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OZET

Mehmet TOSUN

TinyML TABANLI GORSEL iSITSEL ANAHTAR KELIME TESPITi
Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii

Elektrik Elektronik Miihendisligi Anabilim Dah

2024

Anahtar kelime tespiti (AKT), makine 6greniminin kullanildig1 alanlardan birisidir. Amaci,
ses veya gorilintli verisinden belirli kelime veya objenin otomatik tespit edilmesidir.
Tasinabilir yapay zekd uygulamalarmin artmasiyla beraber, bu alanda da uygulamalar
artmaktadir. Ozellikle AKT uygulamalarinin etkinligini artirmak igin hibrit sistemler (ses ve
goriintliniin birlikte kullanimi) {lizerinde ¢alisma yapilmaktadir. Bu sistem ile birlikle iki
farkli kanaldan algilanan ses ve goriinti komutlarinin birlestirilmesi amaglanmaktadir.
Bilgisayar (PC) ortaminda gorsel isitsel AKT iizerinde birgok calisma yapilmis ve iyi
sonuglar elde edilmistir. Diger taraftan derin 0grenme uygulamalarimi diisiik kapasiteli
islemciler iizerinde gerceklestirmek i¢in TinyML (Diisiik Kapasiteli Makine Ogrenmesi)
kapsaminda caligmalar yapilmaktadir. Bu uygulamalarda, derin Ogrenmeye yonelik
gelistirilen modelin  parametrelerini  azaltarak  (nicellestirme, kirpma) siradan
mikrodenetleyici tizerinde uygulama imkani olusturmaktadir. Bu ¢aligmada ses ve goriintii
verisi kullamlarak, TinyML alaninda AKT uygulamasi 6nerilmistir. Onerilen hibrit modelin
egitiminde Oncelikle ses ve goriintii modelleri Edge Impulse yazilim ortaminda ayri ayri
egitilmistir. Gelistirilen MobileNetV2 ve CNN tabanli modeller ESP32-CAM ve Arduino
Nano BLE gelistirme kitlerine yiiklenerek, denenmistir. Daha sonra modeller dogrusal
agirliklt birlestirme metodu ile birlestirilerek denenmistir. Sistemin basaris1 standart
Olciitlere gore test edilmistir. Deneysel sonuglarda dogruluk 6l¢iitiine gore, sadece ses tabanl
AKT basaris1 %85, sadece goriintii tabanli AKT basarist %85 olurken, gorsel isitsel hibrit

uygulamasinda siiflandirma basarist %90 civarinda olmustur.

ANAHTAR KELIMELER: TinyML, Makine 6grenimi, Anahtar kelime tespiti, Evrisimsel
Sinir aglari, Edge impulse



ABSTRACT

Mehmet TOSUN

TinyML-BASED VISUAL AUDIO KEYWORD DETECTION
Baskent University Institute of Science

Department of Electrical and Electronics Engineering

2024

Keyword detection (KWD) is one of the areas where machine learning is used. Its
purpose is the automatic detection of specific words or objects from audio or image data. As
portable artificial intelligence applications become more prevalent, the number of
applications in this field is also growing. In particular, hybrid systems (the use of audio and
video together) are being studied to increase the effectiveness of KWD applications. The
system aims to combine audio and visual commands detected through two different
channels. Extensive work has been done on audiovisual keyword detection in a computer
environment, yielding good results. On the other hand, efforts are being made within the
scope of TinyML (Low-Power Machine Learning) to implement deep learning applications
on low-capacity processors. In these applications, reducing the parameters of the deep
learning model (quantization, pruning) makes it possible to implement the model on ordinary
microcontrollers. In this study, a keyword detection application in the field of TinyML is
proposed using audio and visual data. In the training of the proposed hybrid model, the audio
and visual models were first trained separately in the Edge Impulse software environment.
Developed MobileNetV2 and CNN-based models were loaded onto ESP32-CAM and
Arduino Nano BLE development kits and tested. Subsequently, the models were combined
using a linear weighted fusion method and tested. In the experimental results, according to
the accuracy criterion, the success rate of the audio-based KWD was 85%, the success rate
of the image-based KWD was 85%, while the classification success in the audiovisual hybrid

application was around 90%.

