

DokUmanlar elektronik ortamda olusturulduktan sonra, dizinleme iglemi yapilir.
indeksleme, dokiimanla ilgili Ustverilerin olusturuimasi ve dokiimanla iligkili bir
sekilde kaydedilmesi iglemidir [3]. Dokumanla ilgili Ustveriler kurumun ilgili
dokumana erismek icin kullanacagi verilere gore degiskenlik gostermektedir.
Dokumanin tarihi, konusu, ilgili kurum gibi bilgiler 6rnek olarak gosterilebilir.
indeksleme siirecinde verilerin otomatik olarak alinmasi tercih edilmekte, verinin
bu sekilde alinamamasi durumunda kullanicilar tarafindan olusturulmasi

gerekmektedir.

Kullanici tarafindan elle girilen bu bilgilerden bir tanesi de dokiman grubunun
belirlenmesidir. Dokiman grubu bir doklimanin hangi sinifa ait oldugunu
belirtmekle birlikte, hangi Ustverilerin girilmesi gerektigini, nasil bir depolama
yontemi ile saklanmasi gerektigini, dokiman hayat doéngusund, dokimanin
kullanilabilecegi is akiglarini da belirledigi icin dokiUman ydnetim sistemlerinde
kullanilan en onemli kavramlardan biridir. Dokiman grubuna goére kullanilacak
ustverilerin degismesine Ornek olarak, faturalar dokiiman grubunda tarih, tutar,
firma adi gibi Ustveriler kullanilirken, nifus cuzdani dokiman grubunda kimlik
numarasl, ad, soyad gibi Ustverilerin kullaniimasi érnek olarak gosterilebilir. Bazi
dokuman gruplari kritik bilgi igerip degistiriimez olduklarindan degistiriimez
medyaya kaydedilirken, bazi dokUimanlar ise sabit disklere kaydedilmektedir.
Dokuman hayat dongusunun bir sureci olan arsivlieme evresinde, bazi dokiman
gruplari bes yil, bazilari ise on bes hatta ylz yila kadar saklanabilmektedir. Son
olarak, bir dokimana ait dokiman grubunun belirlenmesi, dokimanin girmesi

gereken is akigini belirlenip otomatik olarak baglatiimasini saglayabilmektedir.



Ornek olarak ginimizde yodun olarak kullaniimakta olan is sire¢ yonetim
sistemlerinde, dokiman yonetim sistemine bir izin talep dokimani kaydedildigi

zaman, otomatik olarak izin is surecinin bagslatiimasi gibi kurallar konabilmektedir.

Dokuman gruplarinin yapisi hiyerargik olarak olusturulabilecegi gibi, tek bir seviye
icerecek sekilde olusturulabilir. Kimlik dokimanlari altinda, nifus cuzdani ehliyet,
pasaport gibi alt gruplar olabilecegi gibi, bu gruplar tek seviye halinde dokiman

yonetim sistemlerinde olusturulabilirler.

Dokuman yonetim sistemlerine dokUman girdisinin olugsturulmasini saglayan
dokiman yakalama (capture) sistemlerinde ise, dokiUman gruplari dokimanlarin
resim Ozelliklerini ve (zerlerinde yapilacak resim bazh iglemleri belirlemek
acisindan onem kazanmaktadir. Dokimanin hangi ¢ozunurlikte taranacagi, renk
derinliginin ne olmasi gerektigi, Uzerinde yapilmasi gereken resim iyilestirme
islemleri, sikistirma formati gibi ¢esitli bilgiler yine dokiman grubu kavrami ile
yonetiimektedir. DokUman grubunun vyazilimlar tarafindan otomatik olarak
belirlenmesini saglayan dokiman kategorizasyon islemi, dokuman yakalama
islemlerinde de suregleri iyilegtirerek verimliligi  arttirabilecek  6zellikler

tasimaktadir.

Birgok dokiman tabanl suregte buylk bir Gneme sahip olan dokiman grubunun
dogru olarak belirlenmesi kritik bir 6nem tasimaktadir. Tez konusu olan dokiman
sinifinin belirlenmesi glinimuzde kullanicilar tarafindan gercgeklestiriimekte olup,

bu durum is sureglerini asagidaki sebeplerden daha verimsiz hale getirmektedir :

- Siniflandirma igleminin is sureglerinde kullanilan her dokiman igin
yapilmasi gerektiginden zaman kaybi olusmaktadir. islem siiresinin
artmasi, is sureglerindeki daha verimsiz hale getirmekte, musteri ve ¢alisan
memnuniyetini azaltmaktadir.

- Yuksek bilgi giris maliyeti yuzinden bazi dokumanlar dosya bazinda
dizinlenmekte, dokiiman bazinda dizinlenmemektedir. Dosyada birden ¢ok
dokuman grubu olmasi durumunda, veriye erisim zor ve maliyetli bir hale
gelebilmektedir. Ornek olarak, bankada hesap acilis slrecinde kullanilan
kimlik dokimani ayrica siniflandiriimaz ve basvuru dosyasi igerisine bu

sekilde kaydedilir ise, ilgili basvurunun kimlik fotokopisine ulasmak



istendiginde tum dosyanin ilgili sisteme indiriimesi ve sayfalar arasindan
kimlik fotokopisinin bulunmasi gerekmektedir.

- Biriglemin gerceklestiriimesi icin gereken zorunlu dokuman gruplari var ise,
bu dokuman yerine yanliglkla baska bir dokuman kaydedilerek iglem
devam ettirilebilmektedir. Bilgisayar yazilimlari asil dokiman tipine uygun
bir dokiman ile igleme devam edildigini kontrol etmediginden, tarafindan
yapilan ikinci bir kontrol bulunmamaktadir.

- Kullanicilarin ilgili sdreglerde kullanilan dokiman siniflarini 6grenmesi
gerekmektedir. Calisanlarin degismesi durumunda yeni egitim verilmesi
gerekmekte ve maliyet olusmaktadir. Yeni gelen personelin deneyimli
personel seviyesinde ig Uretimine gegmesi zaman almaktadir. Bu durum,
dokiman siniflandirma igleminde  dogrulugun dénemsel olarak

azalabilmesini beraberinde getirmektedir.

Genig bilgi sistemleri ile is sureclerini entegre eden bankacilik sektériunde, is
sureclerinde kullanilan dokimanlarin siniflandiriimasi giderek 6nemini arttiran
onemli bir is haline gelmistir. Dokiman gruplarinin yazihm tarafindan dokiman
bazinda belirlenebilmesi 6nem kazandigi gibi, bir dokiiman kimesi i¢erisinde belirli
bir dokiman sinifina ait dokimanin bulunup bulunmadigi da belirlenmek
istenmektedir. Ornek olarak toplu olarak taranan bir dokiiman kimesinde nifus
cluzdani fotokopisi bulunup bulunmadigini 6grenmek gerekebilmektedir. Tez
kapsaminda bankacilik sektorinde is sureclerinde yogun olarak kullanilan on
dokuz dokuman sinifi segilmis ve bu dokiman siniflarinin siniflandiriimasi igin bir

altyapi sunulmustur.

Tez kapsaminda Uzerinde c¢alisilan bir diger konu, dokUmanlar Uzerinde elle
atilmig bir imza olup olmadiginin belirlenmesi igidir. Ele alinan dokumanlar
tarayicilar ile olusturulmus ve genellikle siyah/beyaz renkler kullanilarak bir bit renk
derinliginde kaydedilmigtir. Dokumanlarin arsivde daha az yer kaplamasi,
depolama maliyetlerinin azaltilmasi siyah beyaz dokiman kullanimi igin
sebeplerden bir tanesidir. Buna ek olarak, bu dokumanlarin boyutlarinin daha
kiguk olmasi, gerektigi zaman ag Uzerinden aktarimi daha hizli bir hale
getirmektedir. Bu kapsamda, bircok dokiman Uzerinden daha c¢ok bilgi

alinabilmesi icin renkli olarak taransa bile, bilgiler alindiktan sonra siyah beyaz



renklere cevrilerek arsivlenmektedir. Bu duruma ornek olarak taranan banka
cekleri 6rnek olarak gosterilebilir. Cekler, renkli olarak taranmaktadir. Cek Uzerinde
banka kodu, sube kodu, hesap numarasi gibi bilgiler 6zel bir font kullanilarak ¢ek
basimi sirasinda olusturulmaktadir. Bankalar bu islem icin genellikle E13B fontunu
kullanmaktadir [44]. Bu fontun otomatik olarak bilgisayar tarafindan taninmasi
islemi donanim seviyesinde veya yazilim seviyesinde yapilmakta, bu islem icin
taranan ¢ek resminin renkli olarak olusturulmasi gerekmektedir. Bilgi alindiktan
sonra, ¢ek resminin merkeze iletiimesinden once, c¢ekler gri tona gevrilmektedir.
Boylece iletim, depolama ve daha sonraki goruntileme islemleri igin performans

ve yer avantajl elde edilmektedir.

Gerek elektronik arsivlerdeki olusturulan yasal dokimanlarin ¢ogunlukla siyah
beyaz olmasi, gerekse birgok tarama isleminin siyah/beyaz renklerle yapilmasi
imza bolge analizi konusunda renk bilgisi kullanimi yerine baska yaklasimlar
kullanilarak imzanin dokimanda yer tespitinin yapiimasini gerekli hale getirmistir.
Bu durum faks yolu ile gelen dokimanlara ait is sureclerinde de gelistirilen

altyapinin kullanilabilmesini mamkuan kilmistir.

Siyah beyaz dokumanlar uzerinde imza bolge analizinin yapilabilir duruma gelmesi
kurumlara birgok fayda saglamaktadir. Oncelikle kurumlar bazi is sireglerini yasal
anlamda gecerli dokiimanlar ile baslatmak zorundadir. Ornek olarak bir eve
elektrik baglatmak icin bir dilekge veya bagvuru dokumani olusturulmalidir. Bu
dokumanin yasal anlamda gecerli olabilmesi igin, dokimanda elle olusturulmus bir
imza bulunmasi gerekmektedir. Kullanici hatasi, dikkatsizlik vb. sebeplerden is
surecleri dokimanda imza olmadan baslatilabilmektedir. Dokimanda imzanin
bulunmamasi sonradan olusabilecek hukuki sorunlarda kurum icin zararla
sonuclanabilmektedir. Bir onceki elektrik baglanmasi 6rneginde, kurum yasal
olarak gegersiz bir bagvuru ile elektrik baglatmis ve elektrik hizmetini belirli bir stre
vermig olabilir. iigili abone hizmet (icretini 6demediginde imzasi alinmadigi igin,

kurum verdigi hizmetlerle ilgili zarara ugramig olacaktir.

imza bélge analizinin argiv dokiimanlari {izerinde gerceklestiriimesi ve imzanin
dokumandan ayristirilabilmesi, arsivler Gzerinde imza dogrulama iglemi projelerini
de gercgeklestirilebilir hale getirmektedir. imza dogrulama islemi, bir imzanin bir

kisiye ait olup olmadigini belirlemektedir. Bu iglem igin kiginin imzasinin sistemde
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bulunmasi gerekmektedir. Sistemdeki imza referans alinarak bir bagka imzanin bu
kisiye ait olup olmadidi belirlenmektedir. islemdeki dogrulugun (accuracy) yiksek
olmasi igin, sorgulanmak istenen imza ilgili dokimandaki diger Dbilgilerle
kesismeyecek sekilde kesilmelidir. Bu islem kullanicilar  tarafindan
gerceklestirimesi kullanilan glncel dokimanlarda maliyet olusturmaktadir. Ayni
zamanda, elektronik arsivlerde bulunan yuksek sayida dokimanin her sayfasi igin
bu islemi yapmak ¢ok maliyetli oldugundan, arsivlerdeki dokimanlar Uzerinde imza
dogrulma islemi yapilamamaktadir. Onerilen alt yapi ile, bu projelerin de yapilabilir

hale gelmesi beklenmektedir.

Imza boélge analizi uygulamalari bu faydalara ek olarak, ¢ok sayfadan olusan
dokimanlarinda, imzanin hangi sayfada oldugunu bularak birgok suregte
iyilestirme saglamaktadir. Ozellikle cadri merkezleri, banka subeleri gibi
mugterilere ait atilan imzalarin gbzle kontrol edilmesinin gerektigi sureclerde
imzay! iceren dokUmanin butin sayfalari ile agilmasi, ag trafigi arttirdigi gibi
sayfalarin gézle kontrolinu gerektirmektedir. Bu slregteki maliyeti azaltmak igin,
guncel uygulamalarda imza bulunan sayfalara barkod eklenmis, barkodun
pozisyonuna gore imza atilan kutularin otomatik olarak kesildigi uygulamalar
geligtiriimigtir. Ancak bu yontemde de hatalar olusabildigi gibi, buna ek olarak,
arsivdeki dokiimanlar icin ilgili ydntem kullanilamamaktadir. imza bulunan sayfanin
yazilimlar tarafindan otomatik olarak belirlenmesi bu acgindan da kritik bir

uygulama haline gelmigtir.

