Rakam Tamma icin KNN ve LDA Algoritmalarinin Karsilastirilmasi

Halit Cetiner', Omer Kuscu®

"Siileyman Demirel Universitesi, Arastirma ve Uygulama Hastanesi, Bilgi islem Merkezi, Isparta

halitcetiner @ sdu.edu.tr, omerkuscu@sdu.edu.tr

Ozet: Goriintii simflandirma, yapay zekinin en onemli arastirma alanlarindan biridir. Goriintii simiflandirma
uygulamalari, optik karakter tanimada karakter tanimanin gelismesi yoniinde ilerledigi goriilmektedir. Karakter
tanima son yiizyilda genis bir sekilde uygulama alam1 bulmustur. Uygulama alanlar1 posta kodlarinin okunmast,
arac plakasi tanima, barkod okuma, banka ¢eklerinin otomatik okunmasi, biiro otomasyonu, reklam, afig, market
panolarinin okunmasi, yol isaretlerinin okunarak araclarin yonlendirilmesi, cesitli bankalara ait kart numaralarin
taninmas1 gibi farkli alanlardaki karakter tanima calismalarindan olusmaktadir. Bu gibi farkli uygulama
alanlarinda artan istegi karsilayabilmek i¢in daha gelismis yontemlere gereksinim duyulmaktadir. Bu makalede,
kimlik kartlarindan elde edilmis rakamlar tizerinde dogrusal ayirt edici analiz (LDA) ile en yakin k komsu
algoritmasi (KNN) simflandiricilarinin - karakteristikleri tartigtlmstir.  1ki  farkli  simflandirici, moment
degismezleri ile elde edilen Ozniteliklerinin siiflandirma dogrulugu, egitim/test stireleri incelenerek
karsilastirlmistir. Egitim/test siirelerinin yaklagik olarak ayni olmasina karsin siniflandirma dogrulugu agisindan
KNN smiflandirict LDA siiflandiricidan 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 cevrimdisi olarak tanimayr basardilar ([1];
[2]) Giinlimiizde
caligmalar biiyiikk uygulama alani bulmus ve kendine
oriintii tanima iginde ayr1 bir yer edinmistir. Uygulama
alanlar1 olarak posta kodlarinin okunmasi, araba
plakast okuma, barkod okuma, banka c¢eklerinin
otomatik okunmasi, biiro otomasyonu, reklam, afis,
market panolarinin okunmasi sayilabilmektedir [3].

Ik karakter tanima calismasi, korler icin Rus bilim
adami Tyurin tarafindan 1900 yilinda yapilmustir.
1950’li yillarda donamim olarak tasarlanan OKT
makineleri, farkli fontlardaki rakamlar1
taniyabilmekteydi. 1970’lerde ise farkli fontlardaki
yazilimla tasarlanan otomatik metin
okuyuculari ile okunabilmekteydi. O ana kadar okuma

ise karakter tanima alanindaki

metinler

algoritmalar1 ana yapilarla ve mini bilgisayarlarla
yapilmaktaydi. 1980’lere gelindiginde
makineleri iyice yaygilagmisti 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,

ise okuma

Karakter tanima alaninin genis uygulama alami g6z
ontinde bulundurularak yapilan calismada rakamlarin
gortintiilerini iceren goriintii kiimeleri (RIGK)’den
elde edilen rakamlar kullanilarak bir veri tabani
olusturulmustur. Degismez momentleri yontemi
kullanilarak bu veri tabaninda bulunan rakamlardan
cikarilmistir.  Bu RIGK

oznitelikler Oznitelikler
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tizerinde tespit edilen ve boliitlenen rakamlarin
siniflandirilmasinda ve tanimmasinda kullanilmgtir.
Siiflandirilma isleminde en yakin komsu algoritmasi (
KNN ) ve dogrusal ayirt edici analiz (LDA)
algoritmalar1 kullanilmig ve bu algoritmalarm bu
goriintiiler tizerindeki dogruluk oranlari, egitim ve test
karsilastirilmistir.  Calismanin  ilerleyen
boliimlerinde goriintiiniin dosyadan islenebilir halde
okunmasi, okunan goriintii tizerinde kirpma, parlaklik

siireleri

ayar1 gibi on islemler yapilmistir. On islemden gecen
goriintii gri seviye formatina doniistiiriilmiis ve
gorlintiiye 0zgii belirlenen esik deger yardimiyla
goritintii ikili formata doniistiiriilmiistiir. Bu asamadan
sonra baglant1 bilesen analizi ile gortintii tizerindeki
giirtiltiiler belirlenerek temizlenmistir. Gliriiltiiden
temizlenen goriintii izerinden alinan yatay histogram
ile RIGK iizerinde rakam olabilecek alanlarin tespiti
yapilarak, bu alanlar belirlenmistir. Belirlenen alanlar
tizerinden dikey histogramlar ile RIGK iizerindeki
rakamlarinin olabilecegi bolgeler belirlenmistir. RIGK
tizerindeki rakamlarin tespiti i¢in histogram sonucunda
ardisik olarak ayrik nesnenin bulundugu bolgeler
rakam  bolgesi  olabilecegi  arastirmak
isaretlenmistir. Isaretlenen bolgeler iizerinde boliitler
arasinda dikey histograma gore
bosluklarin hesaplanarak bolgeleri
belirlenmistir. RIGK rakamlarinin oldugu bolge tespit
edildikten rakam  olabilecek  bolgeler
boliitlenerek  kenar  bosluklarinin  silinmesi  ve
olgekleme gibi 6n islemlerden gecirilerek Oznitelik
cikarma algoritmasina  parametre
bolgelerin  Oznitelikleri degismez
cikartilmistir. Goriintiiden ¢ikartilan bu Oznitelikler
sirastyla KNN ve LDA algoritmalart ile siniflandirilip
tanima basar1 oranlar1 kiyaslanmistir. Bu noktada
yetersiz Ozniteliklerine ragmen dogru tanima oranlari
kiyas edildiginde KNN algoritmasinin daha basarili
oldugu tespit edilmistir.

lizere
nesneler arasi
rakam

sonra

verilerek  bu
momentler ile

2. ilgili Calismalar

Bu alanda son yillarda yapilan calismalardan 3 tanesi
kisaca incelenmistir.
tanesinde Osmanli karakter tanima sistemi i¢in yeni bir
LDA one siirmiislerdir. LDA, orijinal veri setleri
icerisindeki cesitlilikleri miimkiin oldugu olgiide
temsil ederken verilerin boyutlarini azaltmaktadir. One
siiriilen sistemde, her Osmanli dili alfabesine ait
karakterden 33 iceren bir egitim
olusturulmustur. flk olarak egitim seti goriintiileri,
aydinlatma ve boyuttaki gesitlilikleri azaltabilmek i¢in
normallestirilmistir. Sonrasinda, ayirt edici olan
LDA ile cikartilmistir. LDA’y1

Incelenen makalelerden bir

sif sinif1

Oznitelikleri

uygulayabilmek icin egitim setindeki 6rnek sayisi her
bir 6rnegin 6znitelik sayisindan fazla olmalidir. Bunu
basarabilmek icin, 6n asama olarak temel bilesen
analizi kullanilmistir. Tamimlanan = siirecler ayni
zamanda egitilmemis test goriintiilerine uygulanmustir.
Siniflandirma i¢in en yakin k komsu algoritmasi
kullanilmigtir [4].
Incelenen bir diger makalede ise arac plaka
karakterlerinin taninmasi ve bu taninan karakterlerinin
sifreleme ve sifre ¢cozme teknikleri kullanarak giivenlik
ag kanallart ile iletilmesi ile ugragmistir. Bu makale,
plaka tespiti, uygun karakterlerinin boliitlenmesi
stireci, normalizasyon  ve adimlarim
aciklamaktadir. Otomatik plaka tamima sistemi gergek
zamanli ¢alisan gomiilti 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 kullamilmustir. Ik olarak tammlannus
karakterler goriintiiye gomiilmiistir ve bu veri son
gonderenin Ozel anahtari kullanilarak sifrelenmistir.
Son alicida, veri sifre ¢cozme teknikleri kullanarak
goriintiiden ¢ikartilmstir [5].

Uciincii ve son olarak incelenen makalede ise
Hindistan gibi cok dilli iilkelerde, bir dokiiman birden
fazla dilde metin sozciikleri igerebilmesi goz oniinde
bulundurularak yapilan bir ¢alisma incelenmistir. Bu
makalede farkli sektorlerdeki, daha genis bir kitleye
ulagabilmek igin farkli dillerde kelimeler iceren
belgenin dijital ortamda taninmasi saglanmaya
calistimistir. Oncelikle olarak optik karakter tanima
isleminden once kelimelerin hangi dilde yazildiginin
tespit edilmesi gerekmektedir. Cok sayidaki dili
tanimlayabilen tek bir tammlayici
imkansizdir. Bu yiizden, optik karakter
sisteminin  belgenin dil bolgesinin
gerekmektedir. Tanimlama, elektronik kitaplar,
magazinler, haber gazeteleri, makaleler gibi dijital
ortamda basilmis belgelere ait bilgileri ¢ikartabilmeyi
amaglamaktadir. Buda bircok dil destegi olan tanima
yol agmaktadir. Bu
makalenin amaci, belgenin farkli metin boliimlerini
tanimlayabilmek icin yontem tabanli gorsel ipuglari
gelistirilmistir. Bu calismada, tepe maksimum satir, alt
maksimum satir, tepe yatay satirlar, yatay satirlar, alt
bilesenleri, tik bilesenleri, tepe delikleri ve alt delikleri
dili tanmimlayabilmek icin kullanilmistir. Telegu,
Hintce ve Ingilizce dillerinde yazilmis kelimeleri
iceren belgeleri tamimlayabilmek icin sezgisel tabanl
ve KNN tabanli bir yontem One siiriilmiistiir.

tanima

tasarlamak
tanima
tanimlanmasi

sisteminin  tasarlanmasina



Deneylerden anlasilan sudur ki tamimlama orani
%95’ tir [6].

3. Rakamlari isleme Algoritmasi

Rakam igeren goriintiiller 6nceden yapmis oldugum
[12] calismasindan elde edilmistir. Icerisinde rakam
iceren goriintiilerin bulundugu sistemde, goriintiilerin
okunmasi, yapilan o6n islemler, rakamlarin elde
edilmesi ve diger oznitelik ¢ikarma, siniflandirma ve
tammma adimlarinin temel algoritma isleyisi asagida
belirtilen adimlardan olugmaktadir:
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. Gri seviyeye goriintilyii doniistiirme

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

f. Esik degeri belirleme

g. Ikili goriintitye cevirme

h. Baglant1 bilesen analizi ile giiriiltiilerin
temizlenmesi

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

j- Yatayda  Dbolitlenen RIGK  olabilecek

boliitlerin dikey histograminin alinmasi [12]

k. Ardisik nesne sayisina gore boliitlerin tespiti
[12]

1. Boliitler arasinda dikey histograma gore
bosluklarin  hesaplanarak rakamsal
bolgelerin olup olmadigi kontrolii yapiliyor. [12]

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

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

o. Her bir rakam bolgesinin 6z nitelikleri
degismez momentleri yardimiyla ¢ikartilmaktadir.

p. Cikartilan oznitelikleri LDA algoritmasi ile
siniflandirma ve tanima islemi yapilmaktadir.

q. Cikartilan dznitelikleri KNN ile siniflandirma
ve tanima islemi yapilmaktadir.

nesneler arasi

4. Oznitelik Cikarma

Aym karakterin farkli durumlarim1 tamimlayabilmek

icin karakterlerin farkl doniistimlerinde,
varyasyonlarinda  karakter Ozniteliklerinin  sabit,
degismez olmas1 gerekmektedir. Orijinal resmin

dondiiriilmiis, ol¢eklendirilmis, gerilmis, egimli,
egimsiz, simetrigi alinmig her durumda 6zniteliklerin
sabit kalmas1 gerekmektedir. Bu noktada farkli frekans
ve oOlceklerdeki goriintiiyli en iyi temsil edecek Hu
[7’'nun  degismez tercih
edilmistir.

momentleri  yontemi

4.1 Degismez Momentleri Yontemi

Oriintii analizi alaninda en temel konu, boyut, konum
ve yonelimine karakterlerin  ve
nesnelerin taninmasidir. Hu [7], cebirsel degismezleri

bakilmaksizin

kullanilarak kiime degismezlerini tiirettiginde sekil
tanimada momentlerin kullanim fikriyle biiyiik bir iin
kazanmigtir. Sayisal ortamda M x M boyutundaki
goriintiiniin iki boyutlu momentleri gri fonksiyona
sahiptir [8].

floy)(x,y=0,...M—1)

gri fonksiyonu;

Mpg = Lacg " I0 20 P P Fley) ()
g —0,1,2,3 ..

flxy) a,b)
doniistiiriilmiistiir, Es. 2°deki gibi tanimlanmugtir.

Mg = 2oy (x +a)? . (y + B)If(x,9), )

momentleri toplamina

Boylece m“w veya My, merkezi momentleri
@ = —i& ve b = —3¥ yerine koyularak Es. 2’den
hesaplanabilmektedir;
__ My L
f=—rey=—"

Mhn Mnn

Mpe= Dip T DT -2 (v -7 flay) 3)

Olgeklenmis  normallestirme  merkezi ~ moment

degisiklerine uygulandiginda,

fpg = "Li'"?fu-,- v=lp+g)2+1 (@)

]
Ozellikle, Hu [7], Olgcekleme, pozisyon ve yonelime
olceklenmis 3 araciligiyla normallestirilmis
merkezi momentleriyle hesaplanan 7  degeri
tanimlamustir [8]. Merkezi momentleri bakimindan, 7
momentler agagidaki Es. 5°de verilmistir:

sirall

My = (20 + N21)s

My = (20 — ??n::|:+4??:11,

My = (20 — 37120 +(302 — M0ad
My = (a0 + 7127 +(M21 + M2 ),
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1 (20 +

My = 31z —

#rz)(#izs + 7ipa)
Toz)@ap + 712 (a0 + 712207~
3{n2e + 7023 )-( 20 + 37722) (21 + 702)[3

(Men + N12) - (N2s + M2 7]
5. Smiflandirma

Simiflandirmada 6grenme ve test asamalarini iceren
yontemler kullamlmistir. Ogrenme asamasinda 6n
islemlerden gecirilmis her bir rakam icin degismez
momentleri kullanilarak ©znitelikleri c¢ikarilmaktadir.
Ikinci adimda 6nceden belirlenen hedef degerlerine
gore simflandirma islemi yapilmaktadir. Ogrenme
fazinda, RIGK goriintiilerinden elde edilmis 116 tane
goriintiiden olusmus bir veri seti kullanilmaktadir [12].
Genel Ogrenme Algoritmast:
Giris: n kimlik kartinin n rakaml 6n islenmis m x n‘lik
goruntii
Cikt: her bir kimlik kartindaki her bir rakam igin
degismez momentleriyle elde edilmis 7 Oznitelikten
olusan Oznitelik vektorii
1. for k=1 to m ( her bir rakam sinifi i¢in)
for i=1 to rakam 6rneklerinin numarasi

On islemlerden gegirme

Hu momentleriyle 7 0znitelik degerini
hesapla

end

end

5.1 KNN Test/Simflandirma Yontemi

Bu modelde, en yakin k komsu algoritmasi test
orneklerini smiflandirabilmek icin kullanilmistir. Hu
momentleri kullanilarak her bir rakam goriintiisii icin 7
tane Oznitelik elde edilmistir. Oklid mesafesi, test
ornekleri ve k komsusu arasinda hesaplanmstir. Oklid
mesafesi formiilii Es. 6’da verilmigtir:

[
D(M) = ﬂlEj-“;l[ fG) £ (6)
oznitelik  vektorinde N Oznitelik  sayisim
gostermektedir.  f; (x), X test Orneginin ;%"

Ozniteligini temsil etmektedir. fj-(M j, M amfinin

i ™ Szniteligini temsil etmektedir. Sonrasinda test

Ornegi &, en yakin komsu algoritmasi kullanilarak
smiflandirilmigtir. En yakin k komsu algoritmasinda,

bir test ornegi pozitif degere sahip bir k komsu
degeriyle simiflandirilmaktadir. Bu makalede yapilan
deneysel calismalarda k=3 alinmistir.

5.2 LDA Test/Simflandirma Yontemi

LDA’nin temel fikri, dontigim sonrasi en ayirt
edilebilir 6znitelik kiimeleri kullanilarak kiimelerin
dogrusal doniisiimlerini bulmay1 amaclamaktadir [11].

M simifli bir problem igin, 5; ve 5, matrisleri

arasinda asagida Es. 7 ve 8deki gibi
tanimlanmaktadir:

Sp =5 = Liz: R rccwi —w)ip; — 1) = Bp0g, (7)

T =M n...fr AV s — m omwT (8)

-w =14 e oy

Pr(C,), C,smfimn oncelikli olasiliklandir ve

genellikle esitlik Onceliklerinin varsayimlart ile i

atanir; [ ortalama vektoriidiir; Z i ise {; ortalama

vektorii temsil eden L farkhi simflarinin 6rnek

vektorlerinin ortalama dagilimidir:
Ti=E[(x—u)l — u)7IC = €;1,09)

Smuf ayrimi belirli kriterler ile oOlgiilebilmektedir.
Genel kullanimi, Orneklerin simif dagilim matrisleri
icerisinde ve Orneklerin simf dagilim matrisleri
arasindaki determinant oranidir:

Jl4) =argmax—— lazall (10

[4 ST’

Burada A, 1 x 1. boyutlarinda bir matristir (m<=n).
Es. (10)’daki optimizasyon probleminin ¢oziimii
genellestirilmis 6z deger problemini ¢cozmektedir [9]:

5, A= A5, A° (11)

D;(X)=AT(X—p)1=12,..,m(12)

Es. (1), 5;.1'51, matrisi i¢in 6z deger problemini
¢cozmekte ve 5, ‘nin tersini hesaplamaktadir [9].
Fakat, bu yontem sayisal olarak kararsizdir. Clinkii bu
yilksek boyutlu matrislerin icermektedir.

Pratikte en sik kullanilan LDA algoritmasi paralel

tersini

kosegenlemeyi temel almaktadir [10]. Bu algoritmanin
temel fikri 5§, ve 5,
kosegenlestiren A matrisini bulmaktadir [11].

. nin her ikisini paralel

Genel Test Algoritmasi:



Giris: kimlik kartlarindaki rakamlardan elde edilmis
rakam goriintiileri
Cikti: her bir rakamin simif tipi

1. Her bir rakam sinifi i¢in tekrarla

2. Her bir rakam sinifindaki rakam i¢in tekrarla

a.KNN smiflandirici  kullanilarak  degismez
momentleri ile elde edilmis O©zniteliklerinin
siniflandirilmasi

b.LDA smniflandirict  kullanilarak degismez
momentleri ile elde edilmis 6zniteliklerinin
siniflandirilmasi

c.Dogruluk = (tanimlanmis rakamlarin sayis1 /
rakam kiimelerindeki toplam rakam sayis1)* 100

d.Zaman ve dogruluk orant agisindan
performans karsilagtirilmasi
6. Deneysel Calismalar
LDA ve KNN algoritmalarinin,  degismez

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

Her klasérde farkli bir rakam bulunmak iizere farkl
kimliklerden boliitlenmis ikili goriintiiler
bulunmaktadir. 10 klasor icerisinde, her klasoérde 116
tane 6rnek olmak iizere toplam 1160 tane drnek vardir.
Bu orneklerin her birinden 7 tane olmak iizere 1160x7
tane 6znitelik elde edilmistir.

0 0

1 ES
i 2
1 2

3 3

i 2

4 4

1 2

A0+ N - -
MY-R- N I Y

Sekil 37. Egitim kiimesindeki ilk 20 drnek [12]

Sekil 1.’de oriintii kiimesindeki oOrneklerin ilk 20
ornegi gosterilmistir. Gelistirilen uygulamada elde
edilen oznitelikleri, 4. Boliimde anlatilan
algoritmalarda testler yapilmistir. Yapilan testler

sonucunda elde edilen test

tablolarda gosterilmistir.

sonuglart asagidaki

Tablo 10 1160 tane rakam goriintiistiniin egitim islemi
siniflandirma stireleri

Algoritma Egitim Zamam (sn)
LDA 22.730
KNN 22.652

Tablo 11 1160 tane rakam goriintiistiniin test islemi
tanima siireleri

Algoritma Test Zamam (sn)
LDA 2.903
KNN 2.990

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

oranlart tespit

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

%3f

Tablo 12. 1160 tane goriintiiniin dogrulama islemi

siireleri

Algoritma Dogrulama Zamam
(sm)

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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8 (%) 91
9 (%) 60

100
100

Tablo 14. Egitim, Test ve Dogrulama Toplam Zamani

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

Tablo 1-5 tablolarindan da agikca goriilebilecegi gibi
deneysel caligmalarin baglangicinda belirtilen deney
kosullar1 altinda egitim/test siirelerinin yaklagik olarak
ayni karsin dogrulugu
acisindan KNN siniflandiricinin LDA siniflandiricidan
daha basarili oldugu g6zlenmistir.

olmasina siniflandirma

4. Sonuc ve Oneriler
GOriintil karakter
tamima alaninda son yarim yiizyillda genis bir sekilde
uygulama 20z
bulundurularak bir ¢calisma yapilmigtir. Bu makalede,
kimlik kartlarindan elde edilmis rakamlar iizerinde
LDA ile KNN siniflandiricilarinin  karakteristikleri
tartisgtlnustir.  Tki  farkli  smiflandirici,  degismez
momentleri ile elde edilen  Ozniteliklerinin
dogrulugu, egitim/test
incelenerek karsilastirilmigtir. Egitim/test siirelerinin

simiflandirma uygulamalarindan,

alam  bulmus olmasi Oniinde

siiflandirma stireleri
yaklagik olarak aym1 olmadir. Ancak Oznitelik secim
algoritmasi yetersiz bir algoritma olmasit olmasina
karsin dogrulugu acisindan KNN
siniflandiricinin LDA  siniflandiricidan daha basarili

siiflandirma

oldugu gozlenmistir. Ileride yapilacak calismalarda
daha genis veri setleri iizerinde iki boyutlu ayrik
dalgacik yontemler, gri seviye birlesim matrisi, gabor
filtreler gibi farkli Oznitelik secim algoritmalari
tizerinde denemeler yapilarak bu algoritmalarin en iyi
ozelliklerini alan yeni bir 6znitelik ¢ikarim algoritmasi
Ikinci olarak belirtilen 6znitelik
cikarim algoritmalar1 en ayirt edici Oznitelikleri
sececek sekilde birden fazla klasik Oznitelik ¢ikarim

one siiriilebilir.

algoritmalarindan melez bir yaklasim one siiriilebilir.
Son olarak da bu algoritmalarin endiistride hatasiz
kullanilmas1 gerektiginden degerlendirme noktasinda
KNN, LDA ve yapay sinir aglar1 gibi basarili
siniflandirma algoritmalari ile test edilebilir.
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