KEYWORDS: TinyML, Machine learning, Keyword detection, Convolutional neural
networks, Edge impulse
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1. GIRIS

Yapay zeka (YZ), son yillarda teknolojik ilerlemenin 6nde gelen alanlar arasinda yer
almaktadir. Hizla gelisen bu alan, bir¢ok sektdrde uygulanmaya baglanmis ve insan hayatini
onemli Olciide etkilemeye baglamistir. YZ, insan zekasmi taklit eden ve belirli gorevleri
yerine getirebilen bilgisayar sistemleri ve yazilimlarin gelistirilmesini igeren bir bilim dalidir
[1]. YZ'nin temel ¢alisma prensibi, biiyiik miktarda veriyi isleyebilen ve bu verilerden
Ogrenebilen algoritmalarin kullanimina dayanir [2]. Bu sistemler, verileri analiz ederek,
desenleri taniyarak ve karar verme siireclerini simiile ederek calisirlar. YZ’nin tarihi,
1950'lerde Alan Turing'in "Makineler diislinebilir mi?" sorusunu ortaya atmasiyla baslar ve
bu soru, YZ nin felsefi temellerini olusturur. YZ, biiyiik verileri isleyip analiz ederek 6grenir
ve bu bilesenleri gelecekteki kararlarinda kullanir. Bu algoritmik siiregler, makine 6grenimi
ve derin O6grenme gibi yontemleri icermektedir. Sekil 1.1Hata! Basvuru kaynag b

ulunamadi.’de yapay zekanin alt bilesenleri gosterilmistir.

Yapay Zeka Makine Derin

Ogrenmesi |\ Ogrenme

Sekil 1.1. Yapay zekanin alt bilesenleri

Makine 6grenimi (ML), PC sistemlerinin deneyimlerinden 6grenmeye ve gelisimine
odaklanarak problem ve gorevleri; tahminler ve tespitler yoluyla gerceklestirmesidir [3,4].
Insanlarin ¢ok karmasik ve genis veri kiimesi {izerinde dogru sonuglar1 ¢ikarabilme ve
gelecegi tahmin edebilme yeteneklerini otomatiklestiren bir teknolojidir. ML bir¢ok acgidan
onemlidir ve modern toplumda bir¢ok alanda biiyiik etkilere sahiptir. Bu teknoloji, birgok

endiistride inovasyon ve gelismeyi tetikleyebilir, insan yasamini iyilestirebilir ve is



stireclerini optimize edebilir. Bunun en 6nemli sebeplerinden derin 6grenme (DL) teknigiyle

bir¢ok bilimsel sorunu ¢6zme yetenegine sahip olmasidir [5].

DL, yapay sinir aglar1 kullanarak veriden anlamli bilgiler ¢ikarmay1 amaglayan bir
makine 0grenmesi alt dalidir [6]. DL modelleri, ¢cok katmanli yapilar1 sayesinde karmasik
veri kaliplarint 6grenebilir ve yakalayabilirler. Bu modellerin temel yapi taslart olan yapay
sinir hiicreleri (ndronlar), birbirleriyle baglantili katmanlar halinde diizenlenmistir. Girdi
katmanindan baslamak tizere, veriler ardisik gizli katmanlardan gecerek cikti katmanina
ulasir. Her bir katman, verinin belirli 6zelliklerini 6grenir ve bir sonraki katmana aktarir. Bu
stirecte, modelin performansini optimize etmek amaciyla, hata geri yayilimi
(backpropagation) algoritmasi kullanilarak agirliklar giincellenir. DL, biiyiik veri kiimeleri
ve yiiksek islem giicli gerektiren uygulamalarda, 6zellikle goriintii ve ses tanima, dogal dil

isleme gibi alanlarda son derece basarili sonuclar elde etmektedir.