Tez kapsaminda gelistirilen altyapi, sigorta sektdrinde kullanilan bagvuru
dokimanlari Uzerinde imza bulunan sayfanin belirlenmesi saglamaktadir.
Gelistirilen altyapida verilen dokimandaki tim sayfalar ayristirimakta ve tim
sayfalarda aranmaktadir. Basvuru dokimanlarin basim tarihi, formati vb. 6zellikler
dikkate alinarak imzanin bulunabilecedi sayfalari belirleyen sigorta sektériine 6zel
kurallarin konulmasi durumunda, imza tum sayfalarda degil, belirlenen alt kimede
aranacagindan basari oraninin bu yaklasimda artabilecegi degerlendiriimektedir.
Ek olarak, imza bulunmasi durumunda altyapinin olusturdugu bir bagka bilgi olan
imzanin sayfa bulundugu pozisyon verileri, imzanin dokimandan ayrigtiriimasi

islemi icin kullanilabilecektir.



1.2 Tezin Katkilar

Dokiman kategorizasyonu ve imza bolge analizi konularinda tezin katkilar
bulunmaktadir. Bununla birlikte, birbirinde ayri gibi gorunen bu iki konunun aslinda

birlikte calistigi zaman ek katma deger saglayan bir altyapi Urettigi de gorulmustar.

Imza Dbélge analizinde, dokiimanin sayfalarinda imza olup olmadigi
belirlenmektedir. Gereksinimlere genel olarak bakildiginda, dokimanda belirli bir
imzanin bulunmasi ve varliginin kontrol edilmesi gerekmektedir. Ornek olarak bir
basvuru dokumaninda bagvuruyu yapan kisinin imza atip atmadigi kontrol edilmek
istenmekte, basvuru ile ilgili diger dokUmanlarda bulunan imzalar ile
ilgilenilmemektedir. Basvuru dosyasinda ise, basvuru dokimani, nufus cuzdani
fotokopisi vb. gesitli belgeler bulunmaktadir. Altyapi, nifus cuzdani fotokopisi ve
basvuru sayfasinda Uzerinde bulunan imzayi bulabilmekte, imzanin kime ait
oldugu veya anlami ile ilgili bir galisma yapilmamaktadir. Bu yltzden imza bolge
analizi calismasi yapilmadan 6nce dosya iginde bulunan dokimanlarin kategorize

edilmesi, gereksinimleri karsilamak agisindan 6nem kazanmistir.

DokUmanlarin resim tabanli siniflandiriimasi yillardir dokiiman analizi ve tanima
uzerinde galigsan arastirmacilarin buyuk ilgisini ¢gekmis, bu konuda bir¢ok galisma
yapilmigtir [4,5,7,8,9,10,11,12,13]. Konu ile ilgili literatirde yapilmis olan
calismalarin 6zeti giris boluminde bahsedilmektedir. Bununla birlikte, tez
kapsaminda yapilan c¢alisma ile bankacilik sektorinde yogun olarak kullanilan
Turkgce dokumanlarin kategorizasyonu ile ilgili bir ¢alisma bulunmamaktadir.
Bankacilik sureclerinde kullanilan gergcek dokimanlar ile bir kime olusturulmasi,
yontemlerin bu kiime Uzerinde sonuglarini gérmek agisindan 6nemlidir. Metin
Ozellikleri ile dokiman kategorizasyonu yonteminde, Turkge destegi olan OCR
motorlari kullaniminin dokiiman kategorizasyonuna etkisi incelenmistir. Butunce
olusturulurken kelimenin tamaminin veya belirli bir kisminin alinmasinin sonuglara
etkisi gozlenmigtir. Resim 6zellikleri ile dokiman kategorizasyon yonteminde, LTP
(Local Ternary Patterns) kullanilimistir. Ayrica bagl bilesenlerin histogramina
dayanan bir yaklasimi olusturulmus, bu ve diger yontemlerin sonuglari destek
vektor makineleri kullanilarak incelenmigtir. Global 6zellikler ile birlikte

kullanildiginda, her iki ydntemin yakin bir performans gosterdigi goruimustar.



Sonuglar, tez kapsaminda olusturulan alt yapinin ig hayatinda kullanilan gergek
uygulamalara fayda saglayabilecegini gostermektedir. Gergek dokumanlardan
olusturulan veri kimesinde, metin tabanli dokiman kategorizasyonunda %89,42
dogruluk (accuracy) elde edilmistir. Resim tabanli dokiiman kategorizasyonunda
ise, ayni veri kimesi Uzerinde %69,87 dogruluk elde edilmigtir. Metin tabanh
dokiman kategorizasyonunun uygulama alani, dokUman/igerik yodnetim
sistemlerine kaydedilmis dokimanlardir. Bu uygulamada, altyapi sunucular
Uzerinde calisacaktir. Resim tabanli dokiman kategorizasyonu ise, OCR islem
maliyetinden dolayr metin tabanl yontemin uygulanamayacagi durumlarda, daha
disuk islem maliyeti ile bir alternatif olusturmaktadir. Ozellikle tarama aninda
dokimanin kategorisinin belirlenmesi, dokiman kalitesinden dolayi OCR
basarisinin distk oldugu faks dokimanlarinin kategorize edilmesi gibi érnekler bu

yaklagimin drnek uygulama alanlaridir.

Imza analizi dokiiman analizi ve tanima alaninda aragtirmacilarin biyik dikkatini
¢ekmis olmasina ragmen, bu c¢alismalar imzanin dogrulanmasi yonunde
zenginlesmis, imzanin dokimanda yerinin tespit edilmesi konusunda ¢ok ¢alisma
yapiimamistir. Uzerinde ¢ok calisma yapillmamis olmakla birlikte, imza bolge
analizi cesitli zorluklar icermektedir. Bu duruma ek olarak, literatirde bulunan
calismalarda daha az sayida dokumandan olugan veri kimeleri Uzerinde
denemeler yapilmistir. Tez kapsaminda yapilan c¢alisma ile, is sureclerinde
kullanilan gergek dokimanlardan olusan bir veri kimesi olusturulmustur. Bu veri
kimesinde 9943 sayfa bulunmakta olup, bu sayfalarin tamami Gzerinde yapilan
testler, yontemlerin ylksek sayida gercek dokiman Uzerinde basari oranlarini

ortaya koymasi acisindan onem tagimaktadir.

imza bolge analizi cesitli 6znitelik temsil yéntemleri ile gerceklestirimis ve
yontemlerin karsilastirmali sonuglari raporlanmistir. Bu asamada SIFT (Scale
Invariant Feature Transform), HOG (Histogram of Gradients), Gradyan yontemi,
global Oznitelikler, LTP (Local Ternary Patterns) gibi yodntemler ve cesitli
kombinasyonlari denenmistir. 9943 sayfa Uzerinde yapilan testlerde %71 dogruluk
elde edilmesi, olusturulan altyapinin gergcek dokUimanlar Uzerinde is

uygulamalarindan kullanilabilecegini gostermektedir.



imza bélge analizi calismasinda karsilasilan problemli durumlar belirlenmis,
secilen bazi ornekler raporlanmigtir. Bdylece, dogrulugu arttirmak igin ilerde
yapilacak calismalar igin geligtirilen yaklasimin ¢ozum getirmedigi durumlar

netlestirimeye caligiimistir.

Tezin geri kalan kismi su sekilde organize edilmistir :

Ikinci kisimda dokiiman kategorizasyonu ile ilgili galisma yer almaktadir.
ik bélimde, literatiirde bu alanda yapilan calismalar 6zetlenmistir.

ikinci bélim, kullanilan ydntemi icermektedir. Dokiiman kategorizasyonu icin
kullanilan metin tabanli 6znitelikler, resim tabanl 6znitelikler ve iki her iki 6znitelik
temsilinin birlikte kullanildigi hibrid yaklasim agiklanmistir. Bu bilgilerden sonra,

siniflandirma yéntemi ve yontem ile ilgili agiklama bulunmaktadir.

Uclincli ve son bélim dokiman kategorizasyonu ile ilgili sonuglari icermektedir.
Metin Oznitelikleri, resim Oznitelikleri ve hibrid yaklasim kullanilarak elde edilen

sonuglar ayri ayri listelenmistir.
Uclincli kisimda imza bélge analizi ile ilgili calisma yer almaktadir.

ik bdliim olan giris bélimiinde, imza analizi ile ilgili literatiirde bulunan ¢alismalar

O0zetlenmig, taranan dokumanlar imza bulma ile ilgili zorluklar belirtilmistir.

ikinci bélim kullanilan yéntemleri icermektedir. On igsleme, bélutleme, kullanilan
Oznitelik ¢cikarim yontemleri agiklanmistir. Siniflandirma ile ilgili bilgiler bu bélimde

bulunmaktadir.

Son bolumunde sonuglar bulunmaktadir. Sonuclar iki ayri veri kimesi Uzerinde
test edilmis olup, her iki kime hakkinda bilgi verilmektedir. Geligtirilen altyapinin
gercek dokimanlar UGzerindeki performansini gézlemleyebilmek icin olusturulan
veri kumesi, kume bilgilerini ve test sonuglari igeren veritabani yapisi
aciklanmaktadir. Her iki veri kimesi Uzerinde sonuglar, sonuglar ile ilgili analiz,

olusan problemler ile ilgili drnekler bolimin son kisminda bulunmaktadir.

Doérdincl kisimda calisma ile ilgili genel sonu¢ de@erlendirmesini ve gelecek

caligmalar ile ilgili analizi igermektedir.



2. DOKUMAN KATEGORIZASYONU
2.1 Girig

Resim tabanli dokimanlarin siniflandiriimasi yillardir dokiman analizi ve tanima
Uzerinde calisan arastirmacilarin buyudk ilgisini ¢ekmistir. Farkliliklarina ragmen,
tum metotlar G¢ asamadan olusan bir yapi kullanir: 6znitelik ¢ikarimi, ézniteliklerin
temsili ve ogreticiyle 6grenme ile ¢ikarim. Metotlar yogun olarak bu asamalarda

kullanilan tekniklere gore farklilik gostermektedirler.

Dokumanlarin siniflandiriimasinda bir baska ayirici 6zellik ise uygulama alanidir;
burada is yazilari, faturalar, vergi/sigorta/banka formlari, kitap veya dergi sayfalari
sayllabilir. ik calismalarda, faturalari ve vergi formlarini, yapisal 6zellikler ile bilgi
tabanli bir karar verme metodu kullanarak bir yaklagim sunulmustur [4]. is
yazilarini siniflandirmak igin metin 6zniteliklerini kullanan sinir aglari tabanlh bir
yap! kullaniimistir [5]. Dergi sayfalarinin siniflandirilmasi icin dokiman resim
Ozniteliklerine sakh Markov modeli adapte edilmistir [6]. Dokimanin fiziksel dizeni
bir 6znitelik temsili olarak sigorta formlarini siniflandirmak icin kural tabanli bir
karar sisteminde kullanilmigtir [7]. Dergi sayfalarinin siniflandiriimasi, fiziksel
dizen ile sinir aglari [8] ve metin 6znitelikleri ile Rocchio algoritmasi [9] seklinde iki
farkh calismada incelenmistir. Fiziksel dizen bazi baska calismalarda en yakin k
komsu yontemi ile kitap sayfalarini [10] ve sakli Markov modeli ile faturalarn
siniflandirmak icin kullaniimigtir [11]. Banka dokumanlari igin bir deneme sablon
eslestirme teknigi ile yapilmistir [12]. Resim 0&znitelikleri Ustinde ¢ok ornekli
o6grenme (multiple instance learning) kullanan genel bir siniflandirici sunulmustur
[13].

Dokuman siniflandirma iglemi tarayici ve kamera sistemlerinden elde edilen dusuk
kaliteli ve gurultallu icerikten olusan resimlerde sorun yasamaktadir. Bir bagka
zorluk ise, sablon seviyesinde benzerligi genellikle yiksek olan dokuman tiplerinin
cesitliligidir. Ornek olarak, elektrik, su ve dogal gaz harcamalari igin ev faturalari
sablon ve renk icerigi agisindan ¢ok benzemektedirler. Burada bahsedilen ikinci
zorluk, resimleri temsil ederken metin igerigini de kullanan, Turk bankalarinda sik
kullanilan bankacilik dokiimanlarini siniflandiran bir metot gelistirerek ¢cozilmeye

calisilmistir. Gergek veri Uzerinde yapilan deneyler altyapinin farkli tipteki
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bankacilik dokumanlarini ayrigtirma yetenegini gostermektedir. Calisma ayrica
farkh nitelik temsillerinin ve problem icin sik kullanilan iki makine o6grenimi

siniflandiricisinin karsilastirmali analizini sunmaktadir.
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2.2 Yontem
2.2.1 Metin oznitelikleri

Metot

Resim tabanh dokiman siniflandirma igin kullanilan metin tabanl yonteme ait
genel altyapr Sekil 1 ‘de gosterilmistir. Geligtirilen altyapi, 6znitelik ¢ikarimi,

Oznitelik temsili ve siniflandirma sureclerinden olusmaktadir.

Dokuman resminin elde edilmesinden sonra Turk¢ce metin destegi olan bir optik
karakter tanima (OCR) motoru kullaniimigtir. OCR motoru ¢ikti olarak bir metin
dosyasi Uretmektedir. Cikarilan metin dosyasindan sonra bir dizi iglem
uygulanarak buatince (corpus) olusturulmustur. Batlnce bilgilerinin veritabanina

kaydedilmesi ile birlikte 6znitelik ¢gikarimi adimi sona ermektedir.

