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Abstract

In this paper, we propose to use a random forest technique based on a bundle of decision tree classifiers
as weak classifiers to classify the Turkish letters written on the air. Air write recognition enable
applications to read the text that users wrote on the air as an invisible surface. Such applications are very
useful for disabled people. Air writing here uses Arduino MPU 6050 sensors, namely gyroscope and
accelerometer. As a main contribution, random forest classification is applied to air write recognition
problem using the Arduino dataset for Turkish letters. Features are extracted from sensor signals using
2-dimensional Fourier transform. The results show that Random Forest outperforms the other three
methods, namely k-nearest neighbor, decision tree and Mahalonobis classifier.
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Arduino Veriseti Uzerinde Rassal Orman Simiflandirma
Yontemi Kullanarak Havaya Yazilan Harfi Tamima

Ozet

Bu ¢aligmada, havaya yazilan Tiirkce harfleri siniflandirmak i¢in bir grup Karar Agacini kullanan Rassal
Orman smiflandiricisini kullanmayi dneriyoruz. Hava yazma tanima, kullanicilarin gizli bir yiizey olarak
havaya yazdiklar1 metni, uygulamalarin tanimasmi saglar. Bu tiir uygulamalar 6zellikle engelliler igin
¢ok yararlidir. Burada havaya yazma, Arduino MPU 6050 sensorleri olan jiroskop ve ivme 6lgeri kullanir.
Bu caligmada, ana katki olarak, Tiirk¢e harfler igin Ardunio veri seti kullanarak Rassal Orman
smiflamasini, havaya yazma tanima problemine uyguladik. Ozellikler 2 boyutlu Fourier Doniisiimii
kullanilarak sensor sinyallerinden ¢ikarildi. Sonuglar, Rassal Orman ydnteminin, diger yontemler olan
k-en-yakin komsu, Karar Agact ve Mahalanobis siiflayiciy1 geride biraktigmi gostermektedir.

Anahtar Kelime: Havaya yazma, Harf Tanima, Arduino, Fourier doniisiimii, Rassal orman, Karar agac1

1. Giris
Insan evrendeki en dnemli varliktir. Bu yiizden teknolojik gelismelerin merkezinde hep insan vardir.

Insan hareketi ise teknolojik gelismeler i¢in en &nemli girdilerden biridir. Bu yiizden insan ve bilgisayar
arasindaki araylize odaklanarak, tasarim ve teknolojinin en kullanilabilir uygulamalarini gelistirmeyi
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amaglayan ¢ahismalar olan insan-bilgisayar etkilesimi (HCI) arastirmacilar1 hem insanlarmn bilgisayarla
etkilesimini gézlemlerken hem de degisik teknolojiler tasarlayip bu teknolojileri insanlarin hizmetine
sunmayl amag¢ edinmislerdir. Insan bilgisayar etkilesimin en énemli hususlarindan biri siiphesiz ki
giyilebilir teknolojilerdir. Bu teknoloji hayatimiza bir¢ok kolaylik saglamaktadir. Akilli giysiler, akillt
saatler, implantlar, akilli bileklikler bunlardan sadece bazilaridur.

Bu calismada ele yerlestirilecek bir sistemle havaya yazilan karakterlerin taninmasi amaglanmigtir.
Alisilmis yazim seklinden farkli olarak birgcok avantaji bulunan havaya yazma gelecek teknolojiler
arasinda yer almaktadir. Havaya yazarken kullanici parmagini kullanarak kiiciik ekranlara, mouse
haraketlerine ve tuslara gerek duymadan havaya bir yiizey varmis gibi yazi yazar. Sagladig serbestlik
sayesinde ellerin diger isler i¢in kullanimini kolaylastirirken, 6zellikle giyilebilir sistemler i¢in ¢ok uygun
bir teknolojidir. Yazarken parmak veya ele yerlestirilen mini sensorler sayesinde elin haraketleri stirekli
izlenir ve alinan veriler kaydedilir. Parmagin haraketlerinin siirekli olarak izlenmesi, yazilan yazi
disindaki istenmeyen el hareketlerinin de algilanmasina neden olur. Istenmeyen bu verilerin, yazma
verilerinden ayristirilmasi igin bir takim islemlerden gecirilmesi gerekmektedir. Bu islemlerin karakter
tanimay1 giiglestirmesine ragmen havaya yazma, klasik yazmaya gore daha avantajhdir. Ozellikle kiigiik
yas gruplarinin egitimine yonelik ¢aligmalarda psikomotor becerilerin gelistirilmesi, el serbestligi
saglamasi, egitimin daha eglenceli hale gelmesi, yazi alan1 siirlamasinin kalkmasi gibi birgok avantaji
icinde barindirmaktadir. Ayrica engelli bireylere yonelik kullanimda ise yasamlarimi kolaylastiracak bir
teknoloji sunmaktadir.