Son yillarda, ML yontemleri hizla gelismis ve birgok yeni uygulama alani ortaya
cikmistir. Bu gelismeler, giinliik yasamimizin pek ¢ok alaninda biiylik yenilikler getirmistir.
Ozellikle, diisiik gii¢ tiiketimi ve smirli donanim kaynaklari ile calisan cihazlarda ML
modellerinin uygulanmasi, yeni firsatlar yaratmistir. IoT (Nesnelerin Interneti) cihazlari,
giyilebilir teknoloji ve akilli sensorler gibi alanlarda ML modellerinin entegre edilmesi, daha
verimli ve otonom sistemler gelistirilmesine olanak tanimaktadir. Bu yontemler ile, ger¢ek
zamanli veri analizi ve karar verme silire¢leri daha hizli ve etkili bir sekilde

gerceklestirilebilmektedir. Bu yontemlerin biri de TinyML'dir.

TinyML, makine 6grenmesi modellerinin mikro-kontrolorler dahil olmak iizere diisiik
islemci giicline ve hafizaya sahip cihazlarda calistirilmasini ifade eder [7]. Genellikle 1
miliwatt veya daha az enerji tiikketimi olan cihazlarda kullanilan bu modeller, her yerde
bulunan cihazlar ve fiziksel diinyay1 daha akilli hale getirebilir [8]. Bu sayede, akill
sensorler, giyilebilir cihazlar ve diger loT iiriinleri daha akilli hale gelebilmektedir. TinyML,
gelecegin baglantili cihazlar diinyasinda 6nemli bir rol oynayacak gibi goriinmektedir.
Literatiirde yeni bir yaklasim olan TinyML teknolojisi birgok arastirmaci tarafindan da

incelenmektedir.



2. LITERATUR TARAMASI

Rashmi ve Yelchuri (2022), smirli kaynaklara sahip olan gémiilii cihazlara makine
Ogrenim algoritmalarin1 dahil etmek i¢in kullanilan TinyML temelleri iizerine ¢alisma
yapmislardir. Calismada TinyML’in kullanim durumlari, uygulama alanlar1 ve TinyML
uygulamalari olusturmanin zorluklar1 bahsedilmistir. Sonug olarak, birkag belirli endiistriyel
alan i¢in TinyML’in katkilar1 ve dezavantajlar1 belirtilmistir [9]. Partha (2021), teknolojik
gelismelerin ¢ok 6nemli bir parcasi olan TinyML ile ilgili sezgisel bir inceleme yapmustir.
TinyML teknolojisinin ¢alismasinin arka plani, arag setleri, zorluklar1 ve gelecege yonelik
oneriler sunmustur [10]. Ishan ve arkadaslar1 (2023), calismalarinda yeniden diizenlenebilir
TinyML ¢oziimleri iizerinde bir arastirma sunmuslardir. Cihaza dagitilan TinyML modelinin
daha sonrasinda tekrardan giincellemenin 6nemi iizerinde tartisilmistir. Her bir hiyerarsik
katmanin yeniden diizenlenebilirligi izerinde incelemeler yapilmistir. Sonug olarak gomiilii
sistemlerin ayirt edici Ozellikleri ve bu cihazlara uygulanan yeniden bi¢imlendirilebilir
¢ikarim mekanizmasi belirtilmistir [11]. Norah ve Dina (2022), TinyML teknolojisine genel
bir bakis ve ¢aligmalarinin incelemesi lizerine bir tartisma yapmigslardir. Calismalarindaki
ana katki olarak TinyML c¢alismalarinda kullanilan ML modellerinin tiirliniin analizini
saglamaktir [12]. Soro (2021), calismasinda genel olarak TinyML alaninin etkili kullanimi
icin baglica zorluklar1 ve teknolojik kolayliklar: belirtip, tinyml teknolojisine genel bakis
yapmustir [13]. Schizas ve arkadaslar1 (2022), calismalarinda TinyML teknolojisine genel
bakis yapip, avantaj ve dezavantajlari, Tensorflow Lite ¢er¢cevesini tanimlamislardir. Ayrica
5G ve LPWAN ag teknolojisine entegrasyonu hakkinda aragtirmalarini agiklamiglardir [14].
Boz ve Durgun (2023), Parkinson hastalifindaki insan sagligini tehdit eden titremenin
tespitini TinyML ile saglamiglardir. Model egitimi i¢in Edge Impulse yazilimi, donanim
olarak Arduino 33 Ble sense ve LSM9DS1 ivme sensorii kullanmislardir. Kullanilan veri
setinde istenilen titreme ve istenmeyen titreme birbirinden ayrilmistir. Onerilen sistemin
%385 tanima dogrulugu sagladigi bulunmustur [15]. Mansoureh (2021), caligmasinda
camasir makinesinin ariza tespiti i¢in TinyML kullanmigtir. Donanim olarak Arduino Nano
33 BLE kullanmistir ve Arduino bir ¢amasir makinesine montaj edilmistir. Kartta bulunan
ivme sensoril ile camasir makinesi verileri ile ariza tespit caligmast yapmustir. Egitim modeli
olarak CNN kullanmistir. Calismasinda %92’lik basar1 elde etmistir [16]. GRAU (2021),
calismasinda TinyML teknolojisine genel bir bakis yapip, Arduino 33 Ble ile anahtar kelime