Oznitelik temsili siirecinde ilk adim, gévdeleme islemine gére biitiincede bulunan
kelimelerin diizenlenmesidir. islemin uygulanmasi durumunda, kelimelerin ilk dért
harfi secilir. Sonraki adim, 6znitelik vektorinde kullanilacak kelimelerin
secilmesidir. Bu iglemden sonra, ¢ikarilan metin, terim frekansina bagli olarak bir

Oznitelik vektorine gevrilmistir.

Siniflandirma igin sik kullanilan iki 6greticiyle 6grenme teknidi ele alinmigtir :

destek vektor makineleri ve Multinom Naive Bayes (MNB).
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OZELLIK CIKARIMI

Dokiiman resminin elde . Bltlnce (corpus)
. . Metin gikarimi
edilmesi olusturma

OZELLIK TEMSILI

’¢

Govdeleme Kelime segimi Vektorlestirme

SINIFLANDIRMA

"

Destek Vektor Makinesi Multinom Naive Bayes

Sekil 1 : Resimden metin tabanli dokiiman siniflandirma igin altyapi
Oznitelik gikarimi ve temsili

Dokuman resmi, metin icerigini tanimlayan 6znitelik kimesi ile temsil edilir. Bu
noktada, dokiman resminden metin igerigini ¢ikartabilmek icin optik karakter
tanima (OCR) motoru kullanilir. OCR iglemi icgin iki farkli motor kullanilarak
sonuglar karsilastiriimistir. Kullanilan iki motor Tesseract [42] ve Abby OCR [43]
motorudur. Tesseract, agik kaynak kodlu bir motor olup, Google tarafindan
geligtiriimektedir. Abby OCR motoru ise, Abby firmasi tarafindan gelistiriimis,

basari orani sektorde en ylksek olarak bilinen ticari bir OCR motorudur.

Tdm dokumanlarin gikartiimis metin igerikleri bir butlince (corpus) olusturmak igin
kullanihr. Bu butince (corpus), dokumanlarda gorulen kelimelerin istatistiksel

Ozelliklerini ¢gikarmak igin kullanihr.

Batunce (corpus) olusturma islemi, OCR iglemi sonucunda ortaya ¢ikan metin
dosyasindan tum kelimeleri olusturmak icin kullanihr. Bir dizi iglemden
olusmaktadir. ilk islem olarak ayirici karakterler kullanilarak metin dosyasindaki
kelimeler ayristirilir. Kelimeleri ayirmak i¢in kullanilan karakterler Cizelge 1’de

gosterilmisgtir.



Cizelge 1 : Kelimeleri ayirmak icin kullanilan karakterler

Karakter Aciklama
\b Bosluk
\n Yeni Satir

Ayristirilan  kelimeler Uzerinde yapilan ilk iglem, kelimelerin kiuguk harfe
cevrilmesidir. Gelen dosyalarin Turk¢e oldugu bilindiginde, Turkge'ye uygun
sekilde cevrilme islemi gergeklestirilir. Bu adimdan sonra, kelimelerden
kaldiriimasi gereken karakterler kaldirilir. Kelimeden c¢ikarilan karakter listesi

Cizelge 2’de verilmisgtir.

Cizelge 2 : Kelimelerden cikarilan karakterler

Karakter Aciklama
Nokta

, Virgul

: Noktali virgal

iki nokta Ust Uste
* Yildiz

/ Bolme isareti

! Unlem isareti
‘ Tek tirnak

( Sol parantez

) Sag parantez

Alt cizgi

\ Ters bolme isareti
~ Tilda

Sonraki iglem, kalan kelimelerden &nceden belirlenmis bazi kelimelerin

ctkariimasidir. Cikarilacak kelimeleri igeren liste Cizelge 3’te verilmigtir.
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Cizelge 3 : Kelime kimesinden ¢ikarilacak kelimeler

Kelime
Ve

Veya
Daha

ile
Ki

ise
Vs
De
Da

Dan

Den
Ya

Veveya

Ama
Ki

Son adim olarak, kelimelerden bazi sonekler kaldiriimaktadir. Kaldirilan sonek

listesi Cizelge 4’te verilmistir.

Cizelge 4 : Kelimelerden kaldirilan sonekler

Sonek

Ler

Lar

Bu islemler sonucu olusturulan butincede kelimeler ve bu kelimelerin egitimde
kullanilan tim dokiman kimesinde kac¢ defa gectigi bilgisi bulunur. Butlince
bilgilerini iceren veritabani tablosundan bir sorgunun goéruntistu S$ekil 2’de

gOsterilmigtir.
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Id MName Count

43 238998  tutan 1463
44 237103 sdzlesme 1439
45 236908  sozlesmenin 1339
46 23965 bilgi 1334

7 237000 talep 1326
48 235001 | tahsi : 1284
435 237081  soyad 1265
50 237151 yetkil 1267
51 261139 kredinin 1223
52 239147 para 1222
53 257346  bsmv 1133
54 241830  kadar 1124
55 236306 olan 1110
56 237025 igem 1108

7 236937 imza 1104
58 233167 eden 1092
59 239117  edilen 1084
60 242244 dodian 1076

Sekil 2 : Butlnce bilgilerini iceren veritabani tablosu

Blatince olusturma igsleminden sonra yapilacak iglem, 06znitelik vektérinde
kullanilacak kelimelerin secilmesi igidir. Bunun igin, butin dokiman kiimesinde en
sik rastlanan kelimeleri temel alan bir 6znitelik se¢cme yontemi kullaniimigtir. Bir
dokiman sablonunun parcasi olan kelimenin frekans bazli siralamada daha
yuksek bir sirasinin olacadi beklenmektedir. Bunun sebebi, bu kelimenin bu
kategorinin her elemaninda yer alacak olmasidir. Bu yuzden ilgili kelime,
siniflandirma igin temsil edici bir zellik olabilir. Ote yandan, daha az érnekte (veya
sadece bir ornekte) gecen kelimeler, drnek olarak kullaniciya 6zel bilgileri igeren
kelimeler, dokimanin kategorisi ile ilgili bir bilgi dederi tagimamaktadir. Bu sekilde,
kullanici ismi nifus clzdani, ehliyet veya bir basvuru formunda gérulebilir. Bu
terimlerin siralamada daha dustk degere sahip olacaklarindan, 6znitelik temsilinde

kullaniimazlar.

En sik kullanilan kelimelerin hangi oranda 6znitelik temsilinde kullanilacagi 6nemli
bir soru olup, yapilan denemelerle belirlenmeye c¢alisiimistir. Goévdelemenin
etkisini belirleyebilmek igin, basit ancak faydali bir teknik olan kelimedeki ilk dort
harfi alma teknigi kullaniimistir. Semantik olarak yanlis bir ¢6zUm olusturabilmekle
birlikte, ¢gok verimli ve tatmin eden bir temsil saglamasi beklenmektedir. Bunun

sebebi, dokiiman iceriginin bu yontemle siniflandirma amacl 6zetlenmesidir.
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2.2.2 Resim oznitelikleri

Metot

Resim tabanhh dokiman siniflandirma igin kullanilan, resim Oznitelikleri
yaklasimina ait genel altyapi Sekil 3 ‘de gdsterilmigtir. Oznitelik temsili igin
kullanilacak sayfalarin ¢ikarilmasindan sonra, belirlenen sayfalar icin 6znitelik
vektorleri olusturulmustur. Siniflandirma islemi igin ise, destek vektér makineleri

kullaniimistir.

ON iSLEME

Ozellik gikarilacak sayfanin

Resmin alinmasi Sayfalara ayirma . .
belirlenmesi

OZELLIK CIKARIMI

’¢

Gri tona gevirme Bollutleme Vektorlestirme

SINIFLANDIRMA

’¢

Destek Vektor Makinasi

Sekil 3 : Resimden resim tabanli dokiman siniflandirma igin altyapi

Oznitelik gikarimi

Dokuman resmi, resim igerigini tanimlayan oznitelik kimesi ile temsil edilir. Bu
islemi gergeklestirmek igin, resim alindiktan kag sayfaya sahip oldugu belirlenir.
Egder birden c¢ok sayfaya sahip ise, dokiman resmi sayfalara ayrigtirilir. Bu
asamadan sonra, 6znitelik cikarilacak sayfa belirlenir. Oznitelik ¢ikarimi igin tim
sayfalar  kullanilabilir ~ olmakla birlikte, islemin ylksek performansia
gerceklestirimesi beklendiginden tek bir sayfanin 6znitelik c¢ikarilarak dokiman
kategorizasyon igleminin yapilmasina karar verilmistir. E§er dokiiman ¢ok sayfali

ise, birinci sayfa Uzerinde islem yapiimaktadir.
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Oznitelik gikarimi iglemleri, 6znitelik c¢ikarimi igin kullanilan ydnteme gore
degismektedir. Gri tona ¢evirme iglemi ilgili yontem girdi olarak gri ton bir resme
ihtiyac duyuyor ise gerceklestirimektedir. Yontemlerde sayfanin kendisi bir bitin
olarak ele alindigindan bolutleme iglemi yapilmamakla birlikte, oznitelik ¢ikarim
yontemlerinde gereksinim duyuldugunda boélutleme islemi yapilmaktadir.

Siniflandirma islemi igin ise, destek vektor makineleri yontemi kullaniimaktadir.

LTP (Local Ternary Patterns) : LTP resimlerdeki dokuyu modellemek igin
kullanilan bir metottur. Yakin zamanda Suruliandi ve Ramar tarafindan LBP
(Local Binary Pattern)’ye [31] bir uzanti olarak sunulmustur [32]. LBP, tekbigimli
olarak terimlestirilen birtakim lokal ikili doku oruntilerini tanimaya dayanmaktadir.
Merkezdeki piksel R yarigcapli olan dairesel bir komsulukta bulunan P pikselleri ile
karsilastirilir. Dairesel c¢evrenin sinirlari boyunca ikili seviyede yapilan bir
kargilastirma bir tekbicimlilik (uniformity) ol¢clisu bulmak icin kullanilir. Bu dl¢a,
gegigleri ortaya koyar. Tekbigimlilik (uniformity) derecesi dnceden tanimlanmig bir
esikten daha az olan bir oruntlu, 0 ve P araliginda degisen bir etikete atanir.
Tekbicimli (uniform) olmayan oruntller ise, tek bir etikete atanir (6rnek olarak
P+1). LBP 0Oznitelik temsili, ele alinan bolge uzerindeki bu tekbicimli 6runtulerin
ayrik olusma histograminin bir vektérinden olusur. LTP, ikili bir éruntd Uzerinde
isleme yerine Ugli bir érintl Uzerinde islem yapma imkani saglar. Gegislerin
sayisini veya oruntulerin dairesel tanimlarindaki sureksizlikleri bulmaya izin verir.
Oruntinin tekbigimliligi, ritmik bir druntlyl takip ettigi bulunan bu gegisler ile
degerlendirilir. Bu orUntulerin genis bir bdlge Uzerinde olusma frekansi LTP

Oznitelik temsilini olusturur.

Local ternary pattern gelistirilen altyapida farkh bir sekilde de kullaniimistir.
Varsayillan yontemde, kategorize edilmek istenen resmin tamamindan tek bir
vektor cikartiimistir. Kullanilan bir diger yontemde ise, resim ortadan dort parcaya
bolinmus ve her bolim igin LTP ydntemi ile olusturulan &znitelikler ayri ayri

hesaplanmigtir.

Global 6znitelikler : Bu yontem resmin global temsili ile ilgilidir. Kullanilan global
Oznitelikler, entropi, en-boy orani, ve enerji 6zelliklerini igerir. Verilmig bir resim
blogu i ve piksel yogunlugu P; igin, entropi E; = -PjlogP; olarak tanimlanir. Entropi,

bu bdlgenin igerdigi global bilginin bir dlgisudur. Enerji ise, bolutteki tum piksellerin
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yogunlugunun karelerinin toplaminin bolat alanina bolimunden olusur. En-boy
orani ise bolutin eninin boyuna bdlinmesi ile tanimlanan bir bagka global

ozelliktir.

Bagh bilesenler tabanh histogram : Bu ydntemde ilk olarak resimdeki bagh
bilesenlerin etiketlendiriimesi islemi gergeklestiriimektedir. Bu islem ile, 6znitelik
vektorl elde edilmek istenen resim bolutlere ayristiriimis olur. Her bolut igerdigi
siyah piksel sayisina gore bir bolgeye atanarak histogram olusturulur. BolUutteki
siyah piksel sayisinin ylzden az olmasi durumunda, bdlit histograma eklenmez.
Burada amag, gurlltd olarak nitelendirilebilecek bolatlerin  dikkate alinmak
istenmemesidir. Histogram, iki yuz piksel araliklardan olugsan Dbdlgeleri
icermektedir. Histogramda bolgeler iki yuz piksellik artis icerecek sekilde 100-
300,300-500,500-700,...... ,99900-100100 olarak belirlenir. Bolgeler elli piksel
kaydirilarak 150-350,350-550,550-750,.......... ,99950-10150 olusturulur ve ilk
seferde olusturulan bolgeler eklenir. Boylece histogram bin adet bdlgeden

olusturulmus olur.

Bolutteki siyah piksel sayisi Py, olsun. Bolutun ilk beg yuz bolgedeki yeri asagidaki

sekilde bulunur :
P, = (P,— 100 ) / 200; (2.1)
Eger bulunan P; degeri bes yluzden blyuk ise, degeri bes yuz yapilir.

Bolutteki siyah piksel sayisi yuz elliden buyuk ise, ikinci bes yuz bdlgedeki yeri

asagidaki sekilde bulunur :
P, =(P,—150)/200; (2.2)
Eger bulunan P, degeri bes yluzden blyuk ise, degeri bes yuz yapilir.

Bu sekilde bulunan P; ve P, degerleri bolitin hangi bdlgelere atanacagini

belirlemis olur. ilgili bdlgelerdeki sayi arttirilir.

Bu yaklasim ile, yiz elli pikselden daha fazla siyah piksel iceren bdltler,
histogramda tek bir bolgeye degil, iki bdlgeye atanmis olurlar. Histogram

bdlgelerini bu sekilde tasarlamis olmaktaki amag, bolutin baska bir gizgi vb.
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bolutle kesiserek baska bir bolgeye kaymasi durumunda elli piksel toleransi ile

vektorde ikinci temsilde ayni bolgede temsil edilme olasiligi saglamaktir.

2.2.3 Hibrid yaklagim

Metot

Hibrid yaklagsimda amag, metin 6znitelikleri ve resim 6zniteliklerini birlestirerek her
birlikte temsil edilmelerinin saglanmasidir. Metin ve resim Ozniteliklerinde en iyi
dogruluga sahip yontemlerin birlikte kullaniimistir. Buna gore metin 6zniteliklerinde
en iyi dogruluk orani, tum kelimeler kullanildiginda ve gdvdeleme iglemi
yapildiginda elde edilmistir. Resim 6zniteliklerinde en iyi dogruluk orani ise, local
ternary patterns ve global 6znitelikler birlikte kullanildiginda elde edilmistir. Buna

gore hibrid yontem yontemin ¢alisma Sekil 4’'te gosterilmistir.
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METIN OZELLIK CIKARIMI

Dokiiman resminin elde edilmesi Metin gikarimi Buttince (corpus) olusturma

METIN OZELLIK TEMSILI

A 4
L sl

Govdeleme Tdm kelimelerin segilmesi Vektorlestirme

RESIM ON iSLEME

Ozellik gikarilacak sayfanin

Resmin alinmasi Sayfalara ayirma . R
belirlenmesi

RESIM OZELLIK CIKARIMI

Gri tona gevirme Vektorlestirme

A 4
T

Vektor Birlestirme

Metin ve resim vektdrlerinin birlestirilmesi

SINIFLANDIRMA

|¢

Destek Vektor Makinesi

Sekil 4 : Hibrid yontemle dokiiman siniflandirma icin altyapi
Oznitelik gikarimi ve temsili

Metin 6znitelikleri ve resim Oznitelikleri birlikte kullanilarak bir 6znitelik vektora
olusturuldugundan, her iki iglem icin belirlenen yontemler sirayla ¢aligtiriimaktadir.
Bazi alt adimlarin da bu durumda netlestirimesi gerektiginden ydntem sirayla

acgiklanmigtir.

Dokiuman resminin elde edilmesi : Kategorize edilmek istenen dokimana ait
resim dosyas! uygulamaya verilir. Dokiman ¢ok sayfal ise TIFF, diger durumda
jpg formatinda olusturulmustur. Uygulama dokumanin formati ile ilgili codec

dosyasini kullanarak dokimani bitmap haline gevirir.
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Metin ¢ikarimi : Resim formatindaki dosyadan metin dosyasi elde etmek igin
OCR islemi uygulanmaktadir. Hibrid yontemde Abby OCR motoru kullaniimigtir.

OCR islemi sonucu olusan metin dosyasinda Turkge karakterler mevcuttur.

Biitiince (corpus) olusturma : islem metin dznitelikleri boliminde belirtildigi
sekilde gergeklestirilir. islemden sonra olugan kelimeler, veritabaninda bir tabloda

saklanir.
Govdeleme : Kelimenin ilk dort harfi alinir.

Tim kelimelerin segilmesi : Bulunan tim kelimeler, 6znitelik vektdrinde

kullaniimak Uzere segilir.

Vektorlestirme : Secilen dokiman igin, 6znitelik vektoriinde gegen kelimelerin kag

defa gectigini iceren vektor olusturulur.
Resmin alinmasi : DokUman resminin elde edilmesi ile ayni adimlari icerir.

Sayfalara ayirma : Resim tabanli dokiman kategorizasyonunda dokiuman
sayfalara ayristirilir. Bu islem, dokiman c¢ok sayfa iceren tiff formatinda

olusturulmus ise uygulanir.

Oznitelik cikarilacak sayfanin belirlenmesi : Onceki adimda ayristirilan

sayfalardan ilk sayfa segilir.

Gri tona gevirme : LTP yonteminin uygulanabilmesi gelen dokumanin gri tona

cevrilmesi gerektiginden, bu adimda dokuman gri tona gevrilir.

Vektorlestirme : LTP yontemi tim sayfaya uygulanir. Bu islemden 512 tamsayi
uretilir. Resim ortadan dort bolgeye bolunerek her bolgeye LTP yontemi uygulanir.
Son olarak global 6znitelikler vektére eklenir. Oznitelik vektérinde toplam 2563

tamsayi bulunmaktadir.

Vektor birlestirme : Metin 06zniteliklerinden olusturulan vektér ile resim

Ozniteliklerinden olugturulan vektor yan yana eklenir.
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2.2.4 Siniflandirma

Multinom Naive Bayes

Dokuman resim siniflandirma igin kullanilacak ilk siniflandirici Naive Bayes
siniflandiricisidir. Naive Bayes siniflandirici Bayes istatistigine dayanan bir
Ogreticiyle 6grenme (supervised learning) siniflandirma teknigidir. Bayes istatistigi
veri seti altinda yatan olasiliksal bir modelin varligini varsayar. Bu model ortaya

cikabilecek sonuglara gore model hakkinda belirsizligi ortaya koyar.

Problemdeki 6znitelik vektort elemanlarinin gercgekte birbiri ile iligkisi olmasina
ragmen bu elemanlarin birbirinden bagimsiz oldugunu kabul eder. Boylece her
elemanin problemin ¢6zumune diger elemanlardan bagimsiz olarak katki
sagladigini farz eder. ismindeki Naive sifatini bu kabulden dolayr almistir.
Yontemdeki bu “naive” varsayima ragmen, ¢odu gergcek hayat problemlerinde

performansi ylksektir.

Naive bayes modellerde parametre tahminini en ylksek olasilik (maximum
likehood) kullanilarak yapilir. Multinom Naive Bayes (MNB) yonteminde, multinom

olasilik dagilimi oldugu kabul edilmistir.

X ={x1,%x5, e ... ,xq} dedigkenleri verildiginde, olasi C = {cy,c5,...,cq} siniflan
arasindan C; siifinin sonsal olasiligi (posterior probability) olusturulmak

istenmektedir. Daha bilinen bir ifadeyle, X Oznitelik vektort, C ise siniflar

kimesidir. Bayes kurali kullanilarak yazilan asagidaki ifadede:

(Cj|x1,x2, ey Xg) = p(xl,xz, ....,xdle) p(C;) (2.3)

p(Cj|x1,x2, ..., Xg) sinifa ait olma ile ilgili sonsal olasiliktir, bu da X in C; sinifina ait

olma olasihgidir. Naive Bayes bagimsiz degdiskenlerin kosullu olasiliklarini
istatistiksel olarak bagimsiz kabul ettiginden, ihtimali terimlerin c¢arpimina

cevirebiliriz:
p(X|C;) = Mi=1 p (x| ) (2.4)

Bu durumda sonsal olasilik asagidaki sekilde tekrar yazilabilir:
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p(G|X) = p(C) TIer P(xkIC)) (2.5)

Yukaridaki Bayes kuralini kullanarak, bir X ornegini en yuksek sonsal olasiliga
ulasan C; sinifi ile etiketleyebiliriz. Degiskenlerin bagimsiz olmasi varsayimi her
zaman dogru olmamakla birlikte, siniflandirma iglemini buylk oranda
kolaylagtirmaktadir. Bunun sebebi p(x,|C;) kosullu olasiliklarinin her degisken igin
ayri bir sekilde hesaplanmasina izin vermesidir. Boylece ¢ok boyutlu ig, birgok tek
boyutlu ige indirgenmis olur. Bunun otesinde, varsayim sonsal olasiliklari buyuk

Olclde degistirmediginden, siniflandirma isini etkilemez.

Destek vektor makineleri

Destek vektdr makineleri iki sinif arasinda tahmin yapan bir siniflandiricidir. Bu
siniflandirici yapisal riskleri en aza indirme prensibine goére ¢alisir. SVM n boyutlu
girdi verisini dogrusal olmayan bir sekilde daha yuksek bir boyuta tasir. Tasidigi bu
yuksek boyutta dogrusal bir siniflandirici olusturur. SVM ydéntemi siniflandirma
asamasina geldigi zaman, siniflandirilacak dizilim icin egitim safhasindaki gibi
dizilimi temsil eden bir dznitelik vektorine ihtiyag duyar. Bu Oznitelik vektoru test

veri setindeki her bir veri i¢in ayri ayri olusturulmahdir.

Tanim olarak SVM verilen iki veri kimesi arasinda veriyi bir birinden ayiran
optimum hiper dizlemi bulur. Asagida Sekil 5b’de veri kiimesi iki boyutlu oldugu
icin verileri ayiran hiper duzlem gizgidir. Verileri ayiran bir ¢ok c¢izgi olmasina
ragmen sekil 5a’da bulunan ayirrm goz ile de fark edilebilece@i gibi en optimum

ayirimdir.

Yine sekilde goruldugu gibi veriyi birbirinden ayiran birgok duzlem olmasina
ragmen SVM’nin amaci Sekil 6’da goruldugu gibi maksimum margin ile ayirim

yaparak destek vektorlerini bulmaktir.

24



Negatif Etiketl Pozitif Etiketl ]
\ Veriler veriler q
o ° [T a g
oY i e 9 m@m B
® . ) , f ol .
L ®
LY LI a L LY L]
o0 o \" " % oo oo Il “n g
.\ me L d l 1 ne
° o %0 %, Negatif Etiketii
\ Veriler
weer - 1]
Pozitif Etiketli
(@) wveriles Ayricl HyperPlane (b)

Sekil 5 : Iki farkli hiper diizlem

SVM c¢iktisi test edilecek veriye ait ayirt edici skorudur. iki sinif arasinda
siniflandirma yapan siniflandiricilarda pozitif skor verinin o sinifa ait olduguna

isaret eder. Sistemde sifirdan buyuk degerler iyi bir skor olarak kabul edilmistir.

Tez calismasinin dokiman kategorizasyon kisminda, SVM dogrusal, polinom ve
gauss dagilimh radyal gekirdekleri ve LIBSVM [14] uygulamasindaki varsayilan

girdi parametreleri ile kullaniimigtir.
Matematiksel olarak SVM asagidaki gibi tanimlanir.

{x,y}, i=1,....,N, olarak verilen egitim setinde her 6rnek d tane 6zellige sahiptir (x;
€ R%). Siniflari belirten y; sadece iki deger alabilir (y; € {1,-1}). D boyutlu bu
uzayda butun hiper duzlemler bir vektor ve bir sabit sayi ile belirtilir. Bu ifadeyi

asagidaki gibi belirtebiliriz [33].
wixx+b=0 (2.6)

Not olarak w vektori hiper duzleme dik bir vektordir. Bu formali SVM nin

siniflandirma fonksiyonu olarak kullanirsak asagidaki formule ulagiriz.

f(x) = sign(w * x + b) (2.7)
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Destek Vektorleri

Maksimum Margin

Sekil 6 : Destek vektorleri

Veri setinde bulunan herhangi 6rnek olan x degeri formulde yerine koyulursa sekil

6’da goruldugu Uzere asagidaki gibi bir sonug ortaya gikar.
xi*w+b =>+1lisey; = +1 (2.8)

xixw+b <—lisey;, =-1 (2.9)
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Sekil 7 : Geometrik olarak hiper diizlem

Veya daha sade olarak ;
yi(x;*w+b)=>1 (2.10)
ifadesi veri setindeki her drnek i¢i dogru olur.

Geometrik olarak x; noktasinin hiper dizleme olan uzakhidi hesaplanirken w nin
degeri normalize edilmelidir. Boylece x; noktasinin hiper duzleme olan uzakligi
basitce asagidaki gibi formal haline getirilebilir.

d((w,b), x;) = Lwrh) 5 1 (2.11)

lwil = llwll

Bu noktanin hiper dizleme olan uzakhdini maksimize edilmek istendigi icin
yukaridaki formaldeki ||w|| ifadesi minimize edilmesi gerekmektedir. Bu ifadenin
minimize edilmesinde kullanilan baslica yontem Vapnik de belirtildigi gibi Lagrange
carpanlaridir [34]. Bu yontem kullanilarak ifade asagidaki ifadenin minimize

edilmesine donusturallr.

1
W) = Lo + S50 Xy vy (o * xp) (2.12)
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Bu ifadenin minimize edilmesi ile her veri igin bir tane olmak Uzere toplam L tane a
degeri bulunur [39]. Bulunan alfa deg@erlerinden sifirdan blyUk olanlar destek
vektorleri olarak tanimlanmistir. Ornek olarak 1000 verilik bir egitim setinde ¢ikan
a degerlerinin birgodu sifir olacaktir [39]. Bu noktalar veriyi ayiran maksimum
margin ile tanimlamis hiper duzlemin disinda kalan noktalardir. Fakat a; degeri
sifirdan buyuk ise bu degerin ait oldugu x; vektorl destek vektoru olarak
tanimlanir. Destek vektorlerinin bulunmasi ile dogrusal olarak ayrilan veriler igin

maksimum margine sahip hiper dizlem bulunmus olur.

Su ana kadar veri setinin dogrusal olarak ayirabilindigi farz edilmistir. Ama
kargilagilan problemlerin birgogunda veri setinde dogrusal olarak ayrilamaz. Bu

durum Sekil 8'de 6rnek olarak gosterilmistir.
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Sekil 8 : Dogrusal olarak ayrilamayan veri seti

Uygun bir ® fonksiyonu ile veri setinin dogrusal olarak ayrilabilecegi yuksek
boyutlu bir sisteme tasindigi farz edilirse, yeni olusan ¢ok boyutlu uzay 6zellik
uzayl H olarak adlandirabilir. Bu uzayda bulunan bir hiper duzlem ile mevcut

veriler dogrusal olarak ayrilacaktir [40] (Sekil 9).
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Sekil 9 : Veri setinin hiper dizlemde dogrusal olarak ayriimasi

Dogrusal olarak ayrilamayan veriler igin ulasilan optimum hiper dizlemin formuld,
dogrusal olarak ayrilabilen veriler icin olan ile birebir aynidir. Tek fark formuldeki x;
vektorlerinin d boyut olmasi yerine, ®(x;) vektoriiniin daha ylksek belki de sonsuz

boyutta olmasidir.
W@ = -y + 5T I vy () * p(x))) (2.13)

Formul incelendigi zaman gorulen en onemli nokta yuksek boyutlu uzaydaki
vektorlerin nokta ¢carpimlari ile ilgilidir. Elimizdeki vektorlerin yuksek boyutlu uzaya
taginmig halindeki ¢ (x]) = ¢(x;) nokta gcarpimini ylksek boyutlu uzayda yapiimasi
¢ok maliyetli bir islemdir [39]. Hatta bazi durumlarda veri sonsuz boyutlu uzaya
tasindigi icin bu islemi yapmak gergcek manada imkansizdir. Bu noktada c¢ekirdek
fonksiyonlari verinin transfer edilmis uzaydaki nokta ¢carpimlarini verirler. Cekirdek
fonksiyonlari yardimi ile verinin transfer edildigi yuksek boyutlu uzay hakkinda
higbir sey bilinmese bile bu uzaylar kullanabilir [39]. Bu durum asagidaki gibi

formullestirilmigtir.

K cekirdek fonksiyonu ve ® vektorleri yiksek boyuta tagima fonksiyonu olmak

uzere

K(x,y) = ¢(x) * p(y) (2,14)

Bu durumun direk bir sonucu olarak vektorleri yiuksek boyuta tasiyan fonksiyon
hakkinda higbir sey bilinmese bile c¢ekirdek fonksiyonlar ile destek vektor

makineleri verimli bir sekilde kullanilabilir [35]. Cekirdek fonksiyonlari destek vektor
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makinelerinin en Onemli ve anlasilmasi zor konusudur [36]. Hangi c¢ekirdek
fonksiyonun segcilece@i probleme bagli olarak degisir. Dogru ¢ekirdek bulunsa bile
cekirdek parametrelerini segmek zor olabilir. Cekirdek segme isini otomatik olarak
yapma konusunda cesitli ¢calismalar yapimistir [37]. Altyapida denenmis olan

cekirdek fonksiyonlari agagida incelenecektir.

Polinom cekirdek, egitim veri setinde ki bitin degerlerin normalize edildigi

problemler icin iyi bir se¢imdir. Asagidaki gibi formullestirilebilir [38].
K(x,y)=(axTy+c)%a>0 (2.15)

Dogrusal c¢ekirdek fonksiyonlari, vektorlerin i¢c ¢arpimlarina sabit bir deger
ekleyerek bulunur. Verinin dogrusal olarak ayrilamadidi durumlarda kullaniimasi iyi

bir secim degildir. Asagidaki gibi formullestirilebilir [38].
KG,y)=xTxy+c (2.16)

Radyal temelli ¢gekirdek, datayi dogrusal olmayan bir sekilde ylksek boyuta tasir.
Dogrusal ¢ekirdegin aksine datanin dogrusal olarak ayrilamadigi kosullarda verimli
bir sekilde calsabilir. Oznitelik vektérinin sayisinin ¢ok yiiksek oldugu

durumlarda kullaniimasi tavsiye edilmez, asagidaki gibi formullegtirilebilir [38].

K(x,y) = exp (—a”xi — xj||2),a >0 (2.17)
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2.3 Sonuglar

Ozel bir gizlilik anlagmasi ile bir Tiirk bankasindan on dokuz dokiiman grubuna ait
gercek musteri dokiimanlar toplanmistir. Cizelge 5'de dokiiman kategorileri ve her
kategorideki resim formati, renk derinligi, sayfa sayisi, ve ilgili kategorideki
dokuman sayisi listelenmistir. Her kategori icin dokimanlarin yarisi egitim

kUmesinde, diger yarisi test kimesinde kullaniimistir.

Bazi kategorilere ait dokiimanlarin farkli sayfa adedi icerdigi gorilmektedir. Ornek
olarak ilk dokiUman grubu olan bireysel bankacilik hizmet s6zlesmesi dokimani
her zaman bir sayfadan olugurken, musteri talimatlari farkli sayfa adedi iceren
dokumanlardan olusabilmektedir. Ayni dokiman grubunda en yuksek sayfa adedi

farki, 6deme plani ve kredi sartlari dokiiman grubunda olusmustur.

Renk derinligi incelendiginde, dokiimanlarin genelde siyah/beyaz oldugu, sadece
u¢ dokiman grubunun daha ylksek sayida renk igcerdigi gorulmektedir. Bunlardan
ehliyet dokiman grubu her zaman renkli olmakla birlikte, ¢ek ve nufus clzdani

dokdman gruplari hem siyah/beyaz hem de renkli olabilmektedir.

Calismada, farkli kategorilerdeki 6rnek sayisi birbirine yakin oldugundan,
modellerin  kategorizasyon performansini degerlendirmek igin, dogruluk
(accuracy) metrigi kullaniimaktadir. Dogruluk basit bir sekilde, dogru
siniflandinimis orneklerin éngdrilme yapilan batin test kiimesi icinde yuzdesi

olarak tanimlanabilir.
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Cizelge 5 : Olusturulan veri kimesinde bulunan dokiman kategorileri

No | Dokiiman Kategorisi Dokiiman Sayfa Format Renk
Sayisi Sayisi Derinlig
[

1 Bireysel Bankacilik 50 1 Tiff 1
Hizmet Sozlesmesi

2 Bireysel Urlinler 50 2 Tiff 1
Basvuru Formu

3 Cek 99 2/ 1 Tiff/Ipg 1/ 24

4 Havale Eft Formu 50 1 Tiff 1

5 Kart Teslim Belgesi 99 1 Tiff 1

6 Kimlik Fotokopisi 50 1 Tiff 1

7 Kredi S6zlesmesi 50 11 Tiff 1

8 Musteri Talimati 99 1-2-3 Tiff 1

9 Nufus Clzdani 50 1 Jpg/ Tiff | 24/ 1

10 | Ehliyet 50 1 Jpg 24

11 | Firma imza Sirkileri 46 1-3-4-5-7 | Tiff 1

12 | Hayat Policesi 108 2-3-4-5 Tiff 1

13 | Kredi Sartlar 6 2-12 Tiff 1

14 | Kredi Talep Formu 50 1-2 Tiff 1

15 | Odeme Plani ve Kredi 70 3-4-5-6- | Tiff 1
Sartlar 22

16 | Sermaye Piyasasi islem | 31 1-2 Tiff 1
Risk Bildirim Formu

17 | Sigorta Poligesi 6 2 Tiff 1

18 | Temel Bankacilik Uriin | 50 3-5 Tiff 1
Bilgi Formu

19 | Yerlesim Belgesi 50 1 Tiff 1
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2.3.1 Metin oznitelikleri

Batincede (corpus) bulunan kelimeler incelendiginde, kullanilan OCR motoruna
g6re, butuncenin igerdigi kelime sayisinin degistigi gérilmustir. Gévdeleme iglemi
yapilmadan, Tesseract motoru kullanilarak olusturulan butincede bulunan essiz
kelime sayisi 90890’dir. Ayni igslem Abby OCR motoru kullanilarak yapildiginda

butincede bulunan essiz kelime sayisi 49571 olmaktadir.

Kelimeler bitin kiimedeki belirme sayilarina gére siralandiriimaktadir. Oznitelik
secme stratejisi, butun dokumanlar kumesinde en sik tekrarlanan kelimeleri
Oznitelik vektorine ekleme seklinde uygulanmaktadir. Segilen kelime sayisi 100 ile
15000 arasinda degigsmektedir. Se¢im hem govdeleme vyapilarak hem de

govdeleme yapilmadan uygulanmaktadir.

Destek vektor makineleri ve MNB, Weka yazilimi ile kullaniimistir. MNB yazilimi
Weka yazilimi iginde bulunmaktadir. Destek vektor makinelerini Weka yazilimi

icerisinden kullanabilmek igin LIBSVM [14] paketi kullaniimigtir.

Destek vektor makineleri LIBSVM paketi icinde bulunan varsayilan parametreleri
ile uygulanmaktadir. MNB'yi test etmek icin, Weka yazilimi i¢ginde bulunan MNB
yazihmi varsayilan parametreleri ile kullaniimaktadir. Modeller hem egitim hem de
badimsiz test kimesinde calistirlmaktadir. Yapilan denemeler ile ilgili sonuglar

Cizelge 6’da gosterilmistir.
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Cizelge 6 : Metin ¢cikarimi tabanli yontemler ile siniflandirma sonuglari

Metot Dogruluk (%)
Secilen | Govdeleme | Siniflandirma Tesseract OCR | Abby OCR Motoru
Kelime Yontemi Motoru
Sayisi Egitim Test Egitim Test
Seti Seti Seti Seti
hayir SVM 89,66 77,33 89,56 75,04
100 MNB 72,74 69,49 70,67 66,16
ovet SVM 91,63 78,94 93,79 81,66
MNB 76,50 71,76 74,15 72,21
hayir SVM 90,88 77,24 90,88 76,08
200 MNB 74,81 70,53 74,15 67,58
evet SVM 93,89 79,32 95,77 81,47
MNB 79,51 74,03 79,13 72,96
hayir SVM 94,92 78,47 95,11 80,81
500 MNB 81,57 74,40 82,04 75,89
evet SVM 96,89 79,88 97,36 82,13
MNB 82,33 75,54 83,74 78,44
hayir SVM 96,80 78,56 96,80 80,62
1000 MNB 84,39 74,88 85,71 80,15
evet SVM 98,40 79,69 98,12 82,79
MNB 85,71 77,05 86,74 79,58
hayir SVM 98,21 79,03 98,02 81,19
2500 MNB 88,90 80,17 86,46 80,81
evet SVM 99,15 80,73 98,96 84,49
MNB 91,82 79,22 89,94 81,56
hayr SVM 99,53 81,01 98,87 72,96
5000 MNB 93,04 82,15 89,94 68,43
evet SVM 99,62 79,88 99,06 84,21
MNB 93,60 81,39 91,63 82,32
hayr SVM 99,62 79,41 99,15 82,23
10000 MNB 94,17 82,24 91,91 81,38
evet SVM 99,62 81,39 99,24 84,12
MNB 94,92 81,96 92,38 82,41
hayir SVM 99,62 80,35 99,62 79,32
15000 MNB 94,64 82,05 95,30 81,96
evet SVM 99,24 82,23 99,24 83,83
MNB 92,95 81,47 84,11 81,85
hayr SVM 99,90 66,38 99,24 81,75
Hepsi MNB 96,42 38,99 93,23 76,37
evet SVM 99,90 77,62 99,24 85,57
MNB 95,39 76,39 92,57 89,42

Birbirlerine yakin olmakla birlikte, SVM genelde MNB’ye gére daha iyi performans

vermektedir.
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SVM cekirdek fonksiyonlari arasinda en iyi sonu¢ dogrusal g¢ekirdek fonksiyonu

kullanilarak elde edilmigtir.
Govdeleme islemi, dogrulugu arttirmaktadir.

Tum sonuglar degerlendirildiginde, test kimesindeki en yiksek dogruluk (%89,42)
olup, MNB siniflandiricisi ile tim kelimeler kullanildiginda ve govdeleme islemi

yapildiginda elde edilmistir.

Kelimelerin tamami nitelik vektdriinde temsil edildiginde, kelime sayisi kullanilan
OCR motoruna goére degiskenlik gdstermektedir. Tesseract OCR motoru
kullanildiginda 90989 kelime olup, ilk dort harf alindiginda farkl kelime sayisi
49571 olmaktadir. Abby OCR motoru kullanildidinda ise, farkli kelime sayisi
73801, ilk dort alininca olusan kelime sayisi 41490 olarak ortaya ¢ikmaktadir.

2.3.2 Resim oznitelikleri

Resim 6znitelikleri ¢gikarimi igin kullanilan yontemlere gore, farkli sayida tamsayi
iceren Oznitelik vektorleri olusmustur. Metotlarda kullanilan 6znitelik ¢ikarim

yontemleri ve uygulama sekilleri degiskenlik gostermektedir.

ilk metotta, gelen dokiiman resmi ortadan dérde bélinmiis ve her bdlime LTP
(Local Ternary Patterns) oznitelik ¢ikarimi uygulanmigtir. Sonraki adimda, resmin

batinunden global 6znitelikler hesaplanmistir.

ikinci metotta, gelen resmin bitiinine LTP ydntemi uygulanmistir. ikinci adimda,

resmin butindnden global 6znitelikler hesaplanmistir.

Uglincli metotta, resmin tamamina bagh bilesenlerin histogrami ydntemi
uygulanmigtir.  Sonraki adimda, resmin bltininden global 6znitelikler

hesaplanmigtir.

Dorduncu metotta, gelen dokiman resmi dorde bolunerek her bolume LTP
dznitelik cikarimi uygulanmistir. ikinci adimda, resmin tamamina LTP ydntemi, son
adimda da resmin tamamina global Oznitelikler yontemi uygulanarak o6znitelik

vektoru olusturulmustur.
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Besinci metotta, gelen dokiman resmi dorde bolunerek her bolime LTP 6znitelik

¢ikarimi uygulanmistir. ikinci adimda, resmin tamaminda LTP ydntemi, Uglnci

adimda da resmin tamaminda global O6znitelikler yéntemi kullaniimigtir. Son

adimda resmin tamamina bagli bilesenlerin histogrami yontemi uygulanarak

Oznitelik vektoru olusturulmustur.

Metotlarda kullanilan 6znitelik ¢ikarim yontemleri, agiklama ve 6znitelik vektorinde

kullanilan 6znitelik sayisi Cizelge 7'de gosterilmistir.

Cizelge 7 : Resim oznitelikleri tabanh metotlar

Metot Oznitelik Cikarim Resme Uygulanma Vektordeki
Sekli Eleman Sayisi
LTP 4 xVa
1 2051
Global Oznitelikler Resmin tamamina
LTP
2 _ Resmin tamamina 515
Global Oznitelikler
Bagli Bilesenlerin
3 Histogram Resmin tamamina 1003
Global Oznitelikler
4 X Va+
LTP _
Resmin tamamina
4 2563
Global Oznitelikler Resmin tamamina
4 X Va+
LTP
Resmin tamamina
5 Global Oznitelikler 3563
Bagl Bilesenlerin Resmin tamamina
Histogrami

Egitim ve test iglemleri Weka yazilimi kullanilarak yapilmigtir.

Destek vektor

makinelerini Weka yazilimi igerisinden kullanabilmek icin LIBSVM [14] paketi

kullaniimistir.
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Destek vektor makineleri LIBSVM paketi icinde bulunan varsayilan parametreleri
ile uygulanmaktadir. Destek vektor makineleri paket icinde bulunan tum cekirdek
fonksiyonlari ile denenmis, en iyi sonug ureten ¢ekirdek fonksiyonu ile elde edilen

deger raporlanmigtir.

Modeller hem egitim hem de bagimsiz test kimesinde caligtiriimaktadir. Yapilan

denemeler ile ilgili sonuglar Cizelge 8'de gosterilmigtir.

Cizelge 8 : Resim ¢ikarimi tabanlh yontemler ile siniflandirma sonuglari

Metot Oznitelik Cikarimi Dogruluk (Accuracy)
Egitim Seti Test Seti
LTP
1 i, 100 69,78
Global Oznitelikler
LTP
2 96,89 68,93

Global Oznitelikler

Bagli Bilesenlerin

3 Histogrami 95,10 67,23
Global Oznitelikler
LTP
4 . 100 69,87
Global Oznitelikler
LTP
Global Oznitelikler
5 99,24 67,32

Bagl Bilesenlerin

Histogrami

Sonugclara gore, kullanilan yontemler birbirlerine yakin dogruluga sahiptir. En iyi
sonug, %69,87 ile LTP ve global 6zniteliklerin birlikte kullanildigi dérdinci metot

ile elde edilmisgtir.
2.3.3 Hibrid yaklagim

Hibrid yaklasimda, metin Oznitelikleri ve resim &zniteliklerini birlestirerek hep
birlikte temsil edilmelerinin saglanmak istendiginden, metin ve resim

Ozniteliklerinde en iyi dogruluga sahip yontemler birlikte kullaniimigtir.
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Oznitelik vektérinde olugan eleman sayisi, bu iki ydntemde kullanilan eleman
sayllarinin toplamindan olugsmaktadir. Birlestiriimis Oznitelik vektorinde 44053

eleman bulunmaktadir.

Metin Ozniteliklerinde en iyi sonug¢ veren yaklasimda, Abby OCR motoru ile
olusturulan metinde 73801 farkhi kelime Uretiimektedir. ilk dért harf dikkate
alindiginda, essiz (unique) kelime sayisi 41490 olmaktadir. Bu kapsamda metin
Ozniteliklerinden gelen vektordeki 6znitelik sayisi 41490°’dir. Resim 6zniteliklerinde
en iyi sonucu veren metotta, 2563 elemandan olusan vektor kullaniimaktadir. Her
iki vektor birlestirildiginde, toplamda 44053 elemandan olusan vektor ortaya

ctkmaktadir.

Hibrid 6znitelikleri iceren metot kullanildiginda, yapilan denemeler ile ilgili sonuglar

Cizelge 9'da gosterilmistir.

Cizelge 9 : Hibrid yontem ile siniflandirma sonuglari

Siniflandirici Dogruluk
Egitim Seti Test Seti
SVM - Polynom 100 69,94
SVM - Dogrusal 99,06 70,60
MNB 31,67 27,41

Sonuglara gore SVM, MNB yontemine gore daha yuksek dogruluga sahiptir. En
yuksek dogruluk, dogrusal ¢gekirdek fonksiyonu kullanan SVM ile elde edilmistir.
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3. iIMZA BOLGE ANALizi

3.1 Girig

Bankacilik uygulamalarinda elektronik verinin kullaniminin giderek artmasina
ragmen, imza, basilmis dokumanlarda kullanicinin kimliginin belirlenmesi ve
onayinin alinmasi i¢in en guvenli yontem olarak degerlendiriimektedir. Banka
calisanlari dokimanin imzali kopyasini taramakta ve imza dogrulama islemini
kendileri gergeklestirmektedirler. Kullanicinin kendisinin yaptigi bu kontrol, hataya
aclk olmakla birlikte ek bir is yuku olusturmaktadir. Bu durum, banka is
sureclerindeki maliyeti arttirmakta ve mevcut personel gucu ile daha yogun
calismayi gerektirmektedir. Bu durum sigorta sektdru ve diger sektorler icin de
gecerliligini korumaktadir. Bu ylzden, imza ile ilgili islerin gerceklestirimesinde,
dokUmanlarin otomatik analizini saglayan zeki yazilim tekniklerinin kullanimi

gerekli hale gelmisgtir.

Taranan basvuru formlarinin ve diger dokimanlarin bir otomasyon gergevesinde
yazihmlar tarafindan islenmesinde 6nemli islerden biri imzanin bulundugu bolgenin
bulunmasidir. imza analizi dokiiman analizi ve tanima alaninda arastirmacilarin
buyuk dikkatini ¢ekmis olmasina ragmen, bu c¢alismalar imzanin tespiti degil
dogrulanmasi yonunde zenginlesmektedir [15, 16, 17]. Dogrulama igleminde,
kisinin imzasinin daha 6nce alinmis imzalara gére modellenmesi gerekmektedir.
Dokumanda imzanin varligini veya pozisyonunu analiz eden ¢ok az sayida

deneme yapilimigtir.

Taranmig dokUmanlarda imzanin  bulunmasi isinde birtakim  zorluklar
bulunmaktadir. ilk olarak bazi dokiiman tiplerinin disik ¢dzinirlikte olmasi
iyilestirme islemini zorlastirmaktadir. ikinci olarak, her dokiimanin arka plani
degisken olup genellikle ©onceden bilinmemektedir. Ayrica uygulamanin
gereksinimleri acgisindan dokumanlarin ¢ok kisitli bir zamanda islenebilmesi
gerekmektedir. Son ve belki de en 6nemli olarak, dokimanlarda bulunan cgesitli

cizgi ve el yazilarinin imzalara benzeyebilmesi veya imzalarla kesigebilmesidir.

ilk galismalardan birinde, insanin gdrsel algilamasini taklit etme yéntemine
dayayan bir intuitive yaklasim ile imza g¢ikarim problemi ele alinmistir [18]. Atilan
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imzalarda kivrimlarin karakteristikleri igin bir kriter olarak ipliksilik (filiformity)
kavramini tanitmiglardir. Temiz bir sekilde taranmigs banka ceklerinde basarili
olmasina ragmen, bu yaklasim dokimanda baska ipliksi (filiform) nesneler

bulundugunda basarisiz olmaktadir.

Bir bagka calismada, kayan bir pencere kullanilarak imzanin bulundugu bodlgeyi
tahmin eden ve resim bolutinu kesen bir yontem denenmigtir [19]. Bu agsamadan
sonra, kesilen bolgenin imza olup olmadigina karar vermek icin, piksel bazli
yogunluktan turetilen lokal entropi analiz edilmistir. Bu yaklagim gurultiyd goz ardi
etmis ve boylece yuksek yogunluklu bolgeleri yanhs bir bigimde imza olarak

ayirmigtir.

Bazi ¢alismalarda bolatlenmis bolgeleri analiz etmek igin alan, dairesellik, en boy
orani, boyut ve pozisyon gibi geometrik Ozellikler kullaniimistir [20, 21]. Bu
Ozellikler Manhattan uzakligi gibi benzerlik metrikleri ile kargilastiriimistir. Ayrica
gri tonda taranmig cekler Uzerinde, varsayilan imza uzerine yerlestirilen bir grid

icinde varyans analizine dayanan bagka bir metot onerilmistir [22].

Diger bir ydontemde ¢ok olgekli ¢ikinti (multi-scale saliency) 6zelligi kavrami, imza
karakteristiklerini tanimlamak icin tanitilmistir [23]. Bu yaklasim ayni zamanda

imza dogrulama icin de kullaniimigtir [24].

Diger bir calismada (i¢ etaptan olusan bir prosediir sunulmustur [25]. ik etap,
kelime tabanli ézniteliklerin gikarimi ile imza bélitleri bulur. Ikinci etap makine
yazisi ile kesisen imza darbelerini ayirir. Son etap iskelet analizi ile gergek imza
darbelerini siniflandirir. Makine 6grenimi tabanh bir siniflandirici, gradyan tabanli
Oznitelikler ile besleme yapilir. SURF 6znitelikleri ile de boélitleme yapilmis imza

bloklari siniflandirilmigtir [26].

Bir bagka yaklagimda, imza tespitinin normal olarak bir dogrulama adimi ile takip
edildigi varsayllmistir [27]. Buna gore, elde bulunan tum imzalardan faydalanmak
icin bir kanit biriktirme stratejisi uygulanmistir. Bu yaklasim ile yuksek bir
dogruluga ulasiimasina ragmen, basvuru formlar siklikla yeni mausteriler
tarafindan dolduruldugundan ve sonraki adim dogrulama degil arsivieme adimi

oldugundan yaklasimlari genel olarak dogru degildir.
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Tez kapsaminda yapilan imza bolge analizi ¢calismasinda, ¢ok sayfali bagvuru
dokimanlarina elle atllan imzalari bulup sayfadan c¢ikartan bir altyapi
geligtiriimigtir. Basvuru formlarinin siyah/beyaz tarandigi ve musterilerin mevcut

veritabaninda daha 6nce bir imzasi bulunmadigi varsayiimigtir.

Altyapi imza olan ve olmayan ornek kumelerinden model parametrelerinin
ogrenildigi bir yapi sundugundan ayirt edicidir. Ogrenme modeli destek vektor
makineleri Uzerine olusturulmustur. Destek vektor makinelerini besleyen 6znitelik
kimeleri igin farkli lokal ve global resim Oznitelik temsil yontemleri segilmistir.
Gercek veri kumeleri Uzerinde yapilan denemeler, altyapinin gergcek hayat
uygulamalarinda kullanilabilecek, makul olan iyi bir dogruluk oranina ulasabildigini
gOstermektedir. Ayni zamanda imza c¢ikarim probleminde kullanilan farkh resim

temsil 6zniteliklerinin karsilastirmali bir analizi yapilmistir.
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3.2 Yontem
imza bdlge analizi igin kullanilan altyapi Sekil 10’da gésterilmistir.

Sureg girdi olan resmin alinmasi ve daha iyi bir gérinimunin elde edilmesi icin bir
én islem adimi ile baslamaktadir. ikinci adimda, imza bélge adaylarini elde etmek
igin bir resim bélitleme yoéntemi kullaniimaktadir. Uglincii adimda aday imza
bdlgeleri, resim igeriginden olusturulan bir takim sayisal 6znitelikler kimesi ile
temsil edilirler. Bu 6znitelik vektdrleri son asamada destek vektdér makinelerine

verilirler. Onerilen yapinin detaylari asagidaki gibidir.

ON iSLEME

Resmin alinmasi Sayfalara ayirma Guriltd kaldirma

OLCUTLEME
B.,a.gll blle.§e?nler|_n Cevreleyen dortgenin Alan bazli filtreleme
isimlendirilmesi bulunmasi

OZELLIK CIKARIMI

Yeniden

boyutlandirma Gri tona gevirme Ozellik cikarimi

SINIFLANDIRMA

"

Destek vektor makinesi ile egitim Destek vektor makinesi ile test

Sekil 10 : imza bélge analizi altyapisi
3.2.1 Oniglem

On iglem sireci, resmin alinmasi, girdinin gok sayfali formatta olmasi durumunda
sayfalarin ¢ikarilmasi islemini igerir.
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Resmin daha iyi gorunmesi i¢cin medyan filtresi ile gurultunun kaldirimasi
opsiyonel olarak gerceklestirimektedir. Medyan filtresinin  imza ile ilgili
calismalarda taramadan kaynaklanan gurdltilerin kaldiriimasi igin kullanildigi
gorulmektedir [41]. Bununla birlikte, kullanilan bazi vektoér temsillerinde, guraltt
kaldirma igleminin dogrulugu azalttigi gorulmus, bu kapsamda Oznitelik vektor

olusturma islemine gore yapilmasi kargilastirmali olarak analiz edilmistir.

Belirtilen islemlerin disinda bagka bir 6n islem adimi uygulanmayarak bundan
sonraki bdélitleme adimina midmkin oldugu kadar c¢ok bilginin saglanmasi

hedeflenmistir.
3.2.2 Bolutleme

Bollutleme imza bdlge analizinde kritik bir adimdir. Butin dogru pozitif bolutlerin

(imza iceren bolatler) bulunmasi istenilen bir durumdur.

Verimli bir bolutleme igleme icin, iki fazli taramaya dayal bagh bilesenlerin
etiketlenmesi yaklagsimi izlenmigstir [28]. Bu yaklasim U¢ suregten olusur : (1) 4
komsulu bir maske kullanilarak her piksele bir gegcici bir isim verilmesi ve esdeger
isimlerin bulunmasi (2) Esdeger isimlerin kaydedilmesi ve her esdeder gecici isim
icin bir temsil edici isim bulunmasi (3) her gecici ismin temsil edici isim ile
degistirilmesi. Daha verimli bir versiyon igin, resimdeki piksel ve gizgiler alisiimis

olan bir bir isleme yonteminin tersine ikiser ikiser islenir.

Bagli bilesenlerin etiketlenmesinden sonra ilgili resim bdolgeleri igin kendilerini
kapsayacak en ufak dikdortgenler bulunur. Bu bdlgeler daha sonra imza balutlerini

kaydetmek igin kullanilacaktir.

350 pikselden daha az piksel igceren boélltler islem sirasinda kaldirilir. Bu noktada
esas resimde belirlenen dikdortgen icindeki tim pikseller secilmez. Secilecek
piksellerin hem ilgili dikdértgen icinde olmasi hem de ilgili etikete atanmis olmasi
gerekmektedir. Bunun sebebi, imza bulunan bdlutlerin genellikle daha ¢ok piksel
icermesidir. Bu yaklasim ile, 6znitelik vektori olusturulacak ve siniflandiriciya
verilecek bolut sayisi da azaltimis olacagindan, kisith  surede iglemin

gerceklestiriimesi mumkun olacaktir.
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3.2.3 Ozniteliklerin gikarimi

Imza gikarimi igin ayirt edici bir yaklasim izlendiginden, her bolit vektorlestiriimeli
ve makine 6grenimi siniflandiricisi bu vektor ile beslenmelidir. Bu vektorlestirme
islemi, bolutun imza veya imza degil seklinde temsil edilebilmesi icin, igerik tabanl

bazi 6zniteliklerin secgilmesi ve ¢ikariimasi ile gergeklestirilir.

Oznitelik gikarimindan 6nce, ilgili 6znitelik gikarim ydnteminin gereksinimlerine
gbre bir takim oOn islemler yapilmaktadir. Bu islemlerden biri yeniden
boyutlandirmadir. Bu durumda genellikle bolit 126x126 piksele yeniden
boyutlandirihr. Gradyanlarin  histogrami  (Histogram of Gradients — HOG)

yonteminde ise, bolut 128x128 piksele yeniden boyutlandirilir.

Yine bazi yontemlerde gri tonla girdi Uzerinde vektore c¢evirme iglemi
yapilabildiginden, gelen siyah/beyaz resim gri tona cevriimektedir. Gri tona
cevirme islemi icin 2x2 boyutundaki bir medyan filtresi 5 defa uygulanmaktadir.
Farkli Oznitelik temsil yontemleri degerlendirilerek imzalarin diger bagl

bilesenlerden ayristiriimasi hedeflenmistir.

Gradyan-tabanli 6znitelikler : ilk 6znitelik kiimesi, lokal piksel temsillerinin
gradyan vektorleri ile olusturulmasina dayanmaktadir. Bu 06znitelik kiimesinin
olusturmak igin, 128x128 piksele yeniden boyutlandiriimis boliat 9x9 bloklara
ayristinllir. Bolutteki kenarlar Robert’s operatoru ile bulunur. Bulunan kenarlara ait
gradyanlar 16 yonde gruplara ayrilir ve her yonde gradyanin kuvveti kadar yon
bazinda biriktirilir. Kuvvet, aginin ark tanjanti ile bulunur. 16 yon icgin toplanan
degerlerin histogrami her 9x9 blok igin hesaplanir. Her blok 16 sayidan olustugu,
9x9 blok halinde resim bolumlere ayrildigi icin bu yontemde olusan oznitelik

vektord 9x9x16=1296 sayidan olugmaktadir.

Gradyanlarin Histogrami (HOG — Histogram of Gradients): Gradyan tabanl bir
bagska populer yontem HOGtur [29]. Resim 128x128 piksel olarak yeniden
boyutlandirildiktan sonra, yontem varsayilan parametreleri ile kullaniimistir. Her
HOG vektdrt 8100 dznitelikten olugsmaktadir, gradyanlar burada 9 yonde biriktirilir.
islem, 4 hiicreden olusan 15x15 blok icin yapilmaktadir.

44



SIFT (Scale Invariant Feature Transform) : Uglinci 6znitelik kiimesi ilgi
noktalarini tanimlamaya dayanmaktadir. SIFT gri tonlu resimler igin anahtar
noktalar olarak adlandirilan o6znitelikler Gretir. Bu noktalar resmin c¢evrilmesi,
yeniden boyutlandiriimasi, ve kismen isiklandirmadaki degisime durumlarinda
degismezdir [30]. Her anahtar noktanin gevresindeki bir komsulukta lokal yapilarin
Ozet bir tanimi olusturulur. Bu 6zet tanim, resim yogunluguna ait lokal gradyan
yonlerinin toplanmasi ile olusturulmaktadir. Yeterli sayida anahtar nokta bulunmasi

durumunda 6znitelik kimesi yuksek ol¢tde ayiricidir.

LTP (Local Ternary Patterns) : LTP resimlerdeki dokuyu modellemek igin
kullanilan bir metottur. Yakin zamanda Suruliandi ve Ramar tarafindan LBP
(Local Binary Pattern)’ye [31] bir uzanti olarak sunulmustur [32]. LBP, tekbigimli
olarak terimlestirilen birtakim lokal ikili doku értntulerini tanimaya dayanmaktadir.
Merkezdeki piksel R yarigapli olan dairesel bir komsulukta bulunan P pikselleri ile
karsilagtinlir. Dairesel cevrenin sinirlart boyunca ikili seviyede yapilan bir
karsilastirma bir tekbicimlilik 6lgusu bulmak i¢in kullanilir. Bu 6lgl, gegisleri ortaya
koyar. Tekbigimlilik derecesi 6nceden tanimlanmis bir esikten daha az olan bir
oruntd, 0 ve P arahginda degisen bir etikete atanir. tekbic¢imli olmayan oruntuler
ise, tek bir etikete atanir (6rnek olarak P+1). LBP 0Oznitelik temsili, ele alinan bolge
uzerindeki bu tekbi¢imli oruntulerin ayrik olusma histograminin bir vektorunden
olugur. LTP, ikili bir éruntu Uzerinde igleme yerine Uglu bir oruntl Uzerinde islem
yapma imkani saglar. Gegiglerin sayisini veya oruntulerin dairesel tanimlarindaki
sureksizlikleri bulmaya izin verir. Oriintiinin tekbicimliligi, ritmik bir érintlyd takip
ettigi bulunan bu gecigler ile degerlendirilir. Bu oruntulerin genig bir bolge Uzerinde

olusma frekansi LTP 6znitelik temsilini olusturur.

Global oznitelikler : Son 6znitelik kiimesi bdolutlerin global temsili ile ilgilidir. Bu
kime entropi, en-boy orani, ve enerji 6zniteliklerini igerir. Verilmis bir resim blogu i
ve piksel yogunlugu P; igin, entropi E; = -PjlogP; olarak tanimlanir. Entropi, bu
bolgenin igerdigi global bilginin bir dlgusudur. Enerji ise, bolutteki tum piksellerin
yogunlugunun karelerinin toplaminin bolat alanina bdlumunden olugur. En-boy
orani ise bdlutin eninin boyuna bdlinmesi ile tanimlanan bir bagka global

Ozniteliktir.
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3.2.4 Siniflandirma

Bolutan siniflandiriimasi populer makine 6grenim metodu olan destek vektor
makineleri (SVM) ile gergeklestiriimistir. SVM vyapisal risk minimizasyonu
prensibini temel alarak c¢alisan bir ikili siniflandiricidir. Egitim fazinda SVM’nin
girdisi egitim orneklerinin dnceden tanimlanmis 6zelliklerini temsil eden n-boyutlu
Oznitelik vektorleridir. SVM n-boyutlu girdi uzayini daha yiksek boyutlu bir 6zellik
uzayini dogrusal olmayacak sekilde eglestirir. Bu yuksek boyutlu 6zellik uzayinda
bir dogrusal siniflandirici olusturulur. Ongoérme fazinda, dogrusal siniflandiric
sorulan érnek icin ayirt edici bir skor Uretir. ikili siniflandirma igleminde, skor
degerinin pozitif olmasi test 6rneginin bu sinifa ait oldugunu gosterir. Tez
calismasinin imza bdlge analizi kisminda, SVM dogrusal, polinom ve radyal
cekirdekleri ve LIBSVM [14] uygulamasindaki varsayilan girdi parametreleri ile

kullaniimistir.
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3.3 Sonuglar
3.3.1 Veri kumeleri
Performans degerlendirmesi igin iki veri kimesi degerlendirilmistir.

ilk veri kiimesi Tobacco-800 [23] olarak adlandirilan bir karsilastirmali
degerlendirme (benchmark) kiimesinin genigletiimis halidir. Veri kimesi 755 baolut
icermektedir. Bunlarin 353 tanesi imza olup digerleri imza dedgildir. Veri kimesine

www.baskent.edu.tr/~hogul/signds.rar. adresinden erisilebilir.

ikinci veri kiimesi bir gizlilik anlasmasi ile su anda ¢alisan bir sigorta sirketinden
elde edilen gergcek dokiman resimlerini icermektedir. Bu veri kimesinde, 2670
adet cok sayfali dokiman bulunmakta olup, toplam sayfa adedi 9943’tir. 4082
sayfada en az bir imza bulunmaktadir. 5861 sayfada ise hi¢ imza

bulunmamaktadir.
3.3.2 Denemeler igin olusturulan kurulum

ik veri kiimesindeki ig, verilen bir bélitin imza olup olmadigini tespit etmektir.
ikinci veri kiimesi icinse yapilan calisma, verilen bir dokiimanin imza igerip

icermedigini belirlemektir.

Temelde, siniflandiricinin giktisi olarak, herhangi bir sayfa en az bir imza bdolutu
iceriyor ise, dokiimanin ilgili sayfasi imza igeriyor seklinde etiketlenmektedir. imza
bolutlinin dokiman igerisindeki gergcek pozisyonu ise imzanin bdlgesi olarak

belirtiimektedir.

Degerlendirme icin ilk veri kimesinde 5-katmanl caprazlama (k-fold cross-
validation) gergeklestirilmistir. imza c¢ikarimi altyapisi ile ilgili pratikte yetenegi
goOrebilmek igin, altyapi ilk veri kimesindeki pozitif ve negatif érnekleri de iceren
tum bolatler ile egitilmis ve ikinci bagimsiz veri kimesindeki dokumanlar Gzerinde

cahistinlmistir. Her iki veri kimesinde ortak dokiman bulunmamaktadir.

Performans degerlendirmesi, dogruluk (dogru ongorulen etiketlerin orani),
duyarllik (pozitif olan ve bu sekilde éngorilen orneklerin orani), 6zgullik (negatif

olan ve bu sekilde 6ngdrulen érneklerin orani) dlgulerek gergeklestiriimistir. Burada
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ornek, ilk veri kimesi igin bir bolute, ikinci veri kimesi i¢cin de dokiman sayfasina

tekabul etmektedir.

Yapilan denemeler, 6znitelik temsil yontemleri, gurilti kaldirma uygulamasi,
kullanilan SVM c¢ekirdekleri gibi degisen siniflandirma modelleri ile
gerceklestirilmigtir. Her model icin, en iyi dogrulugu veren g¢ekirdegin sonuglari

raporlanmigtir.

ikinci veri kiimesinde bulunan 9943 sayfanin her modelde gézle kontrol ediimesi
¢ok maliyetli bir iglem olacagindan, bu iglemin otomatik yapilabilecegi bir altyapi
olusturulmustur. Geligtirilen bir uygulama ile, ikinci veri kimesinde bulunan
dokumanlarin segilip goruntilenmesi, secgilen dokimanin sayfalarina ayristiriimasi
ve ayristirilan sayfanin goérintilenmesi saglanmistir. Gértntilenen sayfada imza
olup olmadigi bilgisi kullanici tarafindan belirlendikten sonra bu bilginin girilmis ve
girilen bilgiler bir veritabaninda kaydedilmistir. Bu yontem ile, 9943 sayfanin her
birisinde imza olup olmadigi bir kere kaydedilmisg, gelistirilen her yeni modele ait

test sonuclarina ait metrikler veritabani komut dizileri (script) ile gerceklestirilmistir.

Yapilan bu iglem ile ilgili kullanilan teknoloji asagidaki sekildedir. Bilgi giris
uygulamasi Microsoft .NET C# dilinde gelistiriimis, sayfalara ayirma ve hizli
goruntileme iglemlerinin gercgeklestiriimesi icin Windows Form tipinde bir proje
kullanilmigtir.  Veritabani olarak, Microsoft SQL Server kullaniimistir. Test
sonuglarina ait metriklerin hesaplanmasi icin Transact-SQL dilinde komut dizileri

(script) kullaniimigtir.
3.3.3 Sonuglar

Cizelge 10 imza bolge analizi isleminin ilk veri kiimesi Uzerindeki sonugclarini

gOstermektedir.
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Cizelge 10 : imza tespit isleminin ilk veri kiimesi (izerindeki sonuglari

Oznitellik | Gardlti SVM Duyarhlik |  Ozgullik Dogruluk
kaldirma | cekirdegi
uygulandi

Evet dogrusal 87,0 92,8 90,1
Gradyan

Hayir dogrusal 90,1 93,0 91,7

Evet dogrusal 39,9 94,0 68,7
HOG

hayir dogrusal 35,1 93,8 66,4

evet dogrusal 70,5 76,9 73,9
SIFT

hayir dogrusal 77,9 75,9 76,8

evet polinom 93,8 90,0 91,8
LTP :

hayir polinom 92,9 91,0 91,9

evet polinom 58,9 40,8 49,3
Global :

hayir polinom 71,7 66,9 69,1
Gradyan

hayir dogrusal 94,9 95,0 95,0
+ Global
LTP +

hayir dogrusal 92,9 93,0 92,9
Global
Gradyan
+LTP + hayir polinom 94,1 91,8 92,8
Global

Cizelge, tek Oznitelik temsillerini ve kombinasyonlarina ait sonuglari icermektedir.
SIFT o6zniteliklerinin imza tespiti ile ilgili istenilen noktada olmadigi aciktir. Sadece
SIFT o6znitelikleri dikkate alindiginda, tim performans metrikleri digerlerine goére

¢ok asagida kalmaktadir.

HOG 06zelligi, en yuksek 6zgulligu ¢ok dusuk bir duyarliik ve dusuk dogrulukla

saglamaktadir.

Gradyan bazli ve LTP Oznitelikleri en yuksek dogruluk seviyelerine ulagirken,
duyarlilik ve 6zgullik arasinda mantikli bir denge olusturmuslardir. Burada LTP

yonteminin biraz daha iyi sonug verdigi gorulmektedir.
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Bununla birlikte, salt LTP kullanilarak elde edilen performans, diger 6zniteliklerin

eklenmesi ile olusturulan entegre bir 6znitelik kimesi ile gelistirilememektedir.

Global 6znitelikler tek basina kullanildigi zaman yararsiz gézikmekle birlikte,
gradyan-tabanli  dznitelikler ile birlikte kullanildiginda toplam dogrulugu
gelistirebilmektedirler. Bu kombinasyon tum metrikler i¢cin en yuksek performansa

ulasmaktadir.

Enteresan bir sonug olarak gurulti kaldirma iglemi, imza boélge analizi performansi
igin yararli degil hatta zararli olabilmektedir. Bu durum yUksek olasilikla, imzanin
icindeki bagli gizgilerin ve kenarlarda bulunan farkh egimlerin garultd kaldirma
islemi ile kismen kaldirilmasi ve imza ayristirma isleminde tanimlayici olan bu
bilgilerin bu sebepten kullanilamamasi olarak ag¢iklanabilir. Bu durum bilindiginden,
entegre edilmis Oznitelik kiimelerinde ve ikinci veri kimesinde gurultd kaldirma

islemi uygulanmamistir.

Cizelge 11°’de sayfanin bir imza icerip icermediginin belirlenmesi islemi ile ilgili
denemelerin sonugclari gosterilmistir. Bu deneme, tim dokiman sayfalarini igceren
ikinci veri kimesi ile yapilmistir. Siniflandirici ise, birinci veri kimesinde bulunan
imza oOrnekleri ile egitilmigtir. Sonuclar yine gradyan-bazli 6znitelik kiimelerinin
global 6znitelikler ile birlegtirildiginde, taranmis dokimanlar Uzerinde imza bulma

islemi ile ilgili olarak en guvenilir yontemi olusturdugu gostermektedir.

Cizelge 11: imza tespit isleminin ikinci veri kiimesi izerindeki sonuclari

Oznitelikler Duyarlilik Ozgullik Dogruluk
Gradyan 93,8 47,7 66,6
LTP 97,6 29,7 57,5
SIFT 98,5 16,3 51,2
Global Oznitelikler 99,8 14,3 49,3
Gradyan+Global 95,0 54,3 71,0
Gradyan+Global + LTP 94,9 44,8 65,4
LTP + Global 97,8 29,1 57,3

imza bolge analizindeki bazi problemler, sonuglarin elle incelenmesi sonucu

ortaya ¢cikmaktadir. Yanhs pozitifler icin iki temel sebep oldugu gérunmektedir : (1)
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Birbiri ile baglantili fontlardan olusan makine yazisi metinler (2) el yazisi harfler
veya onay igaretleri vb. isaretler. Bu sebepler ile ilgili sekiller Sekil 11'de

gOsterilmigtir.

NUMARAL
KATILIMCI

Xg
5
(9

(a) (b)

Sekil 11 : Sik rastlanan yanlis-pozitifler (a) makine ¢iktisi metinler (b) El yazisi harf
veya isaretler

Yanls negatif ise, genelde imzalarin dokimandaki diger metin veya sekiller ile
kesismesi sonucu ortaya ¢ikmaktadir. Bu durum oOzellikle ilgili imzanin kesistigi
sekle gore kuguk kalmasi durumunda ortaya ¢ikmaktadir. Bu durum Sekil 12'de
gOsterilmektedir. Ayni zamanda burada bir bagka problem, tarama veya dokiman
kalitesinden oturit dokimandaki imzanin sureksiz veya kesikler halinde
olusmasidir. Ozellikle faks ortaminda olusan dokimanlarda bu problemin
cikabildigi gorulmektedir. Taranan dokumanlarda bu problem ise, tarama
¢OzunurlGgunun dusuk olmasi, pellur vb. ince kagitlardaki gortunta kalitesinin daha
kot olabilmesi, tarayicinin kagidi tarama sirasinda alirken olugabilecek

kaymalardan oturt dokuman kalitesinin bozulmasi sayilabilir.
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(a) (b)

Sekil 12 : Sik rastlanan yanlis-negatifler (a) imzanin diger bilgi ile kesismesi (b)
Kesikli imzalar
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4. TARTISMA VE GELECEK CALISMALAR

Tez calismasinda, resim tabanli dokimanlarin kategorize edilmesi ve dokiman

Uzerinde imzanin tespit edilmesi ile ilgili bir altyapi sunulmustur.

Resim tabanli dokUmanlarin kategorize edilmesi igin sunulan altyapi, metin
Ozniteliklerini, resim o6zniteliklerini ve her iki 6znitelik kimesini ayni zamanda
kullanarak verilen bir dokimani bilinen siniflardan birisine kategorize etmektedir.
Modeller Turkiye'deki bankacilik is sureclerinde siklikla kullanilan dokimanlar igin
Ozellestirilmistir. Bu kapsamda, Turkce dil destegi bulunan OCR motorlari
kullanilimistir. Elde edilen sonuglar onerilen altyapinin gergek uygulamalarda

kullanilabilecek duzeyde oldugunu gostermektedir.

Dokuman kategorizasyonu ile ilgili gelecek g¢alismalar igerisinde, resim oznitelikleri
ve metin ozniteliklerinin kullaniminin genisletiimesi dusinilmektedir. Ozellikle
resim Oznitelikleri ile kategorizasyon surecinde, kelime sekil kodlama (word shape
coding) gibi yontemler kullanilarak, aslinda OCR iglemi uygulanmamis bir
dokumanda belirli kelimelerin varliginin yiksek hizli kontrol edilebilmesi
degerlendiriimektedir. Yapilan 6n incelemede, literatlirde kullanilan gesitli kelime
sekil kodlama ydéntemlerinin Tlrkgce karakter kiimesinde bulunan Turkge harfleri
icermedigi goéruldugunden, bu yaklasimda, kodlama yonteminde gelistirmeler
yapillmasi gerektigi ongorulmektedir. Resim tabanli yaklasima bu 6zelligin
eklenmesi, sadece sekilsel olarak birbirine benzeyen dokimanlarin degil, sekilsel
olarak birbirine benzeyen ancak igerik farki ile ayristirilabilen bazi dokimanlarin

da kategorize edilebilmesini saglayacaktir.

Dokumanin resim tabanl yontemlere kategorize edilmesinde logo, amblem veya
cesitli  sekillerin  taninmasi ile altyapinin zenginlestiriimesi planlanmaktadir.
Dokuman uzerinde belirli bir seklin belirli bir boyutta bulunmasi durumunda,
dokumanin kategorisi hakkinda bilgi edinilebilecek sekilde dokumanlar
bulundugundan, yapilacak bu c¢alismanin da basari oranini arttiracagi

degerlendiriimektedir.

imza bélge analizi ile ilgili olarak, resim tabanli dokiimanlarda imza tespitini

gerceklestiren bir altyapr sunulmustur. Altyapi, saglam, guvenilir ve yuksek
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performansla c¢aligan bir bolutleme adimi icermektedir. Cesitli resim o6zelligi
kullanillarak imza olan ve olmayan resimler temsil edilmeye calisiimistir.
Denemelere dayanan sonuglara bakildiginda, gradyan ve LTP tabanl 6zniteliklerin
tek baglarina kullanildiklarinda imza iceren bolutleri daha vyararli oldugu
gorulmustir. Bazi durumlarda, Oznitelik temsil yontemlerinin Dbirlegtiriimesi
tahminlerin guvenirligini arttirmaktadir. Bu kapsamda, en boy orani, enerji ve
entropi gibi global 6znitelikler, aday bdlatlerin temsil edilmesinde tamamlayici
Oznitelik olabilmektedirler. Gergek hayatta kullanilan sigorta dokimanlarinda
yapilan denemelerle ilgili sonuglar, geligtirilen altyapinin gergek uygulamalarda
kullanilmasini motive edicidir. Altyapi, ek lokal resim oznitelikleri ile genigletilebilir

durumdadir.

Gelecek calismalarda, imza bdlge analizi kapsaminda gelistirilen altyapinin
kurallar ile genisletilebilmesi planlanmaktadir. Ozellikle ¢ok sayfali dokiimanlarda
imzanin hangi sayfalarda bulunabileceginin kurallarla belirtilebilmesi basariyi
arttirabilecektir. Ek olarak, sayfanin tamami degil, belirli bdlgelerinin kontrol
edilmesi basariy! arttirabilecek bir baska yaklasimdir. Dokiman kategorizasyon
sureci cgalistirllarak dokiman tipinin belirlenmesi, imza tespiti yapiimak istenen
dokiman hakkinda daha ¢ok bilgi saglayacagindan, imza tespit sureci ile birlikte

calistirilabilecektir.

imza bélge analizi ile yapilacak gelecekteki bir diger ¢alisma, bagli bilesenlerin
etiketlenmesi yontemi ile elde edilen bolutlerin buyuk olmasi durumunda, ikinci bir
bolutleme yontemi kullanilarak imzanin daha kiguk bolgelerde aranmasi olacaktir.
Ozellikle imzanin resimdeki baska cizgilere degerek blyik béltlerin icinde
kalmasi durumunda olusan imzanin tespit edilememesi durumu boylece belirli bir

oranda ¢ozulerek basarinin arttirilacagi dustunulmektedir.
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