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OZET

Bu cahsmada, Tiirkiye Cumhuriyeti (TC) kimlik numaralarinin kamerayla ¢ok kisa zamanda tespiti ve veri
tabanmindan Kkisi bilgilerinin cagrilmasi gercek zamanh olarak amaclanmaktadir. Giiniimiizde bircok resmi ve 6zel
kuruluslarda islerin yiiriitiilmesi icin TC kimlik sorgulamasi ve dogrulamasi yapilmaktadir. On bir rakamh bu
numaranin her seferinde hizhh ve dogru yazilmasi miimkiin olmayabilir. Bu noktada, goriintii isleme teknikleri
kullanarak kameradan alinan kimlik goriintiilerinden kimlik bilgisinin otomatik olarak dogru taninmasi énerilmistir.

Anahtar Kelimeler: Optik karakter tanima, gercek zamanl, Hough doniisiimii, dalgacik doniisiimii, yapay sinir
aglari.

ABSTRACT

In this work, calling of person informations from database as real time and the Republic of Turkey (TC) identification
numbers’s detection with camera in a very short time are aimed. Presently, inquiry and verification of TC
identification is made to execution works of many public and private institutions. The writing of these numbers with
eleven digits may not be quickly and accurately for each time. At this point, the correct recognition of identification
information is proposed automatically on received identification images from camera by using image processing
techniques.

Key Words: Optical character recognition, real time, Hough transformation, wavelet transformation, artifical neural
network.

1. GIiRiS icerisindeki karakterler, biyomedikal cihazlardan elde edilen
goriintiiler, parmak izleri gibi igerisinde bilgi igeren yapilar

Giinlimiizde, bilgisayarlarin hayata daha cok girmesiyle  grnek verilmektedir.
birlikte, goriintiide var olan nesneler hakkinda bilgi edinme
ve bu edinilen bilgilerden anlamlar ¢ikarma konusu . L
popiilerligini gittikge artiran bir bilim dah haline gelmistir. ~ GOrtinti isleme teknikleri kullanarak kameradan alinan
Calismalarda siirekli insanin algilama sistemi taklit kimlik gén’jntiilermden' k%m.hk bilgisinin otorpa‘uk olarak
edilmistir ancak higbir zaman tam anlamuyla insanin gérme ~ dogru tannmast Onerilmistir. Bu anlamda, ilk karakter
yetenegi bir makineye verilememistir [1]. Makineye gorme  tanmma calismasi, kérler igin Rus blhm adamt Tyurin
yetenegi kazandirabilmek icin bilim adamlari diizenli bir  tarafindan 1900 yilinda yapilmustir. 1950°li yillarda donanim
bigimde birbirini takip ederek gelisen oriintii adint verdikleri ~ ©larak tasarlanan optik karakter tamima (OKT) makineleri,
yapilari tanimaya calismislardir. Bu anlamda, goriintiide farkh fontlardaki r'c.lkaml.an taniyabilmekteydi. 1970’16@6
diizenli bir bigimde birbirini takip eden nesnelere ses sinyali, ~ 13¢ farkli fontlardaki metinler yazilimla tasarlanan otomatik
uzaktan algilama verisi, insan yiizii, retina, doku, bir gériintii metin okuyuculari ile okunabilmekteydi. O ana kadar okuma
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algoritmalar1 ana yapilarla ve mini bilgisayarlarla
yapilmaktaydi. 1980’lere gelindiginde ise okuma makineleri
iyice yaygmlasmisti ve aymi sayfada yer alan farkli
fontlardaki metinler bile taninmaktaydi. Ancak asil gelisme,
kisisel bilgisayarlarin marketlerde yer almasi ve yaygin
olarak kullanilmasiyla basladi. Bazi ticari firmalar, farkli
tarzlardaki yazi sekillerini, hatta el yazisini, farkli dillerin
alfabelerini yiiksek oranlarda cevrimdigi olarak tanimayi
basardilar [2][3]. Giiniimiizde ise karakter tanima alanindaki
calismalar biiyliik uygulama alani bulmus ve kendine oriintii
tanima i¢inde ayri bir yer edinmistir. Uygulama alanlari
olarak posta kodlarinin okunmasi, araba plakasi okuma,
barkod okuma, banka ¢eklerinin otomatik okunmasi, biiro
otomasyonu, reklam, afis, market panolarinin okunmasi
sayilabilmektedir.

Yapilan c¢alismada, Dbugiine kadar yapilmig olan
calismalardan farkli olarak Ozniteliklerin ¢ikarilmasinda iki
boyutlu dalgacik yontemi kullanilmigtir. Bu ¢ikarilan
Ozniteliklerin ayrisim katsayilar1  kullanilarak rakamlari
sayisal olarak en iyi ifade edecek 6znitelikler se¢ilmis ve bu
sayede siniflandirma asamasindaki basart orani artirilmistir.

2. METOTLAR VE YONTEMLER

2.1. Sistemin Bolge Tespit Algoritmasi

Bu caligmada kimlik kartindaki TC kimlik numarasinin
yerini bulabilmek i¢in yatay histogram iglemi, baglanti
bilesen analizli etiketleme islemi kullanilmistir. Bu islemler
ile goriintiide kimlik numarasimnin oldugu bélgeyi tespit
ederken yatay histogram yardimiyla goriintii alt parcalara
ayrilmigtir.  Ayrilan bu pargalarda etiketleme islemi
yapilarak pargalardaki nesne sayilari, karakterler arasi
mesafe gibi Ozellikler kullanilarak kimlik numarasi
olabilecek bdlge tespit edilmistir.

Bu bolge tespit edildikten sonra dikey histogram yardimiyla
kimlik numaralar1 elde edilmeye g¢alisilmistir. Ancak bu
adimin bagarili olabilmesi i¢in bu bdlgedeki kimlik numarasi
olmayan nesnelerin ve ¢izgilerin kaldirilmast saglanmustir.
Cizgilerin kaldirilmasinda Hough doniisiimii yontemi ile

elde edilmis c¢izgi koordinatlar1 kullanilmistir. Kimlik
numarast olmayan ¢izgi harici kiiclik  parcalarin
kaldirilmasinda ise goriintlideki pargalarin  boyutlar
kullanilmistir.

Kart numarasini bulabilmek icin kullanilan algoritma Sekil
I’de gosterilmektedir. Kart numara bolgesi muhtemel
olabilecek alanlarin koordinatlari bu iglemler sonunda elde
edilmistir.
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Sekil 1. Sistemin bolge tespit algoritmasi

Buraya kadar anlatilan boliimde, muhtemel TC kimlik karti
numarasi olabilecek bolgelerin nasil bulundugu anlatilmigtir.
Bu boliimde ise boliitlenmis olan goriintiideki karakterlerin
Ozniteliklerinin ¢ikarilma adimi ve bu 6zniteliklerinin hangi
smiflandirma algoritmasi ile siniflandirma ve tanima
yapildigi anlatilacaktir.



2.2. Oznitelik Cikarma ve Se¢imi

Ayni karakterin farkli durumlarini tanimlayabilmek i¢in

karakterlerin  farklt doniisiimlerinde, varyasyonlarinda
karakter  Ozniteliklerinin ~ sabit, degismez  olmasi
gerekmektedir. Orijinal resmin dondiirtilmiis,

6lceklendirilmis, gerilmis, egimli, egimsiz, simetrigi alinmis
her durumda &zniteliklerin sabit kalmasi gerekmektedir. Bu
noktada farkli frekans ve oOlgeklerdeki goriintiiyii en iyi
temsil edecek iki boyutlu ayrik dalgacik &znitelik ¢gikarma
yontemi tercih edilmistir.

Bir kisi iki farkli goriintiiye ya da nesneye baktiginda,
ornegin ‘0’ ve ‘I’ goriintiileri olabilir, goriintiiye dikkatsiz
sekilde baksa bile aninda bu goriintiilerin birbirinden farkli
oldugunu anlayabilmektedir. Bunun sebebi, insan beyninin
goriintiilerin  kaba varyasyonlarini1 ve genel yapisint
toplamasi, bu goriintiilere baktiginda aninda karar vermeye
izin vermesidir. Bu genel yapilar goriintiilerin yerel
Oznitelikleri degildir. Onlar goriintiiniin genel dzniteliklerini
temsil etmektedir. Goriintli  dondirilmiiy, yeniden
6lgeklendirilmis bile olsa insan beyni hi¢ etkilenmeyecektir.
Bu yiizden yapay siniflandirma ve tanimlama semasini
tasarlarken insanin biyolojik tanima sistemine olabildigince
yakin tanima sistemleri tasarlayabilmek i¢in dikkat edilmesi
gereken noktalar bulunmaktadir. Bunlar goriintiiniin genel
Ozniteliklerini otomatik olarak c¢ikartmak ve goriintiideki
dondiirme, Olgeklendirme gibi varyasyonlarin filtrelenmesi
gerektigini ortaya koymaktadir [14]. Iki boyutlu ayrik
dalgacik doniisiimleri bu durumlarin  her ikisini de
karsilayabilmektedir.  Ciinkii algak frekans bilesenleri
zaman alaninda yayilmaktadir ve yiiksek frekans bileseni
zaman alaninda yogunlasirken genel Oznitelik olarak

davranabilmektedir. Farkli  ¢6ziiniirlik  6lgeklerindeki
goriintiiye ayrik dalgacik doniistimleriyle yiiksek ayrim ve
dinamik bir smiflandirma saglanabilmektedir. Ayrik

dalgaciklar farkli o6l¢eklerde ve frekanslardaki goriintiiyii
incelemektedir. Ayrik dalgacik doniisiimleri farkli &lgekler
ve frekanslardaki goriintiiyii temsil edebilmek i¢in en giiglii
tekniklerden biridir [15]. Bu anlamda, ¢aligmada iki boyutlu
ayrik dalgacik doniisiimil ile 6znitelikler elde edilmistir.

2.2.1. iki Boyutlu Ayrik Dalgacik Déniisiimii

Ayrik dalgacik doniisiimiinde, tiim dlgek araliginda analiz
yapilirsa ¢ok bilylik veri yigmlar1 olusmakta ve ¢ok fazla
sayida islem yapilmasi gerekmektedir. Bu istenmeyen bir
durumdur bu yiizden belirli 6lgek gruplari tespit edilir ve bu
aralikta analizler yapilirsa, bu analize ayrik dalgacik
dontisgimii  denilmektedir [10]. En c¢ok kullanilan 6l¢ek
adimi ikilik 6lgek ve zaman adimidir [7]. Secilmis yeni
Olcek degerleri ile yeniden ifade edilen ve ayrik dalgacik
dontisgimii i¢in kullanilan fonksiyon Esitlik (Es.) (1.)’de
verilmistir.
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Burada m ve n tamsay1 olarak dalgacigin sirasi ile dlgek ve
zaman eksenindeki Oteleme parametreleridir. f,, sabit bir
Otelenme adimini ifade eder ve degeri 1’den biiyiiktiir, S,
zaman eksenindeki otelenme araligt degeridir. Es. (1.)’de
zaman eksenindeki Otelenme adiminin af* degerine bagli
olarak nByaf* seklinde ifade edilebilir.

En sik kullanilan @y ve B, degerleri 2 ve 1 [9], ikinin katlar1
kullanilarak olusturulan yaklasim ve dalgacik fonksiyonu
sirastyla Es. (2.)’deki gibi tanimlanabilmektedir:

() =272 (2™t — ) ()

Ymn () = 27227t — n)

Bir i ayrik zaman adimina sahip N tane ornek iceren S;
zaman serisi i¢in, ayrik dalgacik doniisiimii Es. (3.)’deki gibi
tanimlanabilmektedir:

N-1

3)
Wi =272 ) Sip2™i—n)
2

Es. (3.)’de Wy, a=2™ olgek ve f =2"n zaman
degerine sahip dalgacik doniisiim katsayilaridir.

Ayrik dalgacik donisiimii, 1988 yilinda Mallat tarafindan
filtreler kullanilarak gelistirilmistir. Mallat algoritmast
olarak da bilinen bu yontem, iki kanal alt bant kodlayicist ile
yapilan hizli bir dalgacik doniisimii yapan filtreleme
algoritmasidir [10][8][11].

Ayrik dalgacik doniisiimil, sinyalleri, iki ana bilesene
ayirmaktadir. Bu islem filtreler kullanilarak yapilmaktadir.
Bu ana bilesenlerden birincisi diigiik frekansli bilesenler
yani algak geciren filtre ¢ikiglaridir, bir digeri ise yliksek
frekansl bilesenler yani yiiksek geciren filtre ¢ikiglaridir.

S(t)
A A
s | s
Filtreler
Algak geciren Yiiksek geciren
A A
A D

Sekil 2. Dalgacik doniigiimiinde stizgecleme islemi [4]



Ayrik dalgacik doniisiimiinde olusan, ana bilesenlerden
diistik frekanslt bilesenlerine yaklasimlar (A), yiiksek
frekansli bilesenlerine ise detaylar (D) denilmektedir. Ayrik
dalgacik doniistimil islemine tabi tutularak ayristirma islemi
uygulanan S(?) sinyali esit sayida alt frekans bilesenine yani
yaklagimlara (A) ve yiiksek frekans bilesenine yani
detaylara (D) ayristirilmaktadir.

Dalgacigin Mallat’in 6ngérdiigii ¢oklu ¢6ziiniirliik analizi ve
ikili Orneklemeye uygun olmasi sinyallerin istenilen
seviyede ve hizda incelenmesini saglamaktadir [13][12].

Sekil 3.’de 3. seviyede bir S() sinyalinin ayrigimi
goriilmektedir.
89 S(t)=A,+D,
1 \J =A, +D,+D,
Ar Dy =A;+D;+D,+ D
Y Y
A, D,
Y Y
Aj D;

Sekil 3. Standart dalgacik analizi

Sekil 3.‘de standart dalgacik donisimii ile alt bantlara
ayrildiktan sonra, sinyalin yaklagim bileseni, ayni iglem ile
tekrar alt bantlarmma ayrilmaktadir ve bu isleme, istenen
¢oziinlirliige ulasincaya kadar devam edilmektedir.

Sekil 3.’de goriildiigii iizere, ayrik dalgacik doniisiimiine
tabi tutulan sinyal S(?) hi¢bir kayba ugramaz, sadece ana
dalgacikla carpilarak, bilesenlerine ayristirilmigtir. Buradaki
Aj yaklasim bileseni, temel bilesendir. Yaklagimlar, yiiksek
agirlikli, diisiik frekansli bilesenlerdir. Detaylar ise diisiik
agirhikli, yiikksek  frekansli  bilesenlerdir.  Dalgacik
donlisimiinde amag goriildiigii iizere, sinyali yaklasgim ve
detaylarina ayristirmaktir. Elde edilen yaklagim tekrar ikinci
seviye yaklagim ve detayina ayrigtirilir, bu islem istenilen
sonug elde edilene kadar tekrarlanabilir. Bilesenlere ayirma
islemi ardisik tekrar ederek sinyali istenilen ¢oziiniirlik
seviyesinde bilesenlere ayirmak miimkiin olmaktadir [10].
Ardisik tekrarlama islemi Sekil 3.’de gosterilmistir.

Orijinal S(?) isareti dnce yiiksek gecirgen g(?) filtresinden ve
alcak gecirgen A(?) filtresinden gegirilmektedir. Bu seviyeli
bir ayristirma iglemidir ve matematiksel olarak Es. (4.) ve
Es. (5.)’deki gibi ifade edilmektedir:
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D(k) = Z S g2k —t) 4.)

AG) = ) SRk - 1) (5)

Es. (4.) ve Es. (5.)’te 2 ile alt 6rneklemenin ardindan
sirastyla  yiiksek gecirgen ve algak gecirgen filtre
cikiglaridir. k ise filtre seviyesidir.

2.3. YSA ile Simiflandirma ve Tanima

Cok katmanli, ileri beslemeli, geri yayilimli sinir ag1

cikarilan  Ozniteliklerinin ~ smiflandirma  ve  tanima
asamasinda kullanmilmistir.  OKT’ den on ¢ikt1 elde
edilmektedir. Bu on ¢ikt1, sifir ve dokuz arasindaki

rakamlardan olusan bir ¢iktidir. Cikis sinifindan her biri igin
ag ile tanimlanmaya ¢alisilmaktadir. Giris katmanlar
kullanilmakta, agdaki her bir diigiim 6nceki katmanlardaki
baglantilarla baglanti saglanmakta ve egitim fazi sirasinda
baglant1 agirliklar1 &gretilmektedir. OKT’ de sinir aglar
kullanmanin bir problemi karar verme siirecini tamamen
anlamanin ve analiz etmenin zor olmasidir.

Bir sinir ag1 hiicresi temel olarak girdilerden, agirliklardan,
toplama islevinden ve ¢iktidan olugmaktadir (Sekil 4).

Girigler Agirliklar Toplama islevi Etkinlik iglevi  Cikus Islevi
X1 0
Wij
f/ \
Y n \
Wi | Vi
X j A ot .
2@ S Vi Z Wi b e fletkinlik)
Wi j\ it "}
\ /
\
X o

Sekil 4. Yapay bir sinir diigiim [6]

Girisler x; semboliiyle gosterilmistir. Bu giriglerin her biri
agirhk w ile garpilir. Basitge, bu iiriinler esik degeri b; ile
toplanir ve sonucu olusturmak igin etkinlik islevi
(aktivasyon fonksiyonu) ile islem yapilir ve y; ¢ikisi alir.
YSA bu temel yapidan tiiretildigini kabul ederek biyolojik
sinirlerinin 4 temel gorevinin YSA’ daki karsiligi elde
edilmistir.

Ogrenme yontemi olarak danismanli ydntem kullanilmistir.
Bu danigsmanli yontem igerisinden de geri yayilimli 6grenme
kurali kullanilmistir. YSA’da gergek cikis istenen ¢ikisla
kiyaslanmaktadir. Rasgele degisen agirliklar ag tarafindan
Oyle ayarlanir ki, bir sonraki dongiide gercek cikis ile
istenen ¢ikis arasinda daha yakin karsilagtirma {iretilebilsin.



Ogrenme yontemi, biitin  islem elemanlarmin  anlik
hatalarini en aza indirmeye ¢aligmaktadir. Bu hata azaltma
islemi, kabul edilebilir dogruluga ulasana kadar agirliklar
devamli olarak derlenmektedir. Danismanli &grenmede,
YSA kullanilmadan 6nce egitilmektedir. Egitme islemi, sinir
agma giris ve ¢ikis bilgileri sunmaktan olugsmaktadir. Yani,
her bir giris kiimesi i¢in uygun ¢ikis kiimesi aga sunulmasi
gerekmektedir.

Danigmanli 6grenmede giris ve ¢ikis g¢iftlerinden olusan
egitim bilgileri bulunmaktadir. Ag giris bilgisine gore
trettigi ¢ikis degerini, istenen degerle karsilagtirarak
agirliklarin  degistirilmesinde  kullanilacak bilgiyi elde
etmektedir. Girilen degerle istenen deger arasindaki fark
hata degeri olarak onceden belirlenen degerden kiigiik
oluncaya kadar egitime devam edilmektedir. Hata degeri
istenen degerin altina diistiigiinde tiim agirliklar sabitlenerek
egitim islemi sonlandirilmaktadir.

3. DENEYSEL CALISMALAR VE SONUCLARI

Kamera karsisindaki kimlik numarasinin = goriintiisiinii
alabilmek i¢in bazi materyaller kullanilmistir. Bu boliimde
kullanilmig olan materyaller hakkinda bilgi verilmistir.

Bu caligmada, goriintii isleme yontemleri kullanilarak,
oriintii kiimesi olarak elde edilen kamera goriintiilerinden
karakterlerin siniflandirtlmas: yapilmistir. Bu islemlerin
gerceklestirilmesi i¢in diizenek tasarlanmustir.

Diziistii Bilgisayar

—

TC Kimiik Kartt
| Kamera 1.0

B s

‘ Devre Aydmlatma Sistemi

E ; Adaptar

Priz

Sekil 5. Deney Diizenegi

Bu deney diizenegi; kamera, kamera lensi ve aydinlatma
sisteminden olugmaktadir (Sekil 5.). Tasarimi yapilan bu
kisim deney diizeneginin makine kismudir. Bir de deney
diizeneginde bulunan kameranin USB (Evrensel Seri Veri
Yolu) portu iizerinden bagh oldugu bir bilgisayar ve
aydinlatma sisteminin elektrik enerjisini saglayan ve
ayarlayan giic kaynagi bulunmaktadir. Bu diizenek
araciligiyla kamera goriintiileri elde edilmistir. Elde edilen
goriintiller 6n isleme adimlarindan gegirildikten sonra
oznitelik vektorleri elde edilmistir. Oznitelik vektorlerinin
siniflandirilmasi ile tanima islemi yapilmistir.

3.1. Oznitelik Vektorii Elde Etme Uygulamasi

Oznitelik ¢ikarma, sekil tamma ve seklin  Snemli
Ozniteliklerinin ¢ikarilip 6znitelik vektoriintin elde edilmesi
islemidir. Oznitelik ¢ikariminda hesaplama zamanim kisa
tutmak icin 3. seviyeden ‘db2’ tiirii kullanilmstir. Oznitelik
vektorleri gergek zamanli sistemde ve egitim/test
islemlerinde olmak tizere iki farkli sekilde ¢ikarilmaktadir.

Gergek zamanli sistemde kimlik numarasinda bulunan
numaralar bolitlenmis. Boliitlendikten sonra numaralarin
etrafindaki gereksiz pikseller tanima oranini disiirdiigiinden
dolay1, bu pikselleri atarak sadece numaranin gevresini
dikdortgen kutu seklinde kirpma islemi yapilmistir. Ancak
bu sefer de her numaranin boyutu birbirinden farkl
oldugundan dolayi, boyut esitlemek amaciyla sifir ekleme,
rasgele say1 ekleme gibi ¢alismalar yapilmistir. Sona sifir
ekleme veya rastgele say1 eklemenin zaten 1 ve 0’lardan
olusan ikili veri Tlzerinde gereksiz bilgi veya giirilti
olusturdugu bu yiizden tamima oranlarimi distirdiigii
goriilmiistiir. Boyut esitleme problemini ¢6zmek amaciyla,
tim rakamlar kirpildiktan sonraki boy ve enleri tespit
edilerek ortalamalar1 bulunmustur. Sonu¢ olarak biitiin
rakamlar kirpildiktan sonra ortalama boy ve en degerleri
80x52’e Olceklenerek boliitleme asamasinda elde edilmis
olan her bir numaranin iki boyutlu ayrik dalgacik yontemi
ile 108 tane yaklasim katsayilar1 elde edilmistir. Elde edilen
bu yaklasim katsayilart 6znitelik vektoriinii olusturmaktadir.
TC kimlik numarasinda bulunan her bir rakamin &znitelik
vektorleri ayni sekilde elde edildikten sonra tamami bir dizi
icerisinde tutulmustur.

Ikinci olarak egitim/test islemlerinde ise ilk olarak karakter
veritabani  olusturulmustur (Sekil 6.). Olusturulan bu
veritabaninda farkli kigilere ait TC kimlik numaralarindan
elde edilmis rakamlar bulunmaktadir. Her klasérde farkli bir
rakam bulunmak tizere farkli kimliklerden boéliitlenmis ikili
goriintiiler bulunmaktadir. 10 klasor igerisinde, her klasérde
116 tane ornek olmak iizere toplam 1160 tane 6rnek vardir.
Bu 6rneklerin her birinden 108 tane olmak iizere 1160x180
tane Oznitelik elde edilmistir.
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Sekil 6. Egitim kiimesindeki ilk 20 6rnek



Elde edilen oznitelik vektorlerinin yarisi egitim seti ile ag1
egitmek icin, diger yarisida test seti ile dogrulatmak igin
kullanilmistir.

3.2. YSA Egitim Algoritmasi Secimi

Verilen bir problem i¢in, en hizli olan egitim algoritmasini
tespit etmek ¢ok zordur. Bu bircok faktére baglhidir. Bu
faktorler problemin karmasikligi, egitim setindeki veri
noktalarinin sayisi, agdaki sapma degerlerin ve agirliklarin
sayisi, hedeflenen hata degeri ve agin oriintii tanimada mi1
yoksa fonksiyon yaklagiminda mi kullanildigidir.