tespiti yapmistir. Calismasinda yes ve no isitsel verileri ile anahtar kelime tespiti lizerinde



calismistir. Egitim modeli olarak CNN kullanmistir. Sonug¢ olarak model %94 egitim
dogrulugu elde edilmistir [17]. Altayeb ve arkadaslar1 (2023), ¢alismalarinda Edge Impulse
platformunu kullanarak bir SiPM mikro radrasyon sensoriinde TinyML ile otomatik bir
gama radyasyon algilama ve tanimlama sistemi tasarlamislardir. Caligmalarinda kullanilan
model, gercek gama kaynagi verileri kullanilarak egitilmistir. Egitim modeli olarak CNN
kullanilmistir ve egitim Edge Impulse platformunda yapilmistir. Yapilan testler sonucunda
gercek zamanli islemede %90 dogruluk elde etmislerdir [18]. Giovanni ve arkadaslari
(2023), veri seti hazirlama asamasindan baglayarak TinyML tabanli bir model gelistirip,
TinyML teknolojisinin sinirlarin1  gostermislerdir. Toplanan veri seti, cesitli ML
algoritmalar1 ile egitilmistir. Egitilen modeller; kesinlik, fl puani ve dogruluk O6l¢iim
metotlartyla karsilastirilmistir. Sonug olarak %94’liikk dogruluk ile en iyi sonucu Destek
Vektor Makineleri ile almiglardir [19]. Azevedo ve arkadaslar1 (2023), belirli bir alandan
gecen bireylerin hareketsiz goriintiilerini isleyerek maskelerini tespit etmek i¢in TinyML
tabanli bir yaklasim sunmuglardir. Bu yaklasim, Edge Impulse platformu tarafindan
desteklenen MobileNet modelini referans alarak bir transfer 6grenme (learning) islemi
gerceklestirerek tasarlanmistir. Edge Impulse ile model Arduino Nano 33 BLE sense kartina
aktarilip OV7675 kamera modiilii ile test edilmistir. Sonug olarak, uygun fiyatli ve enerji
tasarrufu saglayarak, yiiz maskesi algilama sistemlerinin ger¢ek diinyada kullanilmasina
yonelik 6nemli bir katki saglanmistir [20]. Ali Reza ve arkadagslar1 (2022), giines enerjisi
ciftliklerindeki panellerin anomali tespiti i¢in kenar tabanli bir derin 6grenme modeli
kullanmiglardir. Ug farkli ug cihazda bir destek vektdr makineleri siniflandiricr ile birlikte
hem TFLite hem de TensorRT formatlarinda bir Siyam ikiz kodlayici kullanmislardir. Sonug
olarak ortaya ¢ikan enerji tiiketimi ve CPU kullanimi, bdyle bir sistemin, dogru anomali
tespiti saglamada Nvidia Jetson Nano donanimi en 1iyi sekilde dagitilabilecegini
gosterilmistir [21]. David ve arkadaslar1 (2021), ¢alismalarinda TensorFlow Lite teknolojisi
hakkinda genel bir bakis olabilecek bir arastirma sunmuslardir. TensorFlow Lite Micro
(TFLM)’nin arka planindaki tasarim hakkinda bilgi verilmis, kaynak gereksinimi ