Journal of the Facul

of Engineering and Architecture of Gazi University 38:4 (2023) 2579-2593

Muhendislik Mimarlik

Fakiltesi Dergisi

Elektronik/ Online ISSN
Basili / Printed ISSN :

Journal of The Faculty of Engineering
and Architecture of Gazi University

Ottoman Optical Character Recognition with deep neural networks

Ishak Délek!

, Atakan Kurt?*

'Mina R&D Informatics, Entertech office:322, Istanbul- University, Cerrahpasa, 34320, Istanbul, Turkey
*Department of Computer Engineering, Faculty of Engineering, Istanbul University, Cerrahpasa, 34320, Istanbul, Tiirkiye

Highlights: Graphical/Tabular Abstract
e Ottoman OCR of printed Purpose: Ottoman was a written language used in the Ottoman Empire between 13th and 20th centuries.
naksh font with deep There are literally millions of Ottoman documents in various archives and libraries all over the world. Only

neural network

o Letter, ligature and word
frequency of Ottoman

e Comparison of Ottoman
OCR tools: Tesseract,
Google Docs, Abby
Finereader, Miletos

Keywords:

e Ottoman

e OCR

e Optical Character
Recognition

o Printed naksh font

e Deep neural networks

Article Info:

Research Article
Received: 24.01.2022
Accepted: 24.12.2022

DOI:

10.17341/gazimmfd.1062596

Correspondence:

Author: Atakan Kurt
e-mail:

atakan. kurt@iuc.edu.tr
phone: +90 534 483 4533

a tiny portion of these pages have been converted to text. The purpose of this study is to develop an Ottoman
OCR model with deep neural networks that can recognize characters in printed Ottoman documents in the
naksh font. The number of studies on Ottoman OCR is limited and the results aren't satisfactory in general.

Theory and Methods:

We used a deep neural network architecture combining CNN and LSTM. We prepared 3 data sets - original,
synthetic and hybrid - to train 3 different deep learning models. Original data set roughly consists of 1000
page images. Synthetic data set consists of 23.000 pages. Hybrid data set contains both. A set of 21 pages
was used as a test set. We conducted experiments to compare our model with those of Google Docs, Abby
FineReader, Miletos, and Tesseract's Arabic and Persian models (Figure A). We used a normalization
algorithm to clean and correct the user errors and the software errors in the ground truth and OCR output
texts. We computed the character, connected-component (joined letter sequence), and word recognition
accuracies on raw, normalized and joined texts. We also conducted a frequency analysis of Ottoman on the
1000-page original data set. We produced character level, component level and word level language models
that can be utilized in a number of NLP tasks including OCR. We grouped letters in the Ottoman alphabet
based on several features including connectedness, shape of letter body or stroke, the position and the number
of dots, the type and origin of letter etc. and calculated frequencies for each group. We presented a detailed
error analysis on character recognition errors in terms of insertion, deletion, substitution operations at
character level providing valuable insights into the kinds of errors occurring during recognition for all
models used in the comparisons.

Model Raw Normalized Joined
Hybrid 88.86 96.12 97.37
Original 87.73 94.87 96.16
Synthetic 73.16 77.64 78.10
Google Docs 83.86 92.02 91.43
Abby FineReader 71.98 80.19 81.05
Tesseract Arabic 76.92 82.37 81.27
Tesseract Persian 75.30 83.85 83.48
Miletos 75.76 86.46 86.88
Figure A. Character recognition accuracy of OCR models
Results:

The hybrid model produced 88.86% raw, 96.12% normalized and 97.37% joined text character recognition
rate, 80.48% raw, 91.60% normalized, and 97.37% joined text connected-component recognition rate, and
44.08% raw, and 66.45% normalized text word recognition rate clearly outperforming the other models.

Conclusion:

The experimental study on Ottoman OCR conducted with a deep neural network architecture combining the
object recognition strength of CNNs and the sequence recognition strength of bidirectional LSTMs reveals
that this model outperforms the well known tools/models on character recognition, connected-component
recognition, and word recognition metrics with a clear margin. The model was converted into an OCR tool
and made available at osmanlica.com.
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ONECIKANLAR

e  Derin sinir aglartyla Osmanlica matbu nesih hattinin OCR’1
e  Osmanlica harf, bagl karakter katar1 ve kelime sikliklar1
e Tesseract, Google docs, Abby FineReader, Miletos OCR araclarinin kargilagtirilmasi
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Bu makalede nesih hattiyla basilmis Osmanlica dokiiman goriintiilerini CNN+RNN tabanli derin sinir ag1
modelleriyle metne doniistiiren web tabanli bir optik karakter tanima (OCR) sistemi sunulmustur. Egitim
icin orijinal, sentetik ve hibrit olmak lizere 3 veri kiimesi hazirlanmig ve 3 farkli OCR modeli
olusturulmustur. Orijinal veri seti yaklasik 1.000 sayfadan, sentetik veri seti ise yaklagik 23.000 sayfadan
olusmaktadir. Egitilen modeller Tesseract’in Arapca ve Farsca, Google Docs’1n Arapga, Abby FineReader’in
Arapca ve Miletos’un OCR model/araglariyla 21 sayfalik bir test setiyle karsilagtirilmistir. Karsilagtirma
ham, normalize ve bitisik olmak tizere 3 farkli metin ve karakter, katar ve kelime tanima olmak tizere 3 farkli
olgiit ile yapilmistir. Osmanlica.com Hibrit modeli karakter tanimada %88,86 ham, %96,12 normalize ve
%97,37 bitisik dogruluk oranlariyla; bagh karakter katari tanimada %80,48 ham, %91,60 normalize ve
%97,37 bitisik dogruluk oranlartyla; kelime tanmimada %44.08 ham ve %66.45 normalize dogruluk
oranlartyla digerlerinden belirgin sekilde daha iyi sonuglar iiretmistir. Alfabenin kendine ozgii
karakteristiklerinin OCR’a etkilerini aragtirmak i¢in Osmanlicanin karakter, katar ve kelime siklik analizleri
yapilmustir. Bu analizde alfabedeki karakterler bitisebilme, harf gévdesi, noktalarin konumu ve sayilari,
karakterin tlirli, kaynak dil vb. ayirt edici 6zelliklere gore gruplandirilmig grup bazinda sikliklar ve tanima
dogruluk incelenmistir. OCR sonuglari ayrica harf bazinda ortaya konulmustur.

Ottoman Optical Character Recognition with deep neural networks

HIGHLIGHTS

e  Ottoman OCR of printed naksh font with deep neural networks
e  Letter, ligature and word frequency of Ottoman
e Comparison of Ottoman OCR tools: Tesseract, Google Docs, Abby FineReader, Miletos
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In this paper, we present a web-based optical character recognition (OCR) system that converts images of
Ottoman documents printed with naskh font into text using CNN+RNN-based deep neural network models.
For training, three datasets - original, synthetic, and hybrid - were prepared and three different OCR models
were created. The original data set consists of 1,000 pages and the synthetic data set consists of 23,000 pages.
Hybrid data set contains both. The trained models were compared with Tesseract's Arabic and Persian,
Google Docs' Arabic, Abby FineReader's Arabic, and Miletos OCR model/tools with a 21-page test set. The
comparison was made with 3 different texts (raw, normalized, and joined) and using 3 different criteria
(character, ligature, and word recognition). The Osmanlica.com Hybrid model produced significantly better
results than the others with 88.86% raw, 96.12% normalized, and 97.37% joined accuracy in character
recognition; 80.48% raw, 91.60% normalized, and 97.37% joined accuracy in ligature recognition; and
44.08% raw and 66.45% normalized accuracy in word recognition. To investigate the effects of the
characteristics of the alphabet on OCR, character, ligature, and word frequency analyses of Ottoman was
performed. In this analysis, the characters in the alphabet were grouped according to distinctive features such
as connectedness, letter body, position and number of dots, type of character, and source language; and
frequencies and recognition accuracies were examined for each group. OCR results are also reported for each
character.
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1. Giris (Introduction)

Osmanlica 13. yiizyildan 20. Yiizyillar arasinda Osmanli
Imparatorlugunda kullamlan ve Arap alfabesiyle yazilan bir yazi
dilidir [1]. Osmanlica Arapca ve Farsga ifadelerin yogun olarak
kullanildig: bir dildir. Gliniimiizde Latin (Roman) alfabesine gegis
yapildig1 ve kelimelerin ¢ogu kullanimdan kalkti1 i¢in Osmanlicay1
hem okumak hem de anlamak giictiir. Milli kiiltliriimiiziin temelini
olusturan eserlerin biiyiik bir kismi1 Osmanlicada yazilmigtir. Osmanli
argiv ve kiitiiphanelerindeki kitap, dergi, gazete, defter, kayit ve
belgeler yiizlerce yillik kiiltiir, sanat ve tarih mirasi i¢inde 6nemli bir
yer tutar. Bu kaynaklarda sakli bilgiye hizli ve etkin bir sekilde
erisilmesi i¢in basta OCR olmak iizere teknolojinin yardimina ihtiyag
vardir. TUBITAK destekli Osmanlicadan Giiniimiiz Tiirkcesine
Yapay Zeka Destekli Ugtan Uca Aktarim Projesi bu amagla
gelistirilen bir projedir. Projenin ¢iktilart Osmanlica.com sitesinden
kullanicilara sunulmaktadir. Projede Tablo 1’de goriildiigi gibi
biitiinciil bir yaklagimla Osmanlica dokiimanlarin bir ugtan diger uca
yani Osmanlica dokiimandan Tiirk¢e metne dort adimda bilgisayarl
aktarimi amaglanmaktadir: (i) Dokiiman-goriintii doniigimdi, (ii)
Gorlinti-metin  dontigimii (OCR) (iii)) Osmanlica-Tiirkge alfabe
cevirisi (harf¢evrim), (iv) Osmanlica-Tiirk¢e dil ¢evirisi. Sekil 1'de
ornekleri verilen nesih hatt1 dzellikle Osmanlinin son dénemlerinde
kitap, gazete, dergi vb. basili eserlerde yaygin olarak kullanilan yazi
hattidir. Bu makalede aktarimin 2. adiminda kullanilacak OCR
modeliyle bu modelin benzer araglarla deneysel karsilagtirilmasi
sunulmaktadir.

Tablo 1. Osmanlica-Tiirk¢e aktarim drnegi
(Ottoman-Turkish conversion example)

# Cikti

S5 e 5y Jl Byl
5o Gl 558 51 9307 9155

eSS alie dla € 5 Mo )yl

2 DSa A L8 ) 9515 1)

3 Idrak-i me’ali bu kiiciik akla gerekmez
Zira bu terazh o kadar sikleti gekmez

4 Idrak-i me’ali bu kiigiik akla gerekmez

Zira bu terazi o kadar sikleti gekmez

Foon$ 4l sl LS Aok s s D2 IS
St o U2 DS STz sl

Ay B2 Gl LAt Cates 6308

(£

S Wy s s gl eles of b O Sl

g rle Dy s Joslin iR

| j\_-,r OE'J 47 o-t‘),;_ﬁ In . O-J-l_‘
Bl o 655K 05 b gl 2] 52

,_,\’ Glam Jg g L8 o B, _-.-«._gr..l_q-_h AT HI W f

S Ml paal3lob 5.3 Sils oslael” 2 ‘_;L_- A3 a2

Sekil 1. Osmanlica matbu nesih hatt1 6rnekleri
(Ottoman documents in printed naksh font)

Makale su sekilde organize edilmigstir: Bolim 2’de Osmanlica
baglaminda OCR problemi, Boliim 3°te benzer ¢aligmalar, Bolim 4'te
derin 6grenme modeli mimarisi, Bolim 5°te OCR modelinin
egitilmesi ve testinde kullanilan veri kiimeleri, Boliim 6’te deneyler
ve karsilastirma sonuglari anlatilmaktadir. Ozet ve kisa bir
degerlendirme Boliim 7°de verilmistir.