Bu boliimde degisik egitim algoritmalarinda karsilastirma
yapilmistir. ileri beslemeli aglar driintii tanima probleminde
egitilmistir. Caligmada Oriintii tanima {izerine ¢alisildigindan
dolayt 6 farkli egitim algoritmasinin karakter Oznitelik
vektorlerini siniflandirmalarindaki basarilart
kargilagtirtlmistir. Bu anlamda kullanilan 6riintii aginda bu
belirtilen algoritmalarin hangisi en basarili oldugu tespit
edilmistir.

Farkli egitim algoritmasini kullanarak elde edilen ag egitme
sonuglar1 verilmistir.

Tablo 1. Kimlik numara verisine ait rakamlarin sinir aglari ile siniflandirma
sonuglari

Algoritma | Oznitelik | Adim | Egitim Egitim Test
Sayisi Sayist | Zamani(sn) | Tamima Tanmima
Orani(%) | Orani(%)
trainscg 108 2000 96.83 100 100
trainrp 108 2000 101.08 100 100
traincgb 108 2000 240.01 100 100
traincgp 108 2000 220.06 100 100
Levenberg-Marquardt algoritmasi; fonksiyon yaklagim

problemlerinde elde ettigi performans kadar, oriintii tanima
problemlerinde bir performans gerceklestirememektedir [5].
Bu bilgi dogrultusunda deney asamalarinda
kullanilmamustir.

Oriintii tamima aglar1 egitilirken, trainscg ve trainrp iyi
secimlerdir. Bu algoritmalarin  hafiza gereksinimleri
nispeten kiiclik ve standart Olgeklenmis eslenik egim
algoritmalarindan daha hizlidir [5].

Ogrenme algoritmast icerisinde oriintii agina en uygun olan,
hizli ve dogru tanima orani yiiksek olan trainscg algoritmast
kullanilmistir.
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4. SONUCLAR VE TARTISMA

Gelistirilen yontem TC kimlik karti numaralarinda
uygulanmistir. Bu uygulamalar esnasinda bir kimlik karti
gOrlintiisiiniin  arka plan rengi mavi veya kirmizi
olabilmektedir. Kamera yardimiyla seksen sekiz tane TC
kimlik kart1 test amaciyla resimleri elde edilmis ve gergek
zamanli tanima sistemine aktarilmigtir. TC kimlik Kkart
numarasinin yer tespiti %100 basar1 ile ger¢eklesmistir. Yer
tespit edildikten sonra goriintiideki her bir rakami sayisal
olarak en iyi ifade edebilecek seckin yapisal Oznitelikler
¢ikarilarak tanima orani artirmustir. Sekil 7.’de sistemin
uygulandig goriintiilerden dort tanesi verilmistir.

Sekil 7. Deneysel amagl kullanilan TC kimlik kartlarmdan
bazilar

Calisma sonunda saniyelerin ¢ok daha altinda %100 basart
orantyla TC kimlik numaralarinin taninmast saglanmistir
(Sekil 8.). Her kimlik numarasinin taninma siiresi yaklasik
olarak 0.25 saniye olarak belirlenmistir. Bu siire bir insanin
ortalama kimlik numarasini yazma siiresinden ¢ok daha kisa
oldugu tespit edilmistir.

Yapilan uygulamada esnek, harekete duyarli, ¢oziinirligi
yiiksek, TC kimlik kartin1 algilayabilecek kablosuz bir
kamera sistemi olusturularak daha kullanisli bir uygulama
haline getirilebilir. Bu sekilde yapilabilmesi igin yapilan
calismanin 1518a, harekete duyarli olmasi ve kamerada
entegre edilecek bir yazilim ile kart gosterilince aninda
otomatik olarak kamera goriintiisiinii algilayarak tetiklenen



bir sistem haline getirilmesi ¢aligmanin verimliligini daha da
artiracagi kanisina varilmistir.
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Sekil 8.2 Goriintiilerin deneysel tanima sonuglart
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