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Ozet: Goriintii siiflandirma, yapay zekanin en onemli arastirma alanlarindan biridir. Gortintii siniflandirma
uygulamalari, optik karakter tanimada karakter tanimanin gelismesi yoniinde ilerledigi goriilmektedir. Karakter
tanima son yiizyilda genis bir sekilde uygulama alani bulmustur. Uygulama alanlar1 posta kodlarinin okunmasi,
arag¢ plakasi tanima, barkod okuma, banka ¢eklerinin otomatik okunmasi, biiro otomasyonu, reklam, afig, market
panolarmin okunmasi, yol isaretlerinin okunarak araglarin yonlendirilmesi, ¢esitli bankalara ait kart numaralarin
taninmas1 gibi farkli alanlardaki karakter tanima c¢alismalarindan olugmaktadir. Bu gibi farkli uygulama
alanlarinda artan istegi karsilayabilmek i¢in daha gelismis yontemlere gereksinim duyulmaktadir. Bu makalede,
kimlik kartlarindan elde edilmis rakamlar iizerinde dogrusal ayit edici analiz (LDA) ile en yakin k komsu
algoritmast (KNN) simflandiricilarmin  karakteristikleri tartistlmustir.  Iki  farkli  smiflandiric, moment
degismezleri ile elde edilen Ozniteliklerinin smiflandirma dogrulugu, egitim/test siireleri incelenerek
karsilagtirilmistir. Egitim/test siirelerinin yaklasik olarak ayni olmasina karsin smiflandirma dogrulugu agisindan
KNN smiflandirict LDA siniflandiricidan daha yiiksek basar1 vermektedir.

Anahtar Sozciikler: KNN, LDA, Karakter Tanima, Degismez Momentler

Comparison of KNN and LDA Algorithm for Digit Recognition

Abstract: Image classification is one of the most important research areas of artificial intelligence. Image
classification applications are viewed to advancing in the direction of the development of character recognition
in optical character recognition. Character recognition has found a wide range of applications in last century.
Application areas consist of character recognition studies in different fields such as recognition of card numbers
belonging to various banks, directing of vehicles by reading road signs, advertising, banner, reading of market
boards, office automation, automatic reading of bank checks, barcode reading, license plate recognition, reading
of postal codes. More sophisticated methods are needed in order to meet the increasing request in this is a
different application area. In this article, characteristics of the linear discriminant analysis (LDA) and k-nearest
neighbor (KNN) classifiers on the figures which are obtained identity cards is discussed. Two different
classifiers are compared by examining training/test periods, classification accuracy of features which are
obtained with Hu moment invariants. Although training/test periods are approximately the same, in terms of
classification accuracy LDA classifier give higher success than LDA classifier.

Keywords: KNN, LDA, Character Recognition, Invariant Moments
1. Giris hatta el yazisini, farkli dillerin alfabelerini yiiksek
oranlarda ¢evrimdis1 olarak tanimayi basardilar ([1];

Ik karakter tanima calismasi, korler i¢in Rus bilim [2]) Giiniimiizde ise karakter tamma alanmndaki

adami Tyurin tarafindan 1900 yilinda yapilmistir.
1950°1i yillarda donanim olarak tasarlanan OKT
makineleri, farkl fontlardaki rakamlar1
tantyabilmekteydi. 1970’lerde ise farkli fontlardaki
metinler yazilimla tasarlanan otomatik metin
okuyucular1 ile okunabilmekteydi. O ana kadar okuma
algoritmalar1 ana yapilarla ve mini bilgisayarlarla
yapilmaktaydi. 1980’lere gelindiginde ise okuma
makineleri iyice yaygmnlagmisti ve ayni sayfada yer
alan farkli fontlardaki metinler bile taninmaktaydi.
Ancak asil gelisme, kisisel bilgisayarlarin marketlerde
yer almasi ve yaygimn olarak kullanilmasiyla bagladi.
Bazi ticari firmalar, farkl tarzlardaki yazi sekillerini,

caligmalar biiylik uygulama alani bulmus ve kendine
oriintli tanima iginde ayr1 bir yer edinmistir. Uygulama
alanlar1 olarak posta kodlarmin okunmasi, araba
plakast okuma, barkod okuma, banka c¢eklerinin
otomatik okunmasi, biiro otomasyonu, reklam, afis,
market panolarmin okunmasi sayilabilmektedir [3].

Karakter tanima alaninin genis uygulama alam1 goz
oniinde bulundurularak yapilan ¢aligmada rakamlarin
goriintiilerini iceren goriintii kiimeleri (RIGK)’den
elde edilen rakamlar kullanilarak bir veri tabani
olusturulmustur. momentleri  ydntemi
kullanilarak bu veri tabaninda bulunan rakamlardan
Oznitelikler ¢ikarilmastir. RIGK

Degismez

Bu Oznitelikler
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iizerinde tespit edilen ve boliitlenen rakamlarin
siniflandirilmasinda ve tanmmasinda kullanilmustir.
Smiflandirilma isleminde en yakin komsu algoritmasi (
KNN ) ve dogrusal aymt edici analiz (LDA)
algoritmalar1 kullanilmig ve bu algoritmalarm bu
gortntiiler tizerindeki dogruluk oranlari, egitim ve test
karsilagtirilmistir.  Calismanin
boliimlerinde goriintliniin dosyadan islenebilir halde

okunmasi, okunan goriintii tizerinde kirpma, parlaklik

stireleri ilerleyen

ayar1 gibi 6n islemler yapilmistir. On islemden gegen
goriintli  gri seviye formatina donistiiriilmiis ve
gorlintliye 0zgii belirlenen esik deger yardimiyla
goriintli ikili formata donistiiriilmiistiir. Bu agamadan
sonra baglanti bilesen analizi ile goriintii tizerindeki
giriiltiller belirlenerek temizlenmistir. Giriiltiiden
temizlenen goriintli lizerinden alinan yatay histogram
ile RIGK {izerinde rakam olabilecek alanlarin tespiti
yapilarak, bu alanlar belirlenmistir. Belirlenen alanlar
tizerinden dikey histogramlar ile RIGK iizerindeki
rakamlarmin olabilecegi bolgeler belirlenmistir. RIGK
tizerindeki rakamlarin tespiti i¢in histogram sonucunda
ardistk olarak ayrik nesnenin bulundugu bolgeler
rakam  bdlgesi  olabilecegi  arastirmak
isaretlenmistir. Isaretlenen bdlgeler iizerinde boliitler
arasinda dikey histograma goére nesneler arasi
bosluklarin hesaplanarak rakam bolgeleri
belirlenmistir. RIGK rakamlarinin oldugu bélge tespit
edildikten = sonra rakam  olabilecek  bolgeler
boliitlenerek  kenar  bosluklarmin
Olgekleme gibi 6n islemlerden gegirilerek Oznitelik
¢ikarma algoritmasma parametre verilerek bu
bolgelerin  Oznitelikleri degismez momentler ile
¢ikartilmistir. Goriintiiden ¢ikartilan bu Gznitelikler
sirastyla KNN ve LDA algoritmalari ile siiflandirilip

lizere

silinmesi  ve

tanima basar1 oranlar1 kiyaslanmistir. Bu noktada
yetersiz Ozniteliklerine ragmen dogru tanima oranlar1
kiyas edildiginde KNN algoritmasmin daha basarili
oldugu tespit edilmistir.

2. flgili Cahsmalar

Bu alanda son yillarda yapilan ¢alismalardan 3 tanesi
kisaca incelenmistir. Incelenen makalelerden bir
tanesinde Osmanli karakter tanima sistemi igin yeni bir
LDA o6ne sirmiiglerdir. LDA, orijinal veri setleri
icerisindeki ¢esitlilikleri miimkiin oldugu olgiide
temsil ederken verilerin boyutlarini azaltmaktadir. One
sirlilen sistemde, her Osmanli dili alfabesine ait
karakterden 33 smif igeren bir egitim smnifi
olusturulmustur. Ilk olarak egitim seti goriintiileri,
aydinlatma ve boyuttaki ¢esitlilikleri azaltabilmek i¢in
normallestirilmistir. Sonrasinda,

oznitelikleri LDA ile ¢ikartidmustir.

ayirt edici  olan
LDA’y1

uygulayabilmek icin egitim setindeki 6rnek sayisi her
bir drnegin 6znitelik sayisindan fazla olmalidir. Bunu
basarabilmek icin, 6n asama olarak temel bilesen
analizi kullanilmistir. Tanimlanan siirecler ayni
zamanda egitilmemis test gériintiilerine uygulanmigtir.
Smiflandirma i¢in en yakin k komsu algoritmasi
kullanilmustir [4].

Incelenen bir diger makalede ise ara¢c plaka
karakterlerinin taninmasi ve bu taninan karakterlerinin
sifreleme ve sifre ¢ozme teknikleri kullanarak giivenlik
ag kanallar ile iletilmesi ile ugragmistir. Bu makale,
plaka tespiti, uygun Kkarakterlerinin bdliitlenmesi
siireci, tanima
aciklamaktadir. Otomatik plaka tanima sistemi gergek
zamanh calisan gomiilii sistemler ile otomatik olarak
plakalar1 taniyabilmektedir. Bu makalede, degisik
algoritmalar ile gerceklestirilen  plakalardan
karakterlerin taninmasindan sonra, karakterler giivenli
kanal ile iletilmektedir. Plaka rakamlar1 gibi taninmis
karakterlerin giivenli iletilebilmesi igin, Steganografi
teknikleri kullanilmustir. Ik olarak
karakterler goriintiiye gOémiilmiistir ve bu veri son
gonderenin 6zel anahtart kullanilarak sifrelenmistir.
Son alicida, veri sifre ¢ozme teknikleri kullanarak
goriintiiden gikartilmistir [5].

Uciincii ve son olarak incelenen makalede ise

normalizasyon  ve adimlarini

tanimlanmig

Hindistan gibi ¢ok dilli iilkelerde, bir dokiiman birden
fazla dilde metin sozciikleri igerebilmesi géz Oniinde
bulundurularak yapilan bir ¢alisma incelenmistir. Bu
makalede farkli sektorlerdeki, daha genis bir kitleye
ulagabilmek i¢in farkli dillerde kelimeler igeren
belgenin dijital ortamda tanmmasi saglanmaya
calistlmustir. Oncelikle olarak optik karakter tanima
isleminden 6nce kelimelerin hangi dilde yazildiginin
tespit edilmesi gerekmektedir. Cok sayidaki dili
tanimlayabilen tek bir tanimlayict
imkansizdir. Bu yilizden, optik karakter tanima
sisteminin  belgenin dil bdlgesinin
gerekmektedir. Tanimlama, elektronik  kitaplar,
magazinler, haber gazeteleri, makaleler gibi dijital
ortamda basilmis belgelere ait bilgileri ¢ikartabilmeyi
amaclamaktadir. Buda bir¢ok dil destegi olan tanima
sisteminin  tasarlanmasma yol ag¢maktadwr. Bu
makalenin amaci, belgenin farkli metin boliimlerini
tanimlayabilmek igin ydntem tabanli gorsel ipuglari
gelistirilmistir. Bu ¢alismada, tepe maksimum satir, alt
maksimum satir, tepe yatay satirlar, yatay satirlar, alt
bilesenleri, tik bilesenleri, tepe delikleri ve alt delikleri
dili tamimlayabilmek i¢in kullanilmistir. Telegu,
Hintce ve Ingilizce dillerinde yazilmis kelimeleri
iceren belgeleri tanimlayabilmek i¢in sezgisel tabanli
ve KNN

tasarlamak

tanimlanmasi

tabanli bir ydntem One siriilmiistiir.
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Deneylerden anlagilan sudur ki tanimlama oram
%95°tir [6].

3. Rakamlar isleme Algoritmasi

Rakam igeren goriintiiler 6nceden yapmis oldugum
[12] calismasindan elde edilmistir. Igerisinde rakam
iceren goriintiilerin bulundugu sistemde, goriintiilerin
okunmasi, yapilan 6n islemler, rakamlarin elde
edilmesi ve diger 6znitelik ¢ikarma, smiflandirma ve
tanima adimlarmin temel algoritma isleyisi asagida
belirtilen adimlardan olusmaktadir:

a. Dosyadan goriintii okuma islemi

b. Kimligi kisaltma (Crop ile [200,30,genislik,
yiikseklik] degerlerinde kesme islemi gerceklestirilir
[12])

c. Parlaklik hesab1 yapma.

1.. Eger parlaklik degeri <50 ise ayr1 bir
algoritma uygula
2.. Eger parlaklik degeri>=50 ise ayr1
bir algoritma uygula

d. Griseviyeye goriintiiyii doniistiirme

e. Gorinti  parlaklik ayar1  (3.maddedeki
parametreye gore)

f. Esik degeri belirleme

g. Ikili goriintiiye ¢evirme

h. Baglanti
temizlenmesi

i. Yatay histogram ile RIGK olabilecek
alanlarin tespiti ve boliitlenmesi [12]

J. Yatayda RIGK

boliitlerin dikey histograminm alinmasi [12]

bilesen analizi ile girtltilerin

boliitlenen olabilecek

k. Ardisik nesne sayisina gore boliitlerin tespiti
[12]

I. Bolitler arasinda dikey histograma gore
nesneler arast bosluklarin  hesaplanarak rakamsal
bolgelerin olup olmadigi kontrolii yapiliyor. [12]

m. L adimindan gecen boliitler dikey histograma
gore pargalanir (rakam olabilecek bolge tespiti) [12]

n. Rakamlarin 4 bolgesindeki padding degerleri
temizlenir. Rakamlar 80x52 olarak boyutlandirilir.

0. Her bir rakam bdlgesinin 6z nitelikleri
degismez momentleri yardimiyla ¢gikartilmaktadir.

p. Cikartilan &znitelikleri LDA algoritmasi ile
smiflandirma ve tanima islemi yapilmaktadir.

g. Cikartilan dznitelikleri KNN ile siiflandirma
ve tanima islemi yapilmaktadir.

4. Oznitelik Cikarma

Aynmi karakterin farkli durumlarmi tanimlayabilmek
igin karakterlerin farkl
varyasyonlarinda  karakter

doniisiimlerinde,

Ozniteliklerinin  sabit,

degismez olmas1 gerekmektedir. Orijinal resmin
dondiirtilmiis, Olgeklendirilmig, gerilmis, egimli,
egimsiz, simetrigi alimmis her durumda 6zniteliklerin
sabit kalmasi1 gerekmektedir. Bu noktada farkl: frekans
ve Olceklerdeki goriintiiyii en iyi temsil edecek Hu
[7mun  degismez yontemi
edilmistir.

momentleri tercih

4.1 Degismez Momentleri Yontemi

Oriintii analizi alaninda en temel konu, boyut, konum
ve yonelimine bakilmaksizin karakterlerin  ve
nesnelerin taninmasidir. Hu [7], cebirsel degismezleri
kullanilarak kiime degismezlerini tiirettiginde sekil
tanimada momentlerin kullanim fikriyle biiyiik bir tin
kazanmistir. Sayisal ortamda M x M boyutundaki
goriintliniin iki boyutlu momentleri gri fonksiyona
sahiptir [8].

flx,v),(x,y =0,...,M—1)
gri fonksiyonu;

Mpg = Ei:'}r—lzﬁf—lmp )F fley) (@
r.g=01273..

flx.) momentleri (a, b)
doniistiiriilmistiir, Es. 2’deki gibi tanimlanmustir.

pe = Zx 3, (x + )P (y + )7 e, ). (2)

toplamina

.. ! . .
Boylece M ,, veya Hp, merkezi momentleri

1 = —% ve b = —¥ yerine koyularak Es. 2’den
hesaplanabilmektedir;
. Myp - My
r=—vey=—1
Moo Mpp

bpa= TS0 DT - B -7 ) Q)

Olgeklenmis  normallestirme  merkezi  moment

degisiklerine uygulandiginda,

Moa =" v =l +a)A+1 (@)

il

Ozellikle, Hu [7], 6lgekleme, pozisyon ve ydnelime
Olceklenmis swrali 3 araciligiyla normallestirilmis
merkezi momentleriyle  hesaplanan 7  degeri
tanimlamugtir [8]. Merkezi momentleri bakimindan, 7
momentler asagidaki Eg. 5’de verilmistir:

My = (Mzo + 21 )
M; = (Mo _"'Fn:j:+4??‘n,
My = (g0 — 3??1::]:"'(3??:1. — 7pa)?,
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My = (ap + 72207 +(020 + 10207,

Mg = (020 — 3??1_:]:(??20 + M12) [(M20 + ??1::1:' 3(
Az + ?}93]:]“'(3?}:1 - "'Fnz)("?::. + "'Fnz)[

3(Ma0 + M12)7- (M2 + Mo2)?],

Mg = (i - Moz [z + 7120 —

(M21 + Mo2)”]

+A41.1 (20 + M22) (22 + 70a)

M: = (3120 — Moz ) Mz0 + M22) (W20 + 710207~

3(nn + “"?n!:]:]'(?i'!n + 37?1:)(??:1 + ?i'n!)[s

(Ma0 + "'h::]:"i"?::. + "’Fnﬂ:]

5. Smiflandirma

Smiflandirmada 6grenme ve test asamalarmni igeren
yontemler kullanilmistir. Ogrenme asamasmda on
islemlerden gegirilmis her bir rakam i¢in degismez
momentleri kullanilarak o6znitelikleri g¢ikarilmaktadir.
Ikinci adimda 6nceden belirlenen hedef degerlerine
gore smniflandirma islemi yapilmaktadir. Ogrenme
fazinda, RIGK gorintiilerinden elde edilmis 116 tane
goriintiiden olusmus bir veri seti kullanilmaktadir [12].
Genel Ogrenme Algoritmas:
Giris: n kimlik kartinin n rakamli 6n islenmis m x n‘lik
gorlnti
Ciktr: her bir kimlik kartindaki her bir rakam igin
degismez momentleriyle elde edilmis 7 Oznitelikten
olusan 6znitelik vektorii
1. for k=1 to m ( her bir rakam smnifi i¢in)
for i=1 to rakam Grneklerinin numarast

On islemlerden gecirme

Hu momentleriyle
hesapla

end

end

7 Oznitelik degerini

5.1 KNN Test/Siiflandirma Yontemi

Bu modelde, en yakin k komsu algoritmasi test
orneklerini siniflandirabilmek igin kullanilmistir. Hu
momentleri kullanilarak her bir rakam goriintiisii i¢in 7
tane Oznitelik elde edilmistir. Oklid mesafesi, test
ornekleri ve k komsusu arasinda hesaplanmustir. Oklid
mesafesi formiilii Es. 6’da verilmistir:

DN =[S£ - 5001 (@)

Oznitelik  vektorinde N Oznitelik  sayisim

gostermektedir. f_,(xj, X test Orneginin j”‘

dzniteligini temsil etmektedir. f,-(Mj, M smifinin

jt™ Ozniteligini temsil etmektedir. Sonrasinda test

ornegi X, en yakin komsu algoritmas: kullanilarak
smiflandirlmistir. En yakin k komsu algoritmasinda,

bir test Ornegi pozitif degere sahip bir k komsu
degeriyle smiflandirilmaktadir. Bu makalede yapilan
deneysel ¢aligmalarda k=3 alinmuistir.

5.2 LDA Test/Smiflandirma Yontemi

LDA’nin temel fikri, donisim sonrast en ayirt
edilebilir Oznitelik kiimeleri kullanilarak kiimelerin
dogrusal doniigiimlerini bulmay1 amaglamaktadir [11].
M simfli bir problem igin, 5, ve 5. matrisleri
arasinda asagida Es. 7 ve  8’deki
tanimlanmaktadir:

gibi

Sp = Sp = Iy B(CH (1 — 1) (g — )7 = 0,03, (7)
5. =ZM,Pr(c)Ei= 0,0 (8)

Pr(C;), C;smfinn oncelikli olasiliklaridir ve
1
genellikle esitlik onceliklerinin varsayimlar: ile o

atanir; i ortalama vektoridiir; 2 ¢ ise w; ortalama
vektorii temsil eden £ farkli smiflarmin  6rnek
vektdrlerinin ortalama dagilimidir:

Ti=E[(xr—udlx —u)7IC = 1,09

Smif ayrimi belirli kriterler ile o&lglilebilmektedir.
Genel kullanimi, &rneklerin smnif dagilim matrisleri
icerisinde ve Orneklerin smif dagilim matrisleri
arasidaki determinant oranidir:

la5pAT|

J(4) = arg max ——— ,(10)

|4 SydT|
Burada 4, 11 x 1 boyutlarinda bir matristir (m<=n).

Es. (10)’daki optimizasyon probleminin ¢ozimi
genellestirilmis 6z deger problemini ¢6zmektedir [9]:

5,A* = 15, A% (11)
D:(X} = A&T(X_ .H':'}.li = 1.12.1 ---_.m_.(12)

Es. (11), 5;.15 p Matrisi i¢in 6z deger problemini
¢ozmekte ve 5. ‘nin tersini hesaplamaktadir [9].
Fakat, bu yontem sayisal olarak kararsizdir. Ciinkii bu
yiksek boyutlu matrislerin icermektedir.
Pratikte en sik kullanilan LDA algoritmas: paralel
kosegenlemeyi temel almaktadir [10]. Bu algoritmanin
temel fikri 5, ve 5,

kosegenlestiren A matrisini bulmaktadir [11].

tersini

‘nin her ikisini paralel

Genel Test Algoritmasi:
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Giris: kimlik kartlarindaki rakamlardan elde edilmis
rakam goriintiileri
Ciktr: her bir rakamin sinif tipi

1. Her bir rakam smaifi igin tekrarla

2. Her bir rakam sinifindaki rakam igin tekrarla

a. KNN smiflandirict  kullanilarak  degismez
momentleri ile elde edilmis Ozniteliklerinin
siiflandiriimasi

b.LDA smiflandirict kullanilarak degismez
momentleri ile elde edilmis Ozniteliklerinin
siiflandiriimasi

¢.Dogruluk = (tanimlanmig rakamlarin sayis1 /
rakam kiimelerindeki toplam rakam sayis1)* 100

d.Zaman ve dogruluk oranmi agisindan
performans karsilastirilmast
6. Deneysel Calismalar
LDA ve KNN algoritmalarmin, degismez

momentleriyle elde edilmis rakam Ozniteliklerinin
siniflandirmasinda basar1 oranlarini analiz edebilmek
icin bir ¢alisma yapilmistir. Bu calisma, MATLAB
7.14 siirimiinde gerceklestirilmistir. Deney sonuclari,
4GB RAM’li Intel Core i5 CPU (2.06 GHz) islemciye
sahip Windows 7 isletim sistemi iizerinde elde
edilmistir.

Her klasorde farkli bir rakam bulunmak tizere farkli
kimliklerden boliitlenmis ikili goriintiiler
bulunmaktadir. 10 klasor icerisinde, her klasorde 116
tane 6rnek olmak tizere toplam 1160 tane 6rnek vardir.
Bu 6rneklerin her birinden 7 tane olmak iizere 1160x7
tane Oznitelik elde edilmistir.

0 0

2

3 3

1 2

4 4

1 2

A0 N - -
A0 -0 1@\ ~WN

Sekil 37. Egitim kiimesindeki ilk 20 6rnek [12]

Sekil 1.’de Oriintii kiimesindeki Orneklerin ilk 20
ornegi gosterilmistir. Gelistirilen uygulamada elde
edilen Oznitelikleri, 4, Bolimde anlatilan

algoritmalarda testler yapilmistir. Yapilan testler

sonucunda elde edilen test sonuglari asagidaki

tablolarda gosterilmistir.

Tablo 10 1160 tane rakam goriintiisiiniin egitim iglemi
smiflandirma siireleri

Algoritma Egitim Zamani (sn)
LDA 22.730
KNN 22.652

Tablo 11 1160 tane rakam goriintiisiiniin test iglemi
tanima siireleri

Algoritma Test Zamani (sn)
LDA 2.903
KNN 2.990

Dogruluk = (tanimlanmis rakamlarin sayisi / rakam
kiimelerindeki toplam rakam sayis1)* 100 ifadesine
gore smiflandiricilarin - dogruluk tespit
edilmistir.

oranlar1

for rakamKumesi=1:sonaKadar
[rakamSayisi]=bul(tahminiDegerler(rakamKu
mesi,:)==rakamKumesi);
Dogruluk=(uzunluk(rakamSayisi)/oruntuKum
esindekiRakamSayisi)*100;
yazdir(‘%d rakammin tanima orant: %3f
\n’,rakamKumesi,dogruluk);
end

Tablo 12. 1160 tane goriintiiniin dogrulama islemi

stireleri

Algoritma Dogrulama Zamam
(sn)

LDA 0.001

KNN 0.002

Tablo 13. Rakamlarin siniflandirma tipine gore
yiizdelik tanima oranlar1

Rakam | LDA KNN
0 (%) 100 100
1 (%) 97 100
2 (%) 97 100
3 (%) 98 100
4 (%) 95 100
5 (%) 100 100
6 (%) 63 100
7 (%) 100 100
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100
100

8(%) | o1
9(%) |60

Tablo 14. Egitim, Test ve Dogrulama Toplam Zaman1

(sn)
Algoritma | Toplam Zaman (sn)
LDA 26.431
KNN 26.635

Tablo 1-5 tablolarmdan da agik¢a goriilebilecegi gibi
deneysel c¢aligmalarin baglangicinda belirtilen deney
kosullar1 altinda egitim/test siirelerinin yaklasik olarak
ayni olmasma karsin siniflandirma  dogrulugu
agisindan KNN smiflandiricinin LDA smiflandiricidan
daha basarili oldugu gozlenmistir.

4. Sonug¢ ve Oneriler

Gorlintii  smiflandirma  uygulamalarindan, karakter
tanima alaninda son yarimm yiizyilda genis bir sekilde
uygulama bulmus olmasi goéz Oniinde
bulundurularak bir ¢alisma yapilmigtir. Bu makalede,
kimlik kartlarindan elde edilmis rakamlar {izerinde
LDA ile KNN smiflandiricilarmin  karakteristikleri
tartistlnustir.  1ki  farkli  smiflandirics,  degismez
momentleri ile elde edilen  Ozniteliklerinin
smiflandirma  dogrulugu,  egitim/test  siireleri
incelenerek karsilagtirilmistir. Egitim/test siirelerinin
yaklasik olarak ayni olmadir. Ancak &znitelik se¢im
algoritmas1 yetersiz bir algoritma olmasi olmasma
karsimn smiflandrma  dogrulugu agisindan  KNN
simiflandiricinin LDA simiflandiricidan daha basarili
oldugu gozlenmistir. ileride yapilacak caligmalarda
daha genis veri setleri iizerinde iki boyutlu ayrik

alanm

dalgacik yontemler, gri seviye birlesim matrisi, gabor
filtreler gibi farklt Oznitelik se¢im algoritmalar
iizerinde denemeler yapilarak bu algoritmalarin en iyi
ozelliklerini alan yeni bir 6znitelik ¢ikarim algoritmasi
one siiriilebilir. Ikinci olarak belirtilen &znitelik
¢ikarim algoritmalar1 en ayirt edici Oznitelikleri
sececek sekilde birden fazla klasik 6znitelik ¢ikarim
algoritmalarindan melez bir yaklagim one siiriilebilir.
Son olarak da bu algoritmalarm endiistride hatasiz
kullanilmas1 gerektiginden degerlendirme noktasinda
KNN, LDA ve yapay sinir aglar1 gibi basarili
siiflandirma algoritmalari ile test edilebilir.
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