2. Osmanli Alfabesi ve Harf, Katar, Kelime Sikliklari
(Ottoman Alphabet and Letter, Ligature, Word Frequencies)

Basarili bir OCR ¢alismasi i¢in dncelikle Osmanli alfabesindeki harf,
rakam ve noktalama igaretlerini yakindan tanimak ve Osmanlica imla
(yazim, ortography) kurallarinin bilmek gereklidir [1]. Osmanlicada
harfler birbirine ¢ok benzedigi ve imla siki kurallara baglandigindan
bu konu 6nem arz etmektedir. Bu béliimde Osmanli alfabesi ve imlas1
tizerine kisa bir degerlendirme yapilacaktir.

2.1. Ozelliklerine gére Osmanlica harfler
(Ottoman Letters by Distinctive Features)

Osmanl alfabesi Arapcadan 28 (SggelSiasalalaiain fiw))ddsmziil),
Fars¢adan 4 (Si=w), Tiirkgeden 3 (o<2)) ses alinarak olusturulmus Arap
alfabesi tabanli bir alfabedir. Rakamlar hari¢ olmak iizere harfler
sagdan sola (RTL), bitisik (joined) ve harekesiz (diacritcs) yazilir.
Sadece 8 harf (293),351) kendinden sonra gelen yani solundaki harfle
bitigmez. Bitigmeyen (ayrik, non-joiner) harflerin miinferit ve sonda
(6nceki harfle bitisen), bitisen (joiner) harflerin ise miinferit, basta
(sonraki harfle bitisen), ortada (6nceki ve sonraki harfle bitisen) ve
sonda farkli yazim sekilleri vardir. Tablo 2'de 2., 3., 4. ve 5. siitunlarda
harflerin farkli yazimlar1 verilmistir. Tablodaki harfler baski nesih
fontunun yazim kurallarina gore verilmistir.

Tablo 4'te goriildiigii gibi OCR ¢alismasi i¢in alfabedeki harfler su
temel aywrt edici Ozelliklere gore gruplanabilir: Bitisken/ayrik,
noktali/noktasiz, bir/iki/li¢ noktali, noktas: altta/istte, govdesi satir
cizgisinde/iistiinde/altinda  harfler. Harflerin 06zelliklerine gore
gruplandirilmasi, gruptaki harf sayis1 ve 1000 sayfalik orijinal egitim
veri kiimesindeki sikliklar1 Tablo 3'de verilmistir. En onemli ayirt
edici 0zellik harf govdesinin (stroke) seklidir. Ciinkii alfabedeki ¢cogu
harfin govdesi ya birebir ayn1 ya da benzerdir. Harf govdesi nokta,
med, hemze gibi baz1 6zel diakritikler ¢ikinca geriye kalan egri veya
dogru parcalaridir. Govdelerin  kelimedeki ya da katardaki
konumlarina gore farkli yazimlart Tablo 2'de 6.-9. siitunlarda
verilmistir. Gévdelerine gore harfler genellikle 15 grupta toplanir.
Tablo 2'de bu gruplar 7. ve 8. siitunlarda listelenmistir. Bu 15 grup ta
benzerliklerine gore 4 ana grupta toplanabilir: Halkali (looped), disli
(toothed), diiz (straight), ve diger. Tablo 2'de ana gruplar 1. siitunda
verilmistir. Harf govdelerinin en belirgin ve yaygin ayirt edici
Ozellikleri halkali veya disli olmalaridir. Daha ileri ¢aligmalarda
harfler govdelerindeki alt parcalar dizisi, kesisim noktalar: dizisi veya
u¢ noktalari dizisi gibi ayirt edici geometrik Ozelliklere gore
gruplanabilmektedir. Bitisik veya ayrik yazim sekillerine gore
harflerin farkli bi¢imde gruplanmasi s6z konusu olabilir. Bitisik
yazima gore bir gruplama 6rnegi asagida verilmistir:

s, B, 0o, )(J\L, SSK, gefasa, bhan 5)), o, Lo, ..LJ.y.'.\i:u.

Osmanlicadaki harflerin 16 adedi (0sSg¢alatasayd=l) noktasizdir.
Tek noktali 10 (paslabidses), iki noktali 3 (&), ve ii¢ noktali 6
(52=+85) olmak tizere 19 adet noktali harf vardir. Noktali harflerin 14
tanesinin noktasi listte (Jfaaslaai)ixs) beginin noktasi alttadir
(z+=>). Harflerin bazilar1 (3jys vb.) satir ¢izgisinin (baseline) altina
tasmakta (descenders) digerleri (JV\855 vb.) ¢izginin iistiinde
(ascender) yazilmaktadir.
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Tablo 2. Harf govdeleri ve sikliklart (Letter stems and frequencies)

Tiur Harf Siklik % Govde Kod
o 7% 65031 6,91
— “ S ()
- o 066E
= 07T a7 0,68 -
“ 22w
o & 3 0 61415 653 o o 06BA
e & 2 ¢ 108850 11,57 o S 0649
OO T Y 41715 443 e w w e 0633
LSS o S o
sy S
: 58188 6,19 5 062F
L S
> J
5 5 87188 927 5 0631
5 5
g = =z
& T 7T 35506 378 x =~ > ¢ 062D
koA c = = C
T & * Tz
O R 2 10442 111 e wa we oo 0635
e B P
L L b b
b L L L 8888 094 Lk Lk b b 0637
& > < L o073 218 . = 0639
& & & ¢ d ¢ ¢
¢ & © 35576 378 & a2 5 © 066F
) 2 9 9
5 s 70114 745 5 9 0648
S e e & p 46842 498 o o a p 0645
-~
S 40 4 & o 53535 569 od ¢ 2 o 0647
g S S s el o
A £ 5 B 40570 502 ¢ K0S 0643
S 55 & < S
J L) U 63288 673 J L 1 J 0644
2 bO117719 12,52 L 0627

Yukaridaki ayirt edici 6zellik ve gruplamalar OCR'da yonlendirici ya
da yardimer rol oynamaktadir. Ornegin bazi galismalarda harfler
yukaridaki gibi gruplandirilarak ~ OCR ¢ agamada
gerceklestirilmektedir [2]. Ilk asamada metindeki harfler harf
govdelerine doniistiiriilir ve OCR adiminda harfler yerine govdeler
tammnmaya calisihr. Ucgiincii adimda govdelerden harflere geri
doniisiim yapilir. Bu yaklagimin avantaji gévde sayisinin harflere gore
daha az ve dolayistyla tanimanin daha kolay olmasi, dezavantaji ise
harflerin 6n islemeyle gdvdelenmesi ve OCR sonrasi harfe geri
doniisiimiinde yasanan giigliiktir.

2.2. Osmanlica harf siklik dagilimlar
(Ottoman Letter Frequency Distribution)

Alfabedeki harflerin metin iginde kullanim sekilleri, gegis yerleri,
sikliklart ve diger harflerle komsuluklart ve birlikte gegisleri OCR
Oncesi, siras1 ve sonrasi temizleme, normalizasyon, diizeltme ve hata
ayiklama algoritmalar1 gelistirilmesi vb. bir¢ok uygulamada yol
gosterici ve faydalidir. Osmanlica orijinal egitim verisindeki
metinlerin normalizasyonu sonrast hesaplanan harf sikliklar1 Tablo
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3'te verilmistir. Tablodaki en dikkat ¢ekici nokta metindeki her dort
harften birinin < ya da ! seslilerinde biri olmasidir. Sonrasinda harfler
 'dan baslayarak diizgiin olarak azalarak siralanmaktadir. Hem sesli
hem sessiz olabilen bir diger okutucu s harfi %7,5'luk yiiksek bir
sikliga sahiptir. En sik 20 harfin toplam sikligi metindeki tiim
harflerin %94'e karsilik gelmektedir. Sikliklar1 toplami %6 olan son
15 harf i¢inde Arapga kelimelerde kullanilan & o2 & 3 o b ¢ gibi
harfler ve Farsca/Tiirkge seslere 6zel © z 3 S 4 ¢ gibi harflerin
bulunmas: dikkat ¢ekicidir.

Tablo 3. Osmanlica harf sikliklari (Ottoman letter frequencies)

Harf Siklik %

I 117719 12,52
s 108850 11,57
B 74131 7,88
3 70114 7,45
J 63288 6,73
O 61415 6,53
2 56699 6,03
. 53535 5,69
R 46842 4,98
K 42282 4,50
- 35743 3,80
< 29288 3,11
3 25336 2,69
o 24968 2,65
g 16747 1,78
¢ 13446 1,43
5 12964 1,38
z 11625 1,24
z 10277 1,09
- 10240 1,09
o= 7726 0,82
L 7264 0,77
¢ 7027 0,75
z 6844 0,73
¢ 6760 0,72
N 6394 0,68
- 4643 0,49
Ua 2716 0,29
& 1774 0,19
L 1624 0,17
3 1489 0,16
s 362 0,04
& 297 0,03
5 93 0,01
< 91 0,01

Harflerin bitisik harf katarlar1 igindeki konumuna gore siklik
dagilimlar1 Tablo 5'de verilmistir. Tablonun en alt satirinda katarlarin
icerdigi harf sayisma gore dagilimlari bulunmaktadir. Tablo 7'daki
verilere gore katarlarin %46's1 tek harf, %29'u 2 harf ve %16's1 3
harften olugmaktadir. Tablo 5'teki 1. 2. ve 3. harf siklik toplami
yaklasik olarak tiim katarlarin %91'ine dagilmaktadir. Hemen hemen
tim harflerde konum ilerledikge harf sikligmmin hizla distiigi
gozlenmektedir. 3, ¢, e, o, gibi baz1 harflerde olagan dis1 siralamalar
gozlenmistir. o, » harfleri sesli harf olarak kullanildiklari igin 3. 4. ve
5. harf olarak yiiksek siklikta goriilmektedir.

Kelime igindeki konumlarina gore harf sikliklart Tablo 6'te
verilmistir. Tablonun son satirinda Tablo 11'ten alinan igerdikleri harf
sayisina gore kelimelerin dagilimlari bulunmaktadir. Kelimelerin
biiyiik cogunlugu 4 veya 5 harften olugsmaktadir. Harfler arasinda
kelime i¢i konuma gore net bir ayrisma olmasa da benzer gruplar
olustugu gozlenmektedir. Bazi harfler kelime icinde en sik 1.
konumda, bazi harfler en sik 2. konumda, bazilar1 ise en sik 3.
konumda ge¢mektedir. » 5 ¢ ve & gibi bazi1 harflerde ise daha homojen
bir dagilim gbézlenmektedir.
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Tablo 4. Osmanlica harf gruplari ve sikliklar1 (Ottoman letter groups and frequencies)

Grup Harf Adet % Frekans
Halkali spropdUEe bbb 12 28 4570
Disli UGB LY 8 30 3745
Diiz SHJ i 5 24 3897
Diger Jisdstreac 9 19 3102
Bitisen Bz wge0pddadtebb ppopwirzewe 26 61 9289
Bitismeyen 059),32!1 8 39 6025
Noktali izrsoaldgbpypidtrovoe 19 32 4907
Noktasiz Soosaddg b oz 15 68 10407
1 noktall 0bEbidtew 10 56 2768
2 noktall SEw 3 34 1662
3 noktali Bgeod 6 10 477
Noktaiistte Hjo33¢ b ppidgeo 14 67 3286
Noktaaltta Sgzee 5 33 1621
Ortada LY Y& FEYURCTERK 9 16 2505
Algalan PO rdEtatreiigg 18 51 7815
Yiikselen LLHISJII 7 33 4998
Arapca loowzrgsdowdiprbbiiddddeorss 28 78 15115
Osmanlica <giSdo 6 1 203
Noktalama - ¢¢:9()— 8 21 4002
Rakam AYYEL0TVAAQ 10 0 54
Harf looezrEddsivdruerbbeidaddrorsscgiSe 34 98 15314
Diger 6§ ()= VYYEO0TVAA 16 2 296

Tablo 5. Katardaki konuma gore harf siklig1 (Letter frequency by position in ligature) (%)

Harf 1 2 3 4 5

! 51,85 29,71 13,50 3,94 0,81
- 78,76 14,29 5,53 1,09 0,31
< 45,58 36,91 11,99 3,21 2,17
& 44,08 39,97 13,36 2,48 0,11
z 63,79 19,97 11,40 4,07 0,62
z 69,21 24,42 4,51 1,62 0,24
e 76,97 16,55 5,61 0,80 0,06
3 42,29 28,86 17,94 7,70 2,36
3 54,26 39,22 4,63 1,41 0,20
B) 41,63 34,55 16,13 4,73 2,05
J 54,29 22,55 14,09 5,85 2,30
o 61,82 25,70 7,72 3,50 0,89
8] 53,46 26,81 11,58 6,50 1,36
ue 72,18 19,03 7,25 1,07 0,45
U 50,88 31,15 15,65 2,21 0,11
L 66,71 16,55 15,47 1,12 0,15
L 33,87 45,69 16,44 3,39 0,18
& 57,99 30,23 9,08 2,31 0,39
& 55,50 33,60 8,94 1,30 0,58
— 64,96 23,16 7,43 3,26 1,15
3 64,83 19,32 11,67 3,13 0,97
4 54,55 28,56 10,41 4,58 1,31
d 47,56 33,47 12,88 3,87 1,75
a 57,53 22,85 14,89 3,54 1,00
o 55,27 28,87 10,74 3,45 1,21
o 28,35 27,06 22,71 16,80 4,35
B 38,88 22,53 22,68 11,02 3,43
D) 45,80 39,72 9,48 3,75 0,69
s 50,96 26,02 14,35 6,11 1,81
. 74,86 5,80 8,29 5,52 5,25
il 42,09 33,33 16,16 6,06 1,68
S 78,02 16,48 5,49 0,00 0,00
z 60,17 30,57 7,90 1,23 0,12
3 67,74 25,81 0,00 6,45 0,00
- 82,73 13,70 3,10 0,47 0,00
Katar 45,62 29,40 16,06 6,19 1,98

2583



Dolek ve Kurt / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 38:4 (2023) 2579-2593

Tablo 6. Kelimedeki konuma gore harf siklig1 (Letter frequency by position in word) (%)

Harf 1 2 3 4 5 6 7 8
\ 38,18 20,88 1538 1475 635 2,58 1,18 0,41
o 5761 10,67 1131 8,69 7,37 2,29 1,24 0,49
o 1844 10,19 31,55 19,08 13,16 4,18 2,61 0,47
& 1533 4245 2621 11,89 293 0,68 0,06 0,11
z 30,96 16,89 20,19 10,83 11,57 4,69 2,55 1,45
c 46,86 29,79 11,82 7,62 2,45 0,90 0,25 0,18
& 4784 2697 1222 519 5,96 1,12 0,44 0,12
3 18,48 7,18 2024 1977 1344 10,02 481 3,16
3 38,75 3512 994 9,74 4,50 0,94 0,74 0,20
5 3,31 2539 2239 1468 13,68 7,70 7,02 2,74
5 11,56 18,78 3456 8,77 9,71 6,89 4,17 2,92
o 31,86 20,05 1632 11,47 10,17 5,68 2,18 1,31
o 1990 16,00 2649 1323 14,03 451 3,42 1,31
oa 4859 2327 1720 6,52 2,49 L1l 0,38 0,14
o= 13,95 3417 3148 1403 4,12 1,88 0,26 0,07
L 4782 1485 2411 851 2,20 0,95 1,31 0,17
L 21,55 3522 23,03 7,51 8,99 3,02 0,43 0,06
& 39,60 2628 16,86 10,58 4,72 1,29 0,34 0,13
£ 1557 16,08 2431 8,50 8,54 1642 5,12 3,33
G 2741 2632 2136 1328 839 2,18 0,59 0,25
o 3416 1516 19,17 11,51 1029 4,85 2,36 1,38
g 2938 1637 1722 10,56 9,59 7,75 3,95 2,48
J 4,71 1645 3553 1724 1130 797 3,51 2,06
. 2830 11,73 18,18 2025 9,88 5,45 3,13 1,63
o 8,60 1466 1576 1696 1899 10,65 6,56 3,92
s 0,13 3,03 8,09 37,38 24,60 1434 730 2,35
s 5,33 1234 698 20,95 19,19 14,83 10,13 528
s 1633 49,69 9,14 1437 438 3,23 1,42 0,90
s 7,70 2625 13,81 17,58 1347 879 6,20 3,22
. 0,55 1,10 2403 2983 2403 1519 3,04 1,10
i 3,70 1886 17,85 11,11 1481 1347 7,74 6,40
< 68,13 1099 9,89 2,20 3,30 3,30 2,20 0,00
c 40,56 11,72 39,00 5,29 2,00 0,82 0,25 0,19
5 3548 21,51 1828 13,98 645 3,23 0,00 1,08
@ 5380 1193 2507 536 2,80 0,52 0,26 0,04
Kelime 2,76 10,73 1348 20,87 2091 1256 9,02 4,67

2.3. Osmanlica katar sikitk dagilimlar:
(Ottoman Ligature Frequency Distribution)

Osmanlicada harfler bitistirilerek yazilir. Bunun istisnasi yukarida
verilen bitismeyen 8 harftir. Kelime iginde bu harflerden biri
geldiginde yazida bir kopma meydana gelir. Bu noktada bir bitisik
harf katar1 biter ve yeni bir katar baglar. Bu iki katar arasindaki
bosluga kelime i¢i bosluk (zero width non space) denir. OCR'da
kelime i¢in bosluk kelimeler arasindaki boslukla karigtirildigr zaman
kelime bolimleme ya da kelime bitigme problemleri ortaya cikar.
Katarlarin yapisini, ¢esitlerini ve 6zelliklerini anlamak i¢in yaptigimiz
katar siklik dagilimi analizinin bazi sonuglar1 Tablo 7-Tablo 10'da
paylasilmistir. Uzunluklarina yani igerdikleri harf sayisina gore
katarlar incelendiginde (Tablo 7) bunlarin yaklasik %95'nin 1, 2, 3
veya 4 harften olustugu, bunun da 1/2'sinin 1 harf, 1/3'liniin 2 harf,
1/6's1min 3 harften olustugu goriilmektedir.

Katarlar son harfine gore incelendiginde (Tablo 8) genellikle
bitismeyen 4 harften birisiyle sonlandiklari goriillmektedir: | katarlarin
1/3"ind, » 1/5'ini, 5 1/5'ini, > 1/6'sim1 sonlandirmaktadir. {lk harfine
gore tetkik edildiginde (Tablo 9) katarlarin gogunlukla bitismeyen ve
sesli harflerle baghiyor olmasi dikkat ¢ekicidir: Katarlarin 1/3'a ), 1/5'i
0, 1/5'1 5, 1/5'1 &, 1/6's1 2, 1/6's1 ¢ / » ile baslamaktadir.

Metinde gegen katarlarin bilylik ¢cogunlugunun bir, iki ve ii¢ harften
olustugu, bir harfli katarlarin da ekseriyetle s &2 2 L 5! harflerinden
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birisi oldugu anlagilmaktadir. Burada da sesli harflerin yogun olarak
bir katar halinde yazildig1 anlasilmaktadir. ki ve daha fazla harften
olusan bazi katarlarin tek bagina bir kelime oldugu bunlarin
cogunlugunun da Tiirkgede sik kullanilan kelimeler oldugu
goriilmektedir.

Tablo 7. Harf sayilarina gore katarlar (Ligatures by letter count)

Harf # Siklik %

1 223558 45,62
2 144076 29,40
3 78683 16,06
4 30308 6,19
5 9699 1,98
6 2828 0,58
7 734 0,15
8 89 0,02
9 31 0,01
10 3 0,00

2.4. Osmanlica kelime sikltk dagilimlar:
(Ottoman Word Frequency Distribution)

Osmanlica kelimelerin harf sayisina gore sikliklari Tablo 11'de
verilmistir. Kelimelerin %42'si dort veya bes harften, %92'si
2,3,4,5,6,7 veya 8 harften olugmaktadir. Kelimelerin katar sayisina
gore sikliklari ise Tablo 12'te paylagilmistir. Kelimelerin 1/4'4 1 katar,
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1/3"a 2 katar, 1/4'i 3 katar, 1/8'i 4 katar ve 1/10'u 5 katardan
olusmaktadir. Kelimelerin hemen hemen tamami (%98) 1-5 katardan
olustugu igin daha uzun kelimelerle ¢ok nadir karsilagilmaktadir.
Osmanlica kelime sikliklarinin Tablo 13'de listelenmistir. Sik gegen
kelimelerin genellikle ve, bir, bu, de, ile, ye, ne, gibi, olan, o, icin,
kadar, vb. baglag, edat, zamir sifat ve fiillerden olusmaktadir. {lk bes
kelime tiim kelimelerin yaklasik %5'ini olugturmaktadir.

Tablo 8. Son harfe gore katarlar (Ligatures by last letter)

Son harf Siklik %

! 117719 34,62
2 56699 16,68
3 1489 0,44
B) 74131 21,80
3 93 0,03
B) 12964 3,81
K} 70114 20,62
° 6394 1,88
s 362 0,11

Tablo 9. {1k harfe gore katarlar (Ligatures by first letter)

[1k harf Siklik %

I 178752 36,48
- 32917 6,72
@ 19215 3,92
& 1036 0,21
z 7983 1,63
c 7603 1,55
¢ 5480 1,12
3 80677 16,46
3 2297 0,47
B 104990 21,43
3 20002 4,08
o 16470 3,36
g 12031 2,46
e 5842 1,19
U 1930 0,39
L 5624 1,15
L 651 0,13
¢ 8838 1,80
¢ 4129 0,84
- 7988 1,63
3 21610 4.41
d 35122 7,17
J 35223 7,19
o 34607 7,06
O 52104 10,63
> 8207 1,67

o 66501 13,57
3 102228 20,86
< 89935 18,35
. 633 0,13
& 335 0,07
S 71 0,01
z 4768 0,97
5 156 0,03
@ 4063 0,83

2.5. Osmanlica OCR ’da Problemler (Problems in Ottoman OCR)

Temelde bir karakter smiflandirma problemi olan OCR bir
gorlintiideki karakterlerinin goriintii igleme ve makina 6grenmesi
teknikleriyle tespiti ve taninmasi iglemidir. OCR siireci (i) goriintii 6n
islemleri, (ii) goriintii boliimleme, (iii) dzellik ¢ikarma, (iv) karakter

tanima, (v) son islemler ve hata diizeltme olmak lizere genellikle 5
adimda gergeklesir. Yukarida sunulan Osmanlica siklik analizleriyle
elde edilen Osmanlica harf, katar ve kelime modelleri OCR siirecinin
tiim adimlarinda iyilestirme igin kullanilabilir. Osmanli alfabesinin
OCR yoniinden one ¢ikan onemli bazi karakteristiklerine asagida
deginilmistir. Bu karakteristiklerin ¢ogu Arap, Fars, Urdu vb.
alfabeleri igin de s6z konusudur. Osmanlica OCR’da dikkat edilmesi
gereken konularin baginda kavislilik, el yazisi, bitisme, harflerin
birden ¢ok yazimi olmasi, harfler aras1 benzerlik, noktalar, hemze ve
med gibi 6zel harekeler, yigilarak yazilan harf katarlari, kelime
boliimleme ve bitisme hatalari, referans ve ¢ikti metinlerdeki kullanici
ve yazilim kaynakli hatalar sayilabilir.

Tablo 10. Katar sikliklar1 (Ligature frequencies)

Katar % Katar % Katar %
\ 12,46 R 0,37 js 8’}3
s 6,55 L 036 5 019
B 6,30 o 036 018
3 4,89 G 032 018
. 3,28 L 032 o017
O 2,80 3 0,31 g 017
s 2,45 sh 0,31 j‘h 017
3 1,44 - 030 Z 017
Bt 1,37 B 029 017
5 1,04 o 028 017
. 0,89 e 028 I 017
B 0,87 s 028 016
" 0,85 e 027 ole
FS 0,84 i 0,26 . 016
5 0,83 s 0,26 v 016
g 0,76 e 0,25 0ls
- 0,72 (5N 0,25 % ol
y 0,68 N 0,25 ol
I 0,66 A 0,25 = o014
L 0,65 < 024 014
& 0,60 b 0,24 ) 014
» 0,59 & 022 < 014
5 0,59 ok 0,22 < 013
L 0,58 > 022 7 013
J 0,56 =S 0,21 > 013
o 0,54 s 020 % 013
o 0,51 La 0,20 i 013
N 0,51 U 020 77 013
e 0,51 Lo 019 7 oL3
# 0,48 o 019 ¢ oL3
< 0,46 s 0,19 . o2
B 0,42 » 019 < o2
< 0,42 2% 019 <7 ’
e 0,12

OCR’da yukaridaki karakteristiklerden bagimsiz olarak dogruluk
oranina etki eden goriintli ¢ozliniirliigii, goriintli kalitesi, taninacak
birim (gdovde, harf, katar, kelime vb.), yazi hatti, egitim veri kiimesi,
sozIliigiin biiytikligii ve kalitesi gibi baska onemli faktorler de soz
konusudur.

3. Benzer Calismalar (Related Work)

Benzer calismalar Osmanlica ve diger Arap-tabanli alfabelerde
yapilan ¢alismalar olarak iki boliimde incelenebilir. Osmanlica OCR
caligmalart 2000°li yillarin bagina dogru basglamistir [3-5]. OCR'da
basari elde etmek gii¢ oldugundan OCR'a bir alternatif olarak goriintii
icinde goriintli arama ve eslestirme yontemi ile arsivdeki dokiimanlara
harf, harf gévdesi veya harf katari ile igerik tabanli erigsim ¢aligmalari
da yapilmaya baglanmistir [6-10]. 2000'li yillarda klasik makine
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O6grenmesi yontemlerinden Support Vector Machines [11], Hidden
Markov Models [3, 12] Linear Discrimant Analysis [13], Yapay Sinir
Aglar1 [14] kullanarak yapilan galigmalara ek olarak ¢izge-tabanl
algoritmalar [15] kullanarak ta OCR c¢aligmalar1 yapilmigtir.
Caligmalardan ¢ogunlugu karakterlerin taninmasina yogunlasirken [3,
4, 5, 11, 12], icerige erisimi hedefleyen calismalar karakter govdesi
veya pargcasi denilen alt birimlere ya da birden fazla bagl karakterden
olusan {iist birimlerin taninmasina yogunlasabilmektedir [6, 7, 15].
Bunlarin yani sira sadece satir veya karakter boliimleme gibi belli bir
alt probleme odaklanan ¢aligmalar da yapilmustir [4, 16].

Tablo 11. Harf sayisina gore kelime sikligt
(Word frequency by letter count)

Harf # Siklik %

1 5436 2,76
2 21130 10,73
3 26560 13,48
4 41110 20,87
5 41189 20,91
6 24754 12,56
7 17775 9,02
8 9210 4,67
9 5428 2,76
10 2524 1,28
11 1143 0,58
12 462 0,23
13 179 0,09
14 72 0,04
15 24 0,01
16 3 0,00
17 7 0,00
18 3 0,00
19 3 0,00
20 1 0,00
21 1 0,00

Tablo 12. Katar sayisina gore kelime sikligt
(Word frequency by ligature count)

Katar # Siklik %

1 46829 23,77
2 63077 32,02
3 49028 24,89
4 25177 12,78
5 9297 4,72
6 2747 1,39
7 667 0,34
8 145 0,07
9 35 0,02
10 10 0,01
11 1 0,00
12 1 0,00

Son zamanlarda derin 6grenme modelleri kullanilarak ta OCR
caligmalart yapilmigtir [17] [18] [19]. Bununla beraber son yillarda
endiistri [20], medikal [21] [22] vb. birgok alanda ¢esitli problemlere
cok basaril bir sekilde uygulanan derin 6grenme OCR’a da basariyla
uygulanmistir ve Arapga i¢in oldukga iyi sonuglar alinmgtir [23].
Yakin gegmiste derin sinir aglariyla yapilan Arap-tabanli OCR
caligmalarma [24] [25] [26] [27] oOrnek verilebilir. [28]'de Kuran
harflerini tanimak i¢cin CNN ve RNN mimarilerini birlestiren bir derin
sinir ag1 modeli kullamilmustir. [25]'de 7-12 yas araligindaki
¢ocuklarin el yazisini igeren yeni bir veri seti kullanilarak Arapga el
yazisit tanimaya yonelik bir CNN mimarisi gelistirilmis ve testlerde
%88'lik bir karakter tanima orani elde edilmistir. Arapga el yazisi
tanima {izerine son zamanlarda derin sinir aglariyla yapilan
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caligmalarin 6zeti ve kisa bir karsilastirmasi [26]'te verilmistir. [27]
caligmasinda Arapga harflerdeki dikey ve yatay dogru parcalarini
tanimlayan Ozellikler kullanmak yerine, parga enterpolasyonu
(segment interpolation) yontemiyle belirli pencere araliklarinda en iyi
¢izgi parcasini bulmayi saglayan bir model gelistirilmistir. Osmanlica
lizerinde yapilan diger iki calismada [29, 24] ise OCR yerine
Osmanlica-Tiirkge alfabe ¢evirisine odaklanilmustir.

Tablo 13. Osmanlica kelime sikliklari (Ottoman word frequencies)

Kelime % Kelime % Kelime %
234 0,15 0,10
s 2,15 ";““ 0,15  Osk 0,10
- 095 3 0,15 % 0,10
z 0.80 ., 0,15 ol 0,10
U 074 "3 0,14 o 0,10
o 054 <5 0,14  ix 0,10
i 047 77 0,13  4bs 0,10
s 045 7 0,13 gz 0,09
ey 045 0,13 e 0,09
4 041 013 0,09
> 031 0,13 4 0,09
o 030 2 0,13 o) 0,09
% 029 T 0,13 el 0,09
e 028 - 0,12  cx 0,09
i 026 7 012 ¢ 0,09
026 < 0,12 Uil 0,09
o 0,25 j’? 0,12  <ig 0,09
:;‘ 024 J. 0,12 <& 0,09
< 023 7% 0,12 s 0,09
- 023 75 0,11 L:Lu\ 0,09
Sy 023 2 011 0,09
i 022 0,11 il 0,08
. 021 . 0,11 4l 0,08
R 020 011  da 0,08
3 020 011 o 0,08
o 020 . 0,11 4y 0,08
o 019 7 0,11  »Sa 0,08
% 019 7 010 0,08
% 016 3 0,10 0,08
" 016 & 0,10 & 0,08
o 016 7 0,10 0,08
o 0,16 ; 0,10 4aS 0,08
> 015 0,10 KW 0,08
- - e 0,08

4. Derin Ogrenme Mimarisi (Deep Learning Architecture)

Bu béliimde OCR ig¢in kullanilan derin sinir aglari tabanli derin
6grenme modeli tanitilacaktir. Bu problem i¢in kullanilan derin sinir
ag1 CNN ve RNN mimarilerini birlestiren bir CRNN mimarisidir.

CNN'in ana amaci goriintiideki gorsel oriintiileri tanimaktir. Sekil 2'de
goriildiigli gibi girdi verileri CNN'de katman denilen adimlardan
gecerek islenir. Ik katman ozelliklerin belirlendigi evrisim
(convolutional) katmanidir. Bu katman ¢ikiginda sisteme dogrusal
olmayanligin (non-linearity) tammlandigr ReLU gibi fonksiyonlar
kullanilmaktadir. Sonra boyut ve 6zellik sayisinin azaltildigi (down
sampling) havuzlama (pooling) katmani gelir. Girdi goriintiilerinin
biiyiikliigii veya karmagsikligina bagli olarak CNN mimarisinde birden
¢ok evrisimthavuzlama katmani olabilir. Daha sonra iki boyutlu
verinin bir sonraki katmanda kullanilabilmesi i¢in tek boyuta
doniistiiriildiiglii normalizasyon ya da diizleme (flattening) katmani
gelir. Son adimda smiflandirmanin yapilacag: tam bagh (fully-
connected) katmanlar gelir. Tam bagli katmanlarin sonuncusunda
genellikle softmax fonksiyonu ile siniflandirma tamamlanir.
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CNN mimarisinde sinir aginin her katmaninda girdi verisini biraz
daha soyut ve biraz daha iist diizeyli olarak temsil edilir. Ornegin ham
veri bir dokiimanin bir satirmmin 2 boyutlu gosterildigi bir piksel
matrisi olsun. Bu durumda ilk katmanda soyut piksel ve kenarlar
temsil edilebilir, ikinci katmanda kenar gruplari ve komposizyonlari
temsil edilebilir, liclincii katmanda harf govdeleri ve dordiincii
katmanda harflerin kendisi temsil edilebilir. Hangi o&zelliklerin
secilecegi ve hangi ozelliklerin hangi katmanda temsil edilecegi de
egitim sirasinda belirlenir. Bu sayede 6zellik belirleme ve &zellik
secimi adimlar1 derin Ogrenme iginde ¢Ozlimlenir. Verinin
katmanlarda kii¢iik ara yapilara doniistiiriilmesi ve ¢ok katmanli
mimaride tekrarlardan izole edilip sikistirilarak saklanmasi derin sinir
aglarimin 6nemli 6zelliklerinden biridir. Derin 6grenmedeki "derinlik"
terimi verinin doniisiime ugradig: ara katmanlar ifade etmektedir.

Derin sinir aglar1 kabaca CNN ve RNN olmak iizere iki ¢esit
mimariye sahiptir. CNN mimarisinde veri bir katmandan bir defa
gecerken, RNN mimarisinde veri bir katmandan birden fazla
gegebilmektedir. CNN mimarisi daha ziyade goriintii siniflandirmada
kullanilirken, RNN mimarisi otomatik konusma siniflandirmasi, dil
tanima, Ozetleme, kelime tahmini gibi zaman boyutu olan NLP
problemlerine uygulanmaktadir. Metin bir karakter, katar ya da
kelime dizisi (sequence) olarak modellendiginde, yaygin bir RNN
tiirli olan iki yonlii LSTM (Bidirectional Long Short-Term Memory)
mimarilerinin baglam bilgisini yani dizideki dnceki ve sonraki 6geleri
bagarili olarak hatirlayabildigi yani model belleginde saklayabildigi,
bagka bir deyisle (zaman) dizilerini degiskenlikleriyle birlikte
bagariyla Ogrenebildikleri goriilmektedir. Bu ylizden mimarimizde
CNN'in pesi sira iki yonlit LSTM kullanilmigtir. LSTM'in CTC
(Connectionist Temporal Classification) ile birlikte kullanim1 bir¢ok
NLP probleminde basarili sonuglar vermektedir. Bu ylizden -bir
satirdaki harfleri dizi olarak diisiinerek- LSTM'in pesi sira dizideki

havuzlama evrisim

|

6zellik dgrenme

evrisim

\

havuzlama ...

harfleri etiketlemek i¢in bir CTC katmani kullanilmigtir. CTC katmani
girdilere bakarak bir ¢ikti dizisinin olasiligin1 hesaplamaktadir.
Boylece dizideki her bir harf tahmin edilmektedir.

Oncelikle sayfa goriintiileri satir, kelime ve karakter boliitleme
asamalarindan gegirilerek isaretlenir. Boliitleme i¢in imagemagick ve
openCV Kkiitiiphanelerinden yararlanilmigtir. Orijinal veride yogun
olarak elle igaretleme ve/veya diizeltme yapilmasi gerekmektedir.
Sentetik veri hazir araglar kullanilarak algoritmik olarak
dretildiginden ve goriintiiler Kkaliteli oldugundan bdliitleme
problemsiz olarak ilerlemektedir. Mimariye girdi olarak satir
gorlintiisii verilir ve satirdaki karakterler dizi olarak teker teker taninir.
CNN katmanlarinda satir goriintiisii soldan saga yukaridan taranarak
ozellikler ¢ikarilir.

Deneylerde kullanilan CRNN mimarisi bir CNN, bir RNN, bir yogun
katman ve bir CTC katmanindan veya fonksiyonundan olusmaktadir.
Mimarinin genel yapis1 Sekil 3'te verilmistir. Mimarinin CNN bolimii
16 filtreli 3x3 convolution i¢eren bir katman ve 3x3'likk bir maxpool
katmanindan olugsmaktadir. Mimarinin RNN boliimii 4 katmanlhidir ve
her katman bir adet LSTM igermektedir. Birinci katman y ekseninde
64 c¢iktili bir LSTM, ikinci ve ti¢lincii katman x ekseninde 128 ¢ikti
ile dzetleme yapan biri ileri yonlii digeri geri yonlii olmak {izere iki
yonlii (bidirectional) bir LSTM ve dordiincii katman x ekseninde 256
cikt1 lireten ileri yonlii bir LSTM'den olugmaktadir. RNN béliimiinden
sonra siniflandirmanin yapildigi bir yogun (dense) katman ve bu
katman ¢iktisini yorumlayan bir CTC islevi kullanilmaktadir. Egitim
sirasinda dokiiman satirlara boliimlendikten sonra satir goriintiisii
CRNN'e girdi olarak, satir gorintiisindeki metin ise ¢ikt1 olarak
kullanilir. Egitim sirasinda; learning rate = 0.002, momentum = 0.5,
epochs = 3.000.000 olarak alinmustir. Egitim sirasinda kullanilan
CRNN mimarisinin hiper parametre 6zeti Tablo 14'te verilmistir.

= araba
E —  kamyon
O O

—  bisiklet

diizleme tambagh softmax

;A & )

\/

I

simflandirma

Sekil 2. Goriintii tanimada kullanilan standart CNN mimarisi [30] (Conventional CNN architecture used in image recognition)

goriintii

CNN RNN

Sekil 3. Osmanlica OCR i¢in CRNN mimarisi (CRNN architecture for Ottoman OCR)
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5. Veri Kiimesi (Data SET)

Bu béliimde Osmanlica.com derin 6grenme modelini egitmek igin
kullanilan egitim veri kiimesi ve kargilagtirma igin kullanilan test veri
kiimesi tanitilacaktir. Veri setlerinin sayfa, satir, kelime ve harf
sikliklar1 Tablo 15'te verilmistir.

5.1. Egitim Veri Kiimesi (Training Data Set)

Egitim verisi orijinal, sentetik ve hibrit olmak iizere ii¢ farkli kiimeden
olusmaktadir:

Orijinal veri: Degisik Osmanlica eserlerden yaklagik 1000 sayfa
goriintli toplanmms ve bunlar yari otomatik yoéntemlerle metin
dosyasina doniistiiriilmiistiir. Bu veri kiimesi yaklasik 18 bin satir,
35 bin kelime, 252 bin karakterden olusmaktadir. Bu veri
kiimesindeki sayfalar yaklagik olarak 1400 x 2000 pixel
boyutlarinda ve 300 dpi ¢oziiniirliiktedir. Bir sayfada ortalama 20
satir bulunur. Font boyu yaklasik 12 nokta ve satir yiiksekligi 48
noktadir.

Sentetik veri: Orijinal veri hazirlamak uzun ve zahmetli oldugundan
metin-gdriintii doniisiim araglart kullanarak sentetik bir veri kiimesi
hazirlanmistir. Once degisik eserlerden metinler toplanmis ve pesi
sira bu metinler 70 farkli Arapga fontuyla goriintii dosyalarina
doniistirilmiistiir. Bu veri kiimesi yaklasik 26 bin sayfa, 1.3 milyon
satir, 263 bin kelime, 78 milyon karakterden olugsmaktadir. Bu veri
kiimesindeki sayfalar 2500 x 4800 nokta boyutlarmda ve 300 dpi
¢oziiniirliikte olup font boyu 12 noktadir. Her sayfada 42 satir olup
satir yiiksekligi 48 noktadir.

Hibrit veri: Orijinal ve sentetik veri kiimelerinin birlesimidir.

5.2. Test Veri Kiimesi (Test Data Set)

Test i¢in 8 farkli eserden 21 orijinal sayfa goriintiisii kullanilarak bir
veri kiimesi hazirlanmigtir. Test kiimesi egitim kiimesinde
kullanilmamis  orijinal sayfalar1 icermektedir. Test kiimesi
hazirlanirken eserlerden kalitesi diisiik, harfleri silik ve farkl kagit
rengine sahip drnekler segilmeye ¢aligilmigtir. Her sayfa ortalama 20
satirdan, her satir 7 kelime ve 55 karakterden olusmaktadir. Test
kiimesi osmanlica.com/test adresinde paylasilmistir. Paylasim
goriintii dosyalart, altigar adet OCR test ¢iktisi, dogru metni dosyalar1
ve difflib ile dogruluk orani hesaplayan bir adet Python dosyasi
icermektedir.

Tablo 14. CRNN hiper parametreleri (CRNN hyperparameters)

Katman Cikt1 Parametre
Conv2D 3x3 16 filtre + tanh 160
MaxPool2D 3x3 0

LSTM1 64 y ekseninde 20736
LSTM2 128 x ekseninde ileri 98816
LSTM3 128 x ekseninde geri 131584
LSTM4 256 x ekseninde 394240
Yogun katman 71 digim 18247
Toplam 663703

Tablo 15. Veri kiimesi sikliklar1 (B: Bin, M: Milyon)
(Dataset frequencies) (B: Thousand, M: Million)

Kiime Sayfa Satir Kelime Karakter
Sentetik 26B 1.3M 263B 78M
Orijinal 1B 18B 35B 252B
Egitim 27B 1.3M 298B 78M
Test 21 420 3B 23B
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6. Deney, Karsilastirma ve Sonuglar
(Experiment, Comparison and Results)

Bu boéliimde 6nce karsilagtirma deneylerinde kullanilan OCR araglari
tanitilacak, sonrasinda karsilastirmada kullanilan metin tiirleri
tanimlanacaktir. Sonrasinda karsilagtirma deneyleri sonuglari
paylasilacak ve sonuglar kisaca yorumlanacaktir.

6.1. Karsilastirmada kullanilan OCR Araglar
(OCR Tools Used in Comparison)

Bu ¢alismada Osmanlica.com projesinde gelistirilen OCR modeli
bazilan ticari, bazilar {icretsiz, bazilar agik kodlu ¢ok bilinen OCR
araglart ya da modelleriyle kargilastirilmigtir. Karsilagtirmada
kullanilan test kiimesinin OCR araglarinin model egitiminde
kullanilmadig1 var sayilmistir. Test sonuglart bu varsayimi destekler
mahiyettedir:

o Tesseract Arapca ve Fars¢a: Tesseract 4.0 ile Arapga ve Farsga i¢in
egitilmis hazir modellerdir. Bu modeller yaklasik 400000 satir ve
4500 farkl fontla egitilmistir. Tesseract agik kodlu ve ticretsiz bir
yazilimdir. Tesseract birgok farkli dil igin yiiksek bagarimli OCR
modelleri olan ve yaygin olarak kullanilan bir sistemdir.

o Abby FineReader: Finereader piyasada kullanilan en yaygin ticari
OCR araglarindan bir tanesi olup Arapga ve Fars¢a dahil ¢ok sayida
dil igin OCR hizmeti saglamaktadir. Bu karsilastirmada versiyon 15
kullanilmustir.

e Google Docs: Google’in  Google Documents kapsaminda
kullanicilarina {icretsiz olarak sundugu kodu kapali bir OCR
hizmetidir. Online olarak kullanima agiktir. Yaygin olarak
kullanilan bir OCR aracidir.

e Miletos: Miletos adl1 firma tarafindan Osmanlica igin gelistirilen ve
online OCR hizmeti saglayan ticari bir OCR aracidir. Miletos
Osmanlica i¢in 6zel olarak gelistirildiginden karsilagtirmaya dahil
edilmistir.

6.2. Dogruluk orani i¢in kullanilan metin ¢esitleri
(Text types used for recognition accuracy)

Tanima isleminde dogruluk oranlart OCR g¢iktis1 metin ile dogru
metindeki birimleri yani karakter, katar ya da kelimelerin
karsilagtirilmasiyla hesaplanir. Dogruluk oranit Python difflib
kiitiiphanesinin ~ SequenceMatcher.ratio fonksiyonu kullanilarak
hesaplanmstir: dogruluk = 2.0*M/T formiilinde 7 referans ve
hesaplanan (OCR ¢iktis1) metinlerindeki toplam birim sayisini, M
eslesen yani dogru tanmman birimlerin sayisim ifade eder. Eger
metinler birebir ayniysa dogruluk 1.0, eger eslesen birim yoksa
dogruluk 0.0 olarak hesaplanir. iki metin arasindaki farkliliklar
ekleme (insertion), silme (deletion) ve yer degistirme (substitution)
islemleri cinsinden ifade edilir. OCR ¢iktisindaki eklemeler dogru
metinde yer almayan birimlere, silinenler atlanilan ya da taninmayan
birimlere ve yer degistirenler de farkli bir birim olarak taninan
birimlere karsilik gelmektedir.