Literatiirdeki havaya yazma ¢aligmalari, veri kiimesinin olusturuldugu sensor tiplerine gore
siiflandirilabilir. Caligmalarin biiyiik ¢gogunlugu [1] hizin zamana gore degisme miktarini dlgen ve
dengenin korunmasi prensibi ile ¢alisan 3 eksenli ivmedlger-jiroskop modiillerini kullanmaktadir. Hatta
tasarlanan 6zel kalemler kullanan ¢aligmalarda vardir [2], ancak bu kalemlerinde dahili yapisinda
ivmedlger-jiroskop modiilleri kullanilmaktadir. Ayrica, birkag ¢calismada birtakim IR (kizil 6tesi) kamera
dizisiyle el hareketlerini algilamak i¢in kullanilan Microsoft Kinect [3] gibi cihazlar IR derinlik
sensorlerini kullanir. Son zamanlarda, 6zel olarak gelistirilen bir sistem olan Leap Motion [4], IR
kameralar ve IR Led'lerinden olusan 6zel kontrol cihazlarinm iistiinde el ve parmak hareketlerinin etkin
bir sekilde takip edildigi goriilmektedir. LED'ler IR 1sik iiretir ve kameralarin iizerinde, yarim kiire
seklindeki alanda hareketleri algilamak igin yansimalar1 gézlemler. IR tabanli sistemlerle ilgili temel
dezavantaj, insanlarm cihazi 6zel olarak konumlandirilmas: gerekmektedir. Bu tiir sistemler genellikle
sanal gerceklik gibi oyunlarda insan-bilgisayar etkilesimi saglamak icin tercih edilir. Bu nedenle,
literatiirde, hava-yazma veri kiimesi genellikle ¢esitli donanim platformlarma sahip 3 eksenli ivmedlger-
jiroskop sensorleri kullanilarak gelistirilmistir. Ancak, ¢aligmalardaki veri setlerini referans olarak sunan
calisma bulunmamaktadir. Bu c¢alismada ise ele yerlestirilen Arduino ve yazi yazilan parmak ucuna
sabitlenen MPU 6050 sensorle olusturulmus bir sistem tasarlanmisti. MPU6050 {izerinde 3 eksenli
jiroskop ve 3 eksen ivmedlcer olan IMU sensor kartidir. Yazma esnasinda MPUG6050 tarafindan
olusturulan veriler Arduino tarafindan seriport araciligiyla bilgisayara aktarilmistir. Bu sayede Tiirkgede
yer alan 29 harf i¢in veriseti olugturulmustur. Literatiirde yapilan ¢aligmalar incelendiginde olusturulan
verisetlerinin paylasilmadig: goriilmiistiir. Her ¢aligma kendi verisetini iirettigi i¢in yeni yontem ve
tekniklerin kiyaslamasi yapilamamaktadir. Calismamizda bu alandaki eksiklige ¢6ziim sunarak,
olusturulan verisetini paylasima agarak (https://github.com/osmanecer/AirWritingDataset) bundan sonra
yapilacak caligmalara katki saglamay1 amagliyoruz.

Yapilan g¢alismalarda birgok ozellik ¢ikartma ve smiflama yontemi kullanilmaktadir. Verisetlerine
uyguladiklar1 yontemin sonucuna gore Ozellik ¢ikartma ve smiflama yontemlerini belirlenmektedir.
Giiriiltiiden temizlenen veriye uyguladigimiz 2 boyutlu Fast Fourier Transform (FFT2) ile harflerin
ozellikleri ¢ikartilmig ve Rassal Orman algoritmasi ile harfler smiflandirilmistir.

2. Benzer Calismalar

Havaya yazma konusunda son donemlerde caligmalarin yogunlastigi goriilmektedir. Farkli kullanim
amaglarina yonelik olarak, igerisinde birtakim ivmedlger, jiroskop ve derinlik sensorleri yer alan
cihazlarin kullanilarak farkli 6zellik ¢ikartma ve smiflama yontemleriyle ¢aligmalar yapilmistir.

Veriler olusturulurken kullanilan cihazlarin temelinde ivmedlger ve jiroskop oldugu goriilmektedir. Ozel
olarak gelistirilen Biometrik Akilli Kalem sayesinde (BISP) [5] el yazisi tammlayan, Microsoft
tarafindan gelistirilmis [3] Kinect’in renk ve derinlik bilgilerini kullanarak havaya parmakla ¢izilmis
karakterleri algilayan ¢aligmalar bulunmaktadir. Yapilan baska bir caligmada ise mobil telefonun [1]
icerisinde yer alan sensorlerden faydalanilarak, telefonun kosesi kalem gibi tutularak havaya yazi
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yazilmistir. Yapisinda iki IR kamera ve ii¢ infrared LED ile yaklasik bir metre yiikseklige kadar olan
hareketleri algilayabilen Leap Motion [4, 6] adli cihazla el hareketlerini izleyerek havaya yazilan
karakterleri algilayan sistemler tasarlanmigtir. Kisilerin hava yazisindan kimlik dogrulama sistemleri [7]
tasarlanmigtir. Bagka bir ¢alismada ise [8] ise “Parmak Hareket Takip Sistemi” olusturulmustur. Parmak
hareketlerini yakalamak i¢in web kamerasi kullanilmistir.

Hava hareketlerini algilayan cihazlardaki sensorlerden veriler alindiktan sonra 6zellik ¢ikartma islemi
yapilarak veriler smiflandirilmaktadir. Yapilan ¢alismalar incelendiginde bir¢cok 6zellik ¢ikartma ve
smiflama yontemi kullanildig1 goriilmektedir. Leap Motion ile yapilan ¢caligmalarda [9] el hareketlerine
ait ozellikleri Gaussian Mixture Model (GMM) ile smiflama ise Headen Markov Model (HMM) ile
yapilmistir. Diger ¢alismada ise [10] Neural Network kullanarak 6zellik ¢ikartma islemi yapilmis ve
Fuzzy Logic kullanarak smiflandirilmistir. Microsoft Kinect’in derinlik sensorii yardimiyla yapilan
calismada ise Kalman Filtresi ve Linear Discriminant Analysis (LDA) 6zellik ¢ikartma [11] islemi
yapilmistir. Samsung telefondaki ivmedlger sensoriinii kullarak yapilan ¢aligmada [12] ise Support
Vector Machine (SVM) kullanilmigtir. BiSP ad1 verilen 6zel kalem ile yapilan ¢aligmada [13] ise Neural
Network ile 6zellik ¢ikartma islemi yapildiktan sonra Reduced Dynamic Time Warping (RDTW)
algoritmasi kullanilarak siniflandirma islemi yapildigi goriilmektedir. Diger bir¢ok c¢alisma [5,14]
incelendiginde genel olarak verilerin karakteristik 6zelligini ¢ikartirken Bayesian Network, Hamming
Distance, Viterbi Training, Gaussian Mixture Model, Waveform Feature Extraction, Maximum Likehood
methodlariyla 6zellik ¢ikartma islemi yapilirken, Support Vector Machine, Dinamic Time Warping,
Headen Markov Model algoritmalartyla da siniflandirma yapilmustir.

Bu ¢aligmada farkli olarak Arduino MPU6050 sensorii kullanilarak bir Tiirk¢e veriseti olusturulmusg ve
Rassal Orman siniflandirma yonteminin havaya yazilan karakteri tanimadaki basaris1 gézlenmistir.

3. Materyal ve Yontem

Fig.1’te gosterilen sistem modeli, genel olarak 4 agamadan olugmaktadir: i) sensdrden gelen sinyallerin
seri port lizerinden Matlab yazilim gelistirme ortamima aktarilmasi ve ham verisetinin olusturulmasi ii)
Sinyallerin segmentlere ayrilmasi iii) harflere ait ozellikleri ¢ikararak test ve egitim setlerinin
olusturulmasi iv) smiflandirma

Arduino ile MPU6050 o | Verilerin MATLAB’a Seri
Havaya yazma . . . . .
sensorden veri okuma Porttan Gonderilmesi

On isleme

Verileri segmentlere |
)l
ayirma

Ozellik Cikartma <

v

Siniflandirma > Karakter Tanima Cikis Metni

Figure 1. islem adimlar1

A.Verisetinin Uretilmesi

Veri seti olugturulurken Arduino Uno ve MPU6050 sensor kullanilmigtir. Arduino Uno ve MPU6050 sensor
baglantis1 Fig.2 de verilmistir. Arduino Uno ATmega328 iglemci kullanir. Calismamizda kullandigimiz
MPU6050 kart ise 6 serbestlik diizeyine sahip olan sensordiir. Bu sensor ivime dlgerden iig, jiroskoptan {ig
deger alir. Fig. 3. gosterilen eldiven yardimiyla havaya yazilan karakterler Arduino tarafindan okunarak
seriport araciligryla MATLAB programina iletilir.

Veriseti iiretilirken A5 boyutundaki kdgida 530 punto biiyiikliigiinde Arial yazi tipi ile Tiirkce karakterler
referans alinarak yazilmistir. Bunun nedeni ise yazan kisinin yazim esnasindaki istenmeyen el hareketlerini
kisitlayarak standartlagmayi saglamaktir. Cilinkii hava yazilan karakterleri algilarken bir¢ok giicliik
karsimiza ¢ikmaktadir. Yazim hizi, yazilan parmaktaki istenmeyen davraniglar, klasik kagit-kalem
yazisindaki yatay ve dikey eksene ek olarak derinlik ekseninin ortaya ¢ikmasi, harfler arasindaki gecisteki
bireysel farkliliklar, standart yazim saglanmasi amaglanmissa da yazarken ortaya ¢ikan bireysel farkliliklar
havaya yazma tanimayi diger karakter tanimalara gore gii¢lestirmistir.
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Figure 3. Tasarlanan eldiven arduino modiili

Caligmada Tiirk¢ede yer alan biiyiik harfle yazilmig 29 karakter i¢in veri seti iiretilmistir. Karakter tanima
islemi i¢in gerekli olan egitim seti i¢in her karakterden yaklasik 15 olmak iizere toplam 427 karakter verisi,
test seti icinde yine ayn1 sayida veriseti iiretilmistir. Uretilen verisetindeki t anindaki zamanda 6 adet veri
bulunmaktadir. Bu veriler a, b, ¢, d, e, f olarak isimlendirilmistir.

. Accelometer X (a), Y (b), Z (c)
. Gyroscope X (d), Y (e), Z (f)

Fig. 4 ayni1 karakter i¢in tiretilmis 2 6rnegi gostermektedir. Grafikteki her renk bir sensor kanalini (ekseni)
ifade etmektedir. Grafikte goriildiigii gibi karakter yazilirken 6-kanal verisindeki degisim belirgin sekilde
fark edilmektedir. Verisetinde herbir harfe ait 6-kanal verisi (a, b, ¢, d, e, f), her kanali bir satirda tutan bir
matrix formatinda ayni harfle adlandirilmis bir dosyada tutulmaktadir. Ornegin, "A.mat" dosyas1 "A"
harfine ait ham 6-kanal verisini tutmaktadir. 6-kanal verileri, zaman ekseninde hareket ve duraksama
boliimlerinden olugmaktadir. Hareket boliimleri, harf yaziminin baslangic ve bitislerini gosterir.

Fig. 4 ayni karakter i¢in Giretilmis 2 6rnegi gostermektedir. Grafikteki her renk bir sensor kanalini (ekseni)
ifade etmektedir. Grafikte goriildiigii gibi karakter yazilirken 6-kanal verisindeki degisim belirgin sekilde
fark edilmektedir. Verisetinde herbir harfe ait 6-kanal verisi (a, b, c, d, €, f), her kanali bir satirda tutan
bir matrix formatinda ayni harfle adlandirilmis bir dosyada tutulmaktadir. Ornegin, "A.mat" dosyasi "A"
harfine ait ham 6-kanal verisini tutmaktadir. 6-kanal verileri, zaman ekseninde hareket ve duraksama
bolimlerinden olusmaktadir. Hareket boliimleri, harf yaziminin baslangi¢ ve bitiglerini gosterir.

Table 1. Turk Alfabesi

A|B|C|C|D|E|F|G|G|H
Il i |J]|K|L|M|[N|lO|O|P
R|S|SsS|T|U|UO|V]|Y|Z
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Figure 4. Ayn1 harfe ait iki 6rnek

B.Verinin sekmenlere ayrilmasi

Havaya yazmada zaman eksenindeki biitiin el hareketleri kaydedilir. Bu yiizden karakterlerin yazildig1
andaki verileri, istenmeyen verilerden ayiklamak gerekmektedir. Gelistirilen algoritma ile sinyalde harfin
baslangi¢ ve bitis noktasini otomatik olarak tespit edilmistir. Sinyal verilerinin segmentlere ayrilma
isleminde her kanal verisi (a, b, ¢, d, e, f) median filter ile giiriiltiiden arindirilmistir. Sonra blok tabanl
varyans esikleme ile bir blok igindeki degisimin belli bir esik deger iizerinde oldugu bdliimler
yakalanarak segmentlere ayrilmigtir. Fig.5 bir harfe ait tiim Orneklerin segmente edildigi bir 6rnek
sunmaktadir. Her segment, 6-kanal verisinde bir 6rnege karsilik gelir ve matris formatinda tutulur (her
kanal verisi ayr1 bir satirda). Bu matris, segment matrisi olarak isimlendirilmistir.

%10* Signals & Segments
T T T T T T T

200 250 300 350 400 450 500 550

Figure 5. Verilerin segmentlere ayrilmasi

C.Ozellik Cikartma

Ozellik gikarma yontemi, segmentlere ayrilmis 6-kanal verisini girdi olarak alir ve her harfe ait 6zellikleri
cikararak ozellik vektoriinii bir satir olarak tutan bir matris olusturur. Ozellik vektoriiniin elde
edilmesinde, her bir segment matrisine, 2 boyutlu Fourier Doniistimii (fft2), uygulanarak, sonu¢ matris
vektore doniistiiriilmiistiir. Bu vektoriin uzunlugu yiiksek oldugundan, boyut azaltma yontemlerinden
PCA (Principle Components Analysis) kullanilarak 6zellik vektoriiniin uzunlugu islenebilir seviyeye
indirgenmistir. Boyut azaltmada temel amag eldeki verinin gereksiz olan niteliklerinin belirlenerek
veriden atilmasidir. Segment matrisleri lizerinde 8x32, 8x64, 8x128 boyutlarda fft2 alinmis ve en iyi
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sonug 8x128 ile elde edilmistir. 29 harfe ait 6zellik vektdrleri iki farkli zaman diliminde ¢ikarilarak egitim
ve test veri setleri olusturulmustur. Her iki set, her harfe ait en az 15 6rnek icermektedir.

D.Siniflama

Smiflandirma yontemi, egitim verisindeki ornekler tizerinden bir 6grenici modelin egitilmesi ve sonra
bu dgreniciye danigilmast yoluyla gergeklesmektedir. Bu calismada, topluluk 6grenme yontemi olan
Rassal Orman algoritmasi kullanilmigtir. Rassal Orman siniflandirma iglemi, orjinal egitim verisinden
gelisigiizel 6rnekler secilmesi yoluyla rassal veri setleri iiretir. Her rassal veri seti lizerinde egitilen bir
karar agactyla bir orman olusturur. Ormanimn nihai karari, karar agacglarinin oylamasiyla gerceklesir.
Algoritmanin temel asamalar1 agagida verilmistir. Karar Agacmin olusturulmasi ve siniflamasiyla ilgili
detaylar caligma [15] de incelenebilir.

Function Rassal Orman_Yarat (S, N) returns Agaglar

Input: S, (Xi, Yi) egitim seti; i. 6rnek icin ozellik vektorii Xi, sinif etiketi Yi
N, agag sayist

Output: Agaglar egitilmis N adet agag

Function Rassal_Ozellikler_Seg¢(S) returns ézellikler kiimesi
F&Ozellikler_kiimesini_getir(S)
For i=1 to uzunluk(F)

ozellikérandom_ézellik_sec(F)

ozellikler& 6zellikler U {ozellik}
End for

End Function

Function Rassal_Veriseti_Olustur(S) returns veriseti
Ké&do6rnek_sayisi(S)
Fé&Rassal_Ozellikler_Seg(S)
Fori=1toK

indis&-random_sayi_se¢(K) //1-K arasi random sayi se¢

Ornek<-S[indis]

veriseti[i]€drnek{F} //6rnegdin F 6zelliklerini al ve sete ekle
End for

End Function

BEGIN

Fori=Ito N
Si€-Rassal_Veriseti_Olustur(S)
Agaclarié-Karar_Agaci_Olustur (S;)

End for

END

Function Rassal_Orman_Siniflama (X, Adaglar) returns Y
Input: X, bir 6rnek icin 6zellik vektérii

Agdaclar, egitilmis N adet agag
Output: Y, siniflanacak etiket

BEGIN
Fori=1toN
Yi<-Karar_Agaci_Siniflama (X, Agaglari)
Oy_sayisi [Yi] € Oy_sayisi [Yi] +1
End for
Y&En_gok_oy (Oy_sayisi)
END

Rassal Orman ve Karar Agacinin havaya yazma tanimadaki performansini gérmek icin, knn ve
mahalanobis smiflayicisiyla bir kiyaslamasi da sunulmustur. KNN algoritmasinin detaylar: ¢alisma [16]
da ve mahalonobis siniflayicinin detayi ¢aligsma [17] de incelenebilir.

4. Bulgular

Calismamizda 3 eksenli ivme Olger ve 3 eksenli jiroskop bulunan MPUG6050 sensér ve Arduino bir
eldivene entegre edilmistir. Daha sonra Arduino yardimiyla sensérden veriler okunarak seriport
araciligiyla Matlab yazilimina aktarilmistir. Veriler gesitli islemlerden gegirilmis, son olarak Rassal
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Orman algoritmast kullanilarak smiflandirilmis ve %91 basar1 orami elde edilmistir. Havaya yazma
konusunda yapilan ¢aligmalarda bir¢ok smiflandirma yonteminin kullanildig: [18,19] goriilmektedir.

Table 2. Smiflandirma Methodlarina Goére Basar1 Oranlari

Siniflandirma Methodlari Basari Orani

En Yakin K Komsu (K Nearest Neighborhood) % 80,2

Mahalanobis % 66,7
Karar Agaci (Decision Tree) % 68,9
Rassal Orman (Random Forest) %91,1

Rassal Orman algoritmast kullanarak siniflandirilmig Tiirkge karakterlerin harf bazindaki basari
yiizdesine bakildiginda sonuglar Table 3’teki gibi ortaya ¢ikmistr. Bu sonuglara bakildiginda
Mabholanobis siniflayicinin en diisiik basariya sahip oldugu goriilmektedir. Rassal Orman algoritmasi,
Karar Agaglari algoritmasimin genisletilmis bir versiyonu olmasina ragmen basari oran1 Karar Agacina
gore oldukca yiiksek ¢ikmisti.  Rassal Orman Algoritmasma gore farkli bir yontem olan ve K tane
yakinligma bakarak smiflama yapan En Yakin K-Komsu algoritmasin basarisi, Karar Agaci
Algoritmasina gore daha yiiksek ¢ikmaktadir.

Harf bazinda siniflamadaki basar1 oranlarina bakildiginda bir¢ok harfin hatasiz olarak smiflandirildigi
goriilmektedir. Ancak yazim sekli olarak birbirine yakin olan harflerde bagar1 oran1 %100 altma inmistir.
Ornegin P ve R harflerinin havaya yazimmda benzer 6zellik gostermesi basarmm diismesine neden
olmustur. Sonuglara gore dikkat ceken diger bir hususta Tiirk alfabesine 6zel harflerdeki (C, G, 1, O, S, U)
basar1 oranlarinin genel olarak yiiksek ¢cikmasidir. Ornegin, O, G, 1, O, S, U harfleri igin basar1 oran1 %100
cikarken, sadece C harfi icin %88 ¢cikmistir. Bunun sebebi, C ve C harflerinin yazim sekillerinin birbirine
cok benzer olmasi ve veriseti olusturulurken parmak haraketlerindeki istenmeyen davranislarin
smiflamaya etkisi basar1 orammnin azalmasma neden olabilmektedir. Ozellikle Tiirk alfabesine &zel

harflerde basar1 oraninin yiiksek ¢ikmasinin sebebi, harfin seklinin ek bilesenlere sahip olmasidir.

Table 3. Harflere gore basar1 orani

Rassal Orman Algoritmasi
Sira Harf Basari (%) Sira Harf Basari (%)
1 A 93 16 M 100
2 79 17 N 100
3 C 83 18 0] 86
4 C 88 19 0 100
5 D 75 20 P 62
6 E 100 21 R 56
7 F 93 22 S 92
8 G 100 23 S 100
9 G 100 24 T 93
10 H 97 25 U 85
11 I 100 26 U 100
12 I 100 27 Vv 100
13 J 100 28 Y 95
14 K 93 29 z 72
15 L 100 Genel Basari 91
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Diger siniflandirma yontemleriyle kiyaslandiginda (KNN, Mahalanobis ve Karar Agact) Rassal Orman
algoritmasimnin daha basarili oldugu goriilmiistiir. Havaya yazma konusunda yapilan ¢aligmalarda Rassal
Orman Algoritmasi ile yapilan bir ¢aligma bulunmamaktadir. 29 harften olusan Tiirk Alfabesi kullanarak
havaya yazma tanima alaninda ilk defa ¢aligilmistir. Harf bazinda yaptigimiz ¢alisma havaya yazma
konusunda bir temel olusturmaktadir. Gelecek galismalarda hece ve kelime tabanli algilama ¢aligmalarin
yapilarak, Headen Markov Model (HMM) ve Dinamic Time Warping (DTW) gibi iist diizey
simiflandiricilarla daha basarili sonuglar elde edilebilir. Bu ¢alismalarin gelistirilmesi ile ger¢ek zamanli
havaya yazma taniyan bir iiriin ortaya ¢ikmasi, havaya yazmanin klavyeli ekranlar ve klasik kagit kalem
yontemini geride birakarak hayatin birgok alaninda vazgegilmez bir teknoloji olarak yerini alacaktir.

5. Sonug

Bu ¢alismada, Arduino MPU6050 sensorii ile parmak hareketlerini kullanarak havaya yazilan Tiirkce
karakterleri taniyan bir sistem sunduk. Caligmamizin dikkat ¢eken yonii, farkli siniflama yontemleri ile
yapilmis ¢alismalar arasinda bulunmayan Rassal Orman algoritmasinin ilk kez havaya yazma tanima
problemine uygulanmasi ve Arduino tabanli Tiirkge bir veriseti tizerinde ilk kez ¢alisilmis olmasidir.
Caliyma sonuclari, Rassal Orman yaklagiminin birgok algoritma bagar1 oranni geride biraktigini
gostermektedir. Harfin algilamasi asamasinda, bolimleme kalitesinin tanima performansi iizerinde
biiyiik etkisi vardir. Gelistirilecek yeni algoritmalarla boliimlemedeki hatalar azaltiralarak performansi
artirmak miimkiindiir. Kullandigimiz MPU6050 sensorii igerisinde bulunan 3 eksenli jiroskop ve 3
eksenli ivmedlcer sensoriine ek olarak kullanilacak derinlik sensorii gibi elin haraketini izleyen
sensorlerin kullanilmas1 ve kisisel farkliliklar minimuma indirecek yeni tekniklerle el yazisinda
saglanacak standartlagsma basariy1 artiracaktir.

Kullanilan hareket algilayicilarinin, giyilebilir teknolojilerle birlikte yayginlagmasi, havaya yazma
teknolojisinin ilerleyen zamanlarda klavyelere dayali yazmanin yerine gegebilecek bir teknoloji olacagini
gostermektedir. Fakat, havaya yazma tanima ile bilgisayar sistemlerine metin tabanli girdiler verilmesi
icin hataya kars1 yliksek toleransi olan, daha hizli ve daha basarili yaklagimlara ihtiyag vardir.
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