Bu ¢alismada dogruluk orani 3 farkli metin tiirii i¢in hesaplanmigtir:
Ham metin (raw text), normalize metin (normalized text) ve bitisik
metin (joined text).

e Ham metin: Metnin herhangi bir isleme tabi tutulmamis yani
oldugu gibi tabir edilen haline ham metin denir. Bu metin ile
hesaplanan dogruluk oranlar1 metin ¢ok sayida hata igerdiginden
olmasi gerekenden daha yiiksek ve yanilticidir.

o Normalize metin: Osmanl alfabesinin yukarida bahsedilen kendine
Ozgii karakteristikleri, program ve kullanici hatalan OCR
¢iktilarinda metin diizenleme ve hata diizeltme islemlerini zorunlu
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kilmaktadir. Bu yilizden OCR ¢iktisindaki hatalart gidermek igin
metinlerin normalize edilmesi zorunludur. Metin normalizasyonu 3
adimda yerine getirilir:
Bogsluk normalizasyonu: Standart dis1 bosluk karakterlerinin normal
bosluk karakterine doniistiiriilmesi ve ¢oklu bosluk karakterlerinin
tekil bosluk karakterine doniistiiriilmesi bu agsamada gerceklesir.
e BIDI normalizasyonu: BIDI algoritmasi bir metin igerisinde
kullanilan alfabe ve karakterlerin dizilis ya da yazilis yoniine gore
metni bi¢cimlendiren ve bir standarda baglanmig bir algoritmadir.
Dizilis yonii Osmanlicadaki gibi sagdan sola (RTL), rakamlardaki
gibi soldan saga (LTR) ve ¢iftler halinde kullanilan (), [], {}, ... vb.
karakter giftleri i¢in tarafsiz (neutral) olabilir. Goriildigi gibi
Osmanlicada metin i¢inde her ii¢ dizilis yonii de kullanilmaktadir.
Bu durumlarda iiretilen ya da olusturulan metin ile gdsterilen metin
arasinda farklilklar s6z konusu olabilmektedir. Ozellikle
metinlerin tretildigi ve tiiketildigi yazilimlar farkl oldugunda bu
farklar goriiniir hale gelebilmektedir. Metin iiretilirken (yazilirken)
ve tiiketilirken (okunurken) kullanilan BIDI algoritmalarmin
versiyonlari ya da implementasyonlar1 farkli ise elde edilen
metinler farkli olabilmektedir. BIDI normalizasyonda metinde
yanlis dizilmig veya yanlig gosterilen karakterlerin diizeltilmesi
yapilir. Ozellikle ydnii yanlis olan ve eslesmeyen parantez ve tirnak
ciftlerinin diizeltilmesi bu agamada yapilir.

Karakter normalizasyonu: Osmanlica i¢in heniiz standart bir alfabe

tanimlanmamis oldugu i¢in OCR, editdr gibi farkli yazilimlarda

Arap veya Fars alfabesi kullanilmaktadir. Bu alfabelerde bir harf'ya

da noktalama isareti igin birbirinden kiigiik farkliliklarda ayrisan

birden fazla karakter bulunmaktadir. Bu yiizden veri setlerindeki
dogru metinlerde ya da OCR ¢iktilarindaki hesaplanan metinlerde

Osmanlicadaki karakterler i¢in farkli bircok alternatif karakterler

ortaya ¢itkmaktadir. Bu karakterlerin normalize edilerek Tablo

19'deki karakterlere doniistiiriilmesi bu asamada yapilir.

o Bitisik metin: Metindeki tiim bosluklarin silinerek kelimelerin
bitistirilmesiyle olusan bosluksuz uzun karakter dizisine bitigik
metin denir. Bitigik metin ile dogruluk orani hesaplanmasinin amact
Osmanlicadaki kelime bdoliimleme ve bitigme probleminden
bagimsiz olarak dogruluk oranini hesaplayabilmektir. Yukarida
bahsedildigi gibi kelime i¢i ve kelimeler aras1 bosluklar birbiriyle
sikca karigmaktadir.

6.3. Karakter tanima oranlart (Character Recognition Rates)

Karakter tanima dogruluk oranlart ve hata dagilimlari Tablo 16°te
ham ve normalize OCR c¢iktilar1 i¢in verilmistir. Ham metinle
hesaplanan dogruluk oranlart %73 ile %89 arasinda degisiklik
gostermektedir. En diigiik tanima %73 ile Osmanlica Sentetik
modelinde, en yiiksek tanima %89 ile Osmanlica Hibrit modelindedir.
Hatalardan arindirilmis normalize metinde dogruluk oranlari ise %78
ile %96 arasinda degismektedir. En diisiik tanima %78 ile Osmanlica
Sentetik modelinde, en yiiksek tamima %96 ile Osmanlica Hibrit
modelindedir. Bitigik dogruluk orani yoniinden araglar arasindaki

siralama  degisiklik gostermemektedir: Tesseract Farsca (%80),
Finereader (%81), Tesseract Arapga (%81), Miletos (%87), Google
Docs (%93), Osmanlica.com (%97). Bitisik dogruluk oraniyla
%97 nin iizerinde dogruluk orant hesaplanmaktadir. Bitisik dogruluk
oraninda normalize oranlara gore en yiiksek iyilesme yaklasik %1 ile
Google Docs ve Osmanlica.com’da gézlenmistir. Ozet olarak
Osmanlica.com’un %88,64 (ham), %95,92 (normalize) ve %97,18
(bitisik) dogruluk oranlartyla en yakin alternatif modelden yaklasik
%4 daha iyi sonug verdigi goriilmiistiir. Karakter tanima hatalarmin
Tablo 17°deki kelime igindeki konumlarina goére dagilimlart
incelendiginde hatalarmin bilyiikk ¢ogunlugunun 2. ve 8. konumlar
arasinda ortaya ¢iktig1 goriilmektedir. Karakter tanima hatalarinin
bitisik karakter katari icinde 2., 3., 4. ve 5. konumlarda olustugu
goriilmektedir (Tablo 18).

Osmanlica Hibrit modeli i¢in normalize metinler kullanilarak
hesaplanan hata oranlar1 karakter bazinda Tablo 19°de verilmistir.
Tabloda karakterler Arapca harfler, Farsca ve Tiirk¢e harfler,
noktalama isaretleri ve sayilar olarak gruplanmistir. Her satirda bir
karakter, Unicode degeri ve model bazinda hata orani verilmistir.
Karakter hatalarinin Osmanlica karakterlerde, noktalama isaretlerinde
ve sayilarda yiiksek oldugu goriilmektedir.

Tablo 17. Kelimedeki konuma goére karakter tanima hatasi
(Character recognition errors by position in word)

Konum Siklik %

1 harf 30 1,12
2 harf 189 7,08
3 harf 470 17,60
4 harf 407 15,24
5 harf 459 17,19
6 harf 377 14,12
7 harf 288 10,79
8 harf 205 7,68
9 harf 120 4,49
10 harf 78 2,92
11 harf 26 0,97
12 harf 10 0,37
13 harf 6 0,22
14 harf 2 0,07
15 harf 1 0,03
16 harf 1 0,03

Bu karakter kiimelerinin sikligi digerlerine gore ¢ok daha diisiik
olmasi hata oranini yiikselten sebeplerden birisidir. Karakter hata
oranlar1 tiim modellerde benzer bir oriintii gostermektedir. Karakter
hatalarim ayrintili incelemek igin burada yeterli alan olmamakla
birlikte Miletos'un rakamlari tanimada nerdeyse sifir hata yaptigi,
Tesseract Arapga Osmanlica harfler ve rakamlarda %100 hata yaptig1
hemen goze ¢arpan gozlemlerdendir.

Tablo 16. Karakter tanima dogruluk orani ve normalize metin hata dagilimlari (%)
(Character recognition accuracy rate and normalized text error distribution)

Model Ham Normalize  Bitisik Degisen Silinen Eklenen
Osmanlica Hibrit 88,86 96,12 97,37 1,60 1,93 2,50
Osmanlica Orijinal 87,73 94,87 96,16 2,30 2,50 2,81
Osmanlica Sentetik 73,16 77,64 78,10 14,92 5,77 6,15
Google Docs 83,86 92,02 91,43 424 3,19 3,50
Abby FineReader 71,98 80,19 81,05 13,47 8,23 3,45
Tesseract Arabic 76,92 82,37 81,27 12,79 6,15 2,89
Tesseract Persian 75,30 83,85 83,48 11,18 7,14 2,51
Miletos 75,76 86,46 86,88 10,94 6,21 1,57
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Tablo 18. Kelimedeki konuma gore karakter tanima hatasi

(Character recognition errors by position in word)

Konum Siklik %

1 katar 29 1,43
2 katar 789 39,50
3 katar 558 27,60
4 katar 358 17,70
5 katar 174 8,61
6 katar 66 3,26
7 katar 29 1,43
8 katar 5 0,24
9 katar 2 0,09
10 katar 1 0,04
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6.4. Katar tamima oranlart (Ligature Recognition Accuracy)

Osmanlica OCR'da bagli karakter katarlar1 kelimeyi olusturan alt
birimlerdir. Bu birimlerin dogru taninmasi kelimelerin dogru
taninabilmesi i¢in Onemlidir. Osmanlicada gegen en sik katarlar
yukarida verilmigti. Tablo 20'de katar tanima dogruluk oranlar1 ve
katar tanima hatalari1 paylagilmistir. Bir katarin dogru taninmasi igin
icindeki tiim karakterlerin dogru taninmasi gereklidir. Bir katarda en
az bir karakterin hatali taninmasi o katarin hatali taninmasi igin
yeterlidir. Katar tanima oran1 ham metinde %351 (Fine Reader) ile %80
(Osmanlica Hibrit) arasinda, normalize metinde %73 (Miletos) ile
%91 (Osmanlica Hibrit) arasinda degismektedir. Osmanlica Sentetik
modelin katar tanimada c¢ok zayif kaldigi hemen goriilmektedir.

Tablo 19. Normalize metinle modellerin karakter tanima hatasi, %) (Character recognition errors by model using normalized text %)

Harf Unicode Hibrit Orijinal Sentetik G.Docs TessAr. TessPe. Miletos
n 0627 1,5 2,7 11,0 34 6,5 4,5 4,8
En 0628 6,2 7,1 52,1 13,7 40,4 43,9 21,3
G O 062a 5,8 7,5 354 12,6 25,7 34,8 21,9
& & 062b 20,0 35,1 80,0 343 38,9 62,5 83,3
=z 062c 2,9 9,9 33,5 4,7 333 32,8 65,7
s 062d 2,1 3,6 22,8 43 13,7 14,9 25,0
EAAE 062e 2,0 2,0 353 7,7 26,9 18,4 16,0
AR 062f 1,1 2,1 10,7 2,9 6,5 3.8 9,3
KACRY 0630 2,7 10,8 45,1 0,0 24.4 18,8 75,0
0000 0631 0,7 2,2 10,3 34 8,8 7,0 4,7
2333 0632 1,8 7,1 17,5 16,0 28,3 30,6 14,7
s (0 0633 3,6 4,8 32,8 8,0 19,1 13,4 25,8
JRES S 0634 1.9 1,9 34,7 3.8 20,6 16,5 20,0
Uaaia pa 0635 0,8 3,0 48,1 3,8 9,8 7.3 39,1
Uasaa (a 0636 1,7 34 39,7 6,8 8,5 13,0 333
bbbk 0637 0,0 2,9 28,0 5.8 5,8 7,7 13,0
Lbhk Lk 0638 2,0 0,0 30,0 4,1 10,2 13,7 35,7
s g 0639 0,7 5.4 454 3,7 15,6 19,1 22,4
e g 063a 2,7 6,4 40,4 23,9 43,9 48,4 51,9
add b 0641 2,6 5,5 43,1 34 19,1 17,5 27,9
G835 0642 3,1 2,0 32,7 8,5 18,1 19,5 28,7
RNy 0643 0,8 1,1 243 5,6 12,9 14,7 9,2
dud 0644 1,7 3,5 31,9 10,0 30,3 24.8 14,9
pas 0645 2,3 5.3 47,9 9,0 22,9 24,9 25,1
GE O 0646 4,7 5,5 31,1 10,0 34,4 22,0 14,8
o /o 06d5-0647 4,8 8,2 254 5,2 21,0 9,2 9,5
5555 0648 2,6 3.8 9,9 32 5,1 3,9 5,4
=G 06¢cc 4,6 5,8 29,4 15,9 34,6 39,8 19,3
see e 0621 50,0 66,7 96,9 25,0 57,1 333 0,0
SR& & 06ad 3,9 36,7 22,2 100,0 100,0 100,0 100,0
L&KL 06af 25,0 54,2 40,7 29,2 100,0 39,3 0,0
&2z 0686 5,8 7,2 45,1 50,6 100,0 71,6 20,0
3353 0698 0,0 100,0 100,0 0,0 100,0 50,0 0,0
e 067e 9,8 19,5 63,2 54,8 100,0 89,2 84,6
/.- 002e-06d4 17,6 18,8 39,5 18,3 31,4 41,4 18,9
¢ 060c 29,0 29.4 28,2 23,5 98,9 100,0 12,1
¢ 061b 53,8 50,0 38,9 28,6 37,5 35,7 0,0
¢ 061f 0,0 29.4 51,7 5,9 14,3 0,0 100,0
003a 0,0 214 52,4 0,0 29.4 18,8 0,0
- 002d 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0
0020 16,1 16,8 23,6 18,1 16,4 16,8 22,9
0 0028-0029 5,9 4,0 32,7 6,9 9,1 11,7 15,2
. 0660 40,0 60,0 89,7 66,7 70,0 75,0 0,0
A 0661 11,1 0,0 58,8 333 83,3 50,0 100,0
¥ 0662 25,0 22,2 50,0 16,7 100,0 0,0 100,0
Al 0663 0,0 40,0 28,6 40,0 100,0 0,0 0,0
¢ 0664 0,0 25,0 83,3 100,0 100,0 100,0 0,0
° 0665 28,6 37,5 80,8 100,0 100,0 75,0 0,0
1 0666 40,0 20,0 42,9 100,0 100,0 100,0 0,0
v 0667 0,0 0,0 20,0 25,0 100,0 20,0 0,0
A 0668 16,7 28,6 44,4 333 100,0 20,0 0,0
A 0669 0,0 0,0 77,8 0,0 0,0 50,0 100,0
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Orijinal veri setiyle egitilen modelin tanimada gayet basarili oldugu,
hibrit model sentetik modelin yaklasik %2'lik bir katki sagladigi
goriilmektedir.

6.5. Kelime tamima oranlart (Word Recognition Accuracy)

Veri kiimesindeki kelimelerin karakter sayisina gore normalizasyon
sonras1 dagilimlar1 Tablo 13’da verilmisti. Tablo 21'da ise ham ve
normalize metinlerde kelime tanima oranlar1 verilmistir. Bir
kelimenin hatali taninmasi igin kelimedeki en az bir karakterin hatali
taninmasi, dogru taninmasi iginse kelimedeki tiim karakterlerin dogru
taninmast gerekmektedir. Ham metinde kelime tanima oranlart %15
(Miletos) ile %44 (Osmanlica Hibrit) arasinda, normalize metinde ise
%24 (Fine Reader) ile %66 (Osmanlica Hibrit) arasinda
degismektedir. Kelime tanimada Osmanlica Hibrit, Osmanlica
Orijinal modelin diger araglardan belirgin sekilde daha iyi oranlar
irettigi goze carpmaktadir. Osmanlica modeller haricinde sadece
Google Docs aract %50 kelime tanima oranini gegebilmistir.

Kelime tanima hata oranlar1 Tablo 21°’de 2., 3. ve 4. situnlarda
degisen (yer degisimi/substitution) kelime sayisi, taninmayan
(silme/deletion) kelime sayis1 ve sonradan ortaya ¢ikan
(ekleme/insertion) kelime sayilar1 olmak {lizere yiizde olarak
verilmistir. Ham metindeki tanima oranlarn1 alan kisitindan dolay:
verilmemistir. Kelime hata oranlar1 genelde karakter hata oranlarina

gore ¢ok daha yiiksek ¢ikmaktadir. Bir kelimenin dogru taninmasi i¢in
kelimedeki harflerin hepsinin dogru taninmasi gerektiginden kelime
tanima oranlar: karakter tanimaya goére ¢ok daha diisiiktiir.

Hatalarin ¢ok biiyiik cogunlugunun karakter tanima kaynakli olarak
ortaya ¢ikan kelime degisim hatasi oldugu goriilmektedir. Hatalarin
cok kii¢iik bir cogunlugu ise kelime boliimleme ve bitigme hatalarina
sebep olan karakter tanima hatalarindan kaynaklanan kelime ekleme
ve silinme hatalaridir. Cesit yoniinden incelendiginde en ¢ok kelime
degisim hatas1 Hatalar kendi i¢inde incelendiginde en ¢ok degisim
(%60-75) hatasi, sonra ekleme (~%1-15) ve silme (~%1-15) hatalar1
olugsmaktadir. Kelime degisim hatalar1 karakterlerin yanlis
taninmasindan, ekleme ve silme hatalar ise kelime boliimleme ve
bitisme hatalarindan kaynaklanmaktadir.

6.6. Harf tiiriine gére karakter tantma oranlari
(Character Recognition Accuracy by Letter Type)

Osmanlica harflerin ayirt edici bazi temel oOzelliklere gore
gruplanmasi yukarida Tablo 3'te verilmisti. Bu harf gruplarina gore
karakter tanima hatalar1 Tablo 22'te verilmistir. Alan kisitindan dolay1
tabloda sadece normalize metin kullanilarak hesaplanan hata oranlari
verilmistir. Tabloda her harf tiirii i¢in 2 farkli hata orani paylagilmistir.
Grup siitununda metinde o gruptaki karakterlerin ne kadarinin hatali
tanindig1, Genel slitununda ise metindeki tiim karakter icinde o

Tablo 20. Katar tanima dogruluk orani ve hata dagilimlari (Ligatura recognition accuracy and error distributions) (%)

Model Ham Normalize  Bitigik  Degisen  Silinen Eklenen
Osmanlica Hibrit 80,48 91,60 92,14 7,22 0,26 0,21
Osmanlica Orijinal 78,34 89,10 88,75 9,57 0,52 0,39
Osmanlica Sentetik 55,64 61,63 56,59 31,65 3,46 1,61
Google Docs 75,51 83,11 72,63 15,20 0,38 0,41
Abby FineReader 51,52 61,58 57,59 35,57 2,73 1,21
Tesseract Arabic 59,32 65,89 59,05 30,45 1,39 0,99
Tesseract Persian 57,90 66,94 61,47 31,14 0,87 0,90
Miletos 60,56 73,61 69,81 27,63 0,71 0,33

Tablo 21. Kelime tanima dogruluk orani ve hata dagilimlari (Word recognition accuracy and error distributions) (%)

Model Ham Normalize Degisen  Silinen  Eklenen
Osmanlica Hibrit 44,08 66,45 31,27 0,56 0,28
Osmanlica Orijinal 40,84 61,13 35,49 0,56 0,64
Osmanlica Sentetik 15,55 24,53 70,86 0,60 2,64
Google Docs 38,64 50,78 44,88 0,47 0,94
Abby FineReader 13,28 24,40 75,01 0,86 0,81
Tesseract Arabic 20,05 26,43 66,95 1,67 6,51
Tesseract Persian 16,59 27,02 69,44 2,09 2,33
Miletos 14,92 31,22 70,80 0,00 1,70

Tablo 22. Normalize metinle harf tiirline gore grup i¢i ve genel karakter hatalar1 (%)
(In-group and global character errors by letter type using normalize text (%)

Orijinal Sentetik Hibrit GoogleD.  FineRead. T.Arap¢a T.Farsca Miletos
Tiiri Grup Genel Grup Genel Grup Genel Grup Genel Grup Genel Grup Genel Grup Genel Grup Genel
Arapca 60 60 27,6 78 4,7 59 9,8 67 25,2 76 28,3 78 21,7 79 18,5 77
Osmanlica 22,8 3 444 2 84 1 578 5 100 3 100 3 749 3 29,0 1
Noktali 6,7 22 384 35 50 20 14,3 34 40,4 38 40,7 36 345 41 29,6 36
Noktasiz 6,0 42 22,7 44 4,6 39 8,2 37 19,5 41 23,8 45 16,6 41 14,0 41
Nokta iistte 5,7 12 34,1 21 4,0 11 11,0 16 28,4 18 349 20 26,7 21 21,5 19
Nokta altta 8,6 9 46,9 14 7,1 10 19,2 18 66,4 20 52 15 49,8 20 50,7 17
1 nokta 60 11 374 19 43 10 9,7 12 28,8 16 38,1 19 30,5 20 20,4 15
2 nokta 6,7 7 39,3 12 6,1 8 17,3 17 55,6 17 41,2 13 38,4 16 48,5 18
3 nokta 10,2 3 41,2 3 50 2 27,2 6 58,8 5 542 4 435 5 257 3
Harf 62 63 27,7 79 4,7 60 10,3 71 26,0 79 29,1 81 22,3 83 18,6 78
Diger 193 4 444 3 16,2 4 224 3 46,6 3 599 3 33,1 2 25,6 3
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gruptaki karakterlerin meydana getirdigi hata orani verilmistir.
Omegin Arapca satirinda Orijinal/Grup siitunundaki 6.0 Arapga
tiirlindeki karakterlerin %6.0'min hatali tanindigini, Orijinal/Genel
siitunundaki 60 tiim hatalarin i¢inde bu hatalarin paymin %60
oldugunu ifade etmektedir.

Arapga/Osmanlica grubu incelendiginde Osmanlica harflerinin
frekanslarinin  Arapgalara gore ¢ok daha az olmasma ragmen,
Osmanlica karakterlerde hatalarin goreceli olarak ¢ok yiiksek oldugu
goriilmektedir. Buna ragmen Osmanlica Hibrit modeldeki %59'luk
oranla Arapga harflerdeki tanima hatalarinin OCR toplam hatasinin
¢ok biiyiik bir kismini olusturdugu goriilmektedir. FineReader,
Tesseract Arapga ve Fars¢ca modellerde Osmanlica kelimelerin hemen
hemen tamaminin tanmamadigi goriilmektedir. Noktali/noktasiz
grubuna  bakildigindan  noktali  harflerdeki hata  oraninin
noktasizlardakinden 2 kat daha yiiksek oldugu, noktasizlarin tiim
hatalarin yaklasik %50-45'ini olusturdugu, noktalilardaki hatalarin ise
tiim hatalarin %35-40 olusturdugu goze ¢arpmaktadir. Noktas: altta
ve istteki harflerin tiim hatalardaki pay1 yaklasik olarak %10-20
arasinda degismekte olup genel hataya benzer oranda katki yaptiklart
goriilmektedir. Noktasi altta olan harflerin kendi i¢indeki tanima
hatas1 noktast iistte olan harflere nazaran ortalama 2 kat daha
yiiksektir. Google Docs, FineReader, Tesseract Arapga modelleri g6z
oniine almdiginda harflerde nokta sayist arttikca tanima hatasmin
arttig1 goriilmektedir. Toplam hataya katki diisiiniildigiinde ise genel
anlamda bu durumun ziddi bir durum ortaya ¢ikmaktadir. Yani 3
noktali harflerdeki hata toplam hataya en diisiik katkiy1, 1 noktali
harfler ise en yiksek katkiyi saglamaktadir. Harf/diger
(noktalama+rakam) gruplamasinda harf tanima hatalarinin diger
karakter hatalarina nazaran toplam hataya kat kat daha fazla katki
yaptig1 hatta toplam hatanin %60-80'ni teskil ettigi goriilmektedir.
Harflerin kendi i¢in %5-30'w hatali tanmirken bu oran diger
karakterlerde yaklagik iki ii¢ kat daha fazla gozlenmektedir.

6.7. Hiper parametre kestirimi (Hyper-Parameter Tuning)

Derin sinir aglarinda uygun hiper parametre kestirimi dnem arz eden
bir konudur. Derin sinir aglarindan 6nce bir problemi ¢dzmek igin
once Oznitelik kiimesinin belirlenmesi, sonrasinda bunlarin i¢inden
modelin performansint optimize edecek en iyi Ozniteliklerin
bulunmasi (feature engineering) iizerinde durulurdu. Derin sinir
aglariyla beraber yapay sinir aginin mimarisi, agin ka¢ katmandan
olusacagi, her katmandaki diigiim sayisi, baglangi¢ agirlik degerleri,
secgilen optimizasyon algoritmasi (stochastic gradient descent,
adagrad, adadelta, adam, adamax), segilen aktivasyon fonksiyonu
(sigmoid, tanh, ReLu, PReLu), seyreltme (dropout) degeri, CNN’de
filtre (kernel) boyutu ve pooling fonksiyonu, 6grenme hizi (learning
rate), momentum katsayisi, egitim turu (epoch) sayisi, vb. hiper
parametrelerin kestirimi veya se¢imi daha onemli hale geldi. Derin
sinir ag1 olusturulurken hiper parametre segimi sezgisel bir yaklagimla
genel geger kurallara ve probleme hakkindaki 6n bilgiye bagl olarak
yapilir. En iyi parametre degerlerini bastan se¢gmek ¢ogu zaman
miimkiin degildir. En iyi degerleri hesaplayan belirli bir algoritma da
s6z konusu degildir.

Bununla birlikte hiper parametre kestirimi i¢in aralik-tabanli arama
(GridSearch), rastgele arama (RandomSearch) ve manuel arama
(ManuelSearch) gibi yaklasimlar kullanilmaktadir. Bu g¢aligmada
zaman kisitindan dolayr manuel arama yaklasimi kullanilmig ve
sadece 4 hiper parametre i¢in deneyler hibrit veri seti igin tekrar
edilmistir. Deneyler yukaridakiler gibi detayli olarak yapilmig
olmasina ragmen, sayfa kisitindan dolayi1 detayli sonuglar yerine
yalnizca genel dogruluk oranlar1 6zet olarak Tablo 23-Tablo 25’te
verilmigtir. Tablolarin birinci satirindaki orijinal deney ifadesi Tablo
14°deki hiper parametre degerleriyle yapilan Osmanlica.com
modeline isaret etmektedir. Hiper parametre kestirim ¢aligmasindaki
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birinci deneyde (filtre/kernel boyu) CNN Conv2D katmaninda filtre
boyutu 3x3 ten 5x5’e degistirilmis, ikinci deneyde tanh fonksiyonu
yerine ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilmis, {iglincii deneyde
LSTM katmanlarinda 64, 128, 128, 256 degerleri yerine 64, 64, 64,
128 degerleri kullanilmis ve dordiincii deneyde 0.0002 olan 6grenme
katsayis1 0.0005 olarak degistirilmistir. Bu dort deneyin karakter,
katar ve kelime tanima dogruluk oranlar1 tablolarin sonraki 4 satirinda
paylasilmigtir.

Deney sonuglari incelendiginde Ogrenme hizi parametresi ham metin
ile katar tanima deneyi hari¢ tim deneylerde dogruluk oranlarinda
herhangi bir artis elde edilememistir. Dogruluk oranlarinda saglanan
artiga gore deney sonuglari siralandig1 zaman en kotii deger seg¢iminin
LSTM parametresinde, sonra aktivasyon fonksiyonu se¢iminde, sonra
da filtre boyutu se¢iminde oldugu gozlenmistir. Her ne kadar
yukaridaki deneylerde belirgin bir basar1 elde edilmemis olsa da,
farkli hiper parametre degerleri ve bu degerlerin farkli
kombinasyonlariyla yapilacak ¢ok fazla sayida deney vardir. leride
hiper parametre kestirim yontemleri kullamilarak yapilacak yeni
deneylerle daha yiiksek dogruluk orani veren derin sinir agi
modellerinin egitilmesi miimkiin olacaktir.

Tablo 23. Hiper parametre kestirim deneyi I: Karakter tanima
(Hyperparameter estimation experiment I: Character recognition)

Deney Parametre = Ham  Normalize  Bitisik
Orijinal deney 663703 88,86 96,12 97,37
Ogrenme hiz1 663783 88,63 95,63 96,80
LSTM boyutu 194919 88,01 95,26 96,43
Aktivasyon fonk. 663783 88,26 95,33 96,51
Filtre boyutu 664039 88,44 95,64 96,89

Tablo 24. Hiper parametre kestirim deneyi 1I: Katar tanima
(Hyperparameter estimation experiment II: Ligature recognition)

Deney Parametre Ham  Normalize  Bitisik
Orijinal deney 663703 80,48 91,60 92,14
Ogrenme hizi 663783 80,56 91,53 91,39
LSTM boyutu 194919 78,73 89,86 89,62
Aktivasyon fonk. 663783 79,08 90,03 89,56
Filtre boyutu 664039 79,77 90,77 91,15

Tablo 25. Hiper parametre kestirim deneyi I1I: Kelime tanima
(Hyperparameter estimation experiment III: Word recognition)

Deney Parametre Ham Normalize
Orijinal deney 663703 44,08 66,45
Filtre boyu 664039 43,01 65,53
Aktivasyon fonk. 663783 42,04 63,40
LSTM boyutu 194919 40,64 63,05
Ogrenme hiz1 663783 42,33 64,47

7. Sonuglar (Conclusions)

Osmanlica OCR konusunda bir¢ok c¢alisma yapilmis olsa da bir
karsilastirma yapabilmek igin an itibartyla Osmanlicaya 6zel sadece
Miletos'un OCR araci erisilebilirdir. Karsilagtirmada kullandigimiz
diger araglar ise piyasada bu konuda bulunabilecek en gelismis ve en
giiclii araglardir. Simdiye kadar hem paylagima agik hem de orijinal
bir veri setiyle bu kadar OCR arag/modelini, 6zellikle de Google Docs
ve Tesseract araglarini, Osmanlica OCR igin kargilagtiran bir ¢aligma
s0z konusu olmamistir. Benzer c¢aligmalarda yayinlanan test
sonuclarina metindeki karakterler standart bir formata normalize
edilemedigi i¢in dikkatli yaklasilmasi gerektigi kanaatindeyiz.
Osmanlica metinlerin normalize edilmesi zorunlulugu ilk defa bu
calismada dile getirilmis ve metinleri normalize eden bir Python
programi paylasima agilmistir. Calismamizda benzerlerinden farkli
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olarak sadece karakter tanima orani degil, katar ve kelime tanima
oranlar1 da ham, normalize ve bitisik metin {izerinde hesaplanmigtir.
Ik defa olmak iizere Osmanlicanin karakter, katar ve kelime sikliklart
yani kisitli da olsa istatistik dil modelleri ortaya konulmustur. Yine ilk
defa olmak iizere Osmanlica harfler ayirt edici bazi 6zelliklerine gore
gruplanmig, bu harf gruplarimn metin igindeki dagilimlar ortaya
konmus ve bu harf gruplari tistiinden OCR oranlar1 hesaplanmistir.
Makalemizde Osmanlica matbu nesih dokiiman resimlerini derin
6grenme modelleriyle metne doniistiren web tabanli bir optik
karakter tanima sistemi sunulmustur. Gelistirilen OCR arac1 online
kullanima agilmustir. Sistem sentetik ve orijinal verilerden olugan bir
veri kiimesiyle egitilip 21 sayfalik bir veri kiimesiyle test edilmistir.
Test veri kiimesi ve test sonuglari osmanlica.com/test adresinde
paylasilmustir. Geligtirilen OCR araci1 Tesseract’in Arapga ve Farsga,
Google Docs’in  Arapga, Finereader’in Arapga ve Miletos’un
Osmanlica OCR arag/modeliyle deneysel olarak karsilastirilmigtir.
Karakter tanimada Osmanlica.com Hibrit OCR modeli %88,86 ham,
9%96,12 normalize ve %97,37 bitisik dogruluk orantyla digerlerinden
belirgin sekilde daha yiiksek bir performans saglamistir.
Osmanlica.com Hibrit modeli %80.48 ham, %91.60 normalize ve
%97.37 bitigik katar tanima oraniyla diger aracglardan daha basarili
sonuglar tiretmigtir. Kelime tanimada ise Osmanlica.com Hibrit OCR
modeli %44.08 ham ve %66.45 normalize dogruluk degerleriyle diger
araglardan ¢ok daha yiiksek bir dogruluk orani vermektedir. Hiper
parametre kestirim ¢alismasinda filtre boyutu, égrenme hizi, LSTM
boyutu, ve aktivasyon fonksiyonu olmak iizere 4 adet parametre
degistirilerek yeni deneyler yapilmistir. Bu deneylerden sadece
O6grenme hizinin degistirildigi deneyde dogruluk oraninda artig
gbzlenmigtir. Bu ¢aligma, sadece matbu nesih hatti i¢in tasarlanmig
olmasi, hemze ve med isareti tasiyan harflerin taninmamasi, OCR
sonrasi karakter diizeltme adimina sahip olmamasi gibi bazi kisitlara
sahiptir. Ileride bu kisitlarmn giderilmesine yonelik calismalar
yapilmast planlanmaktadir. Osmanlica-Tiirkge ugtan-uca aktarim
siireci (1) sayisallastirma, (ii) Osmanlica OCR, (iii) Osmanlica-Tiirkce
alfabe cevirisi ve (iv) Osmanlica-Tiirk¢e dil g¢evirisi adimlarindan
olugmaktadir. Bu siirecte Osmanlica OCR’da elde edilen metin
sonraki adimda girdi olarak kullanilacagindan, OCR’daki hatalar
sonraki adimlardaki hatalarn artmasina sebep olmaktadir. Bu yoniiyle
Osmanlica OCR adiminin basar1 seviyesi diger adimlara gore daha
kritik bir rol oynamaktadir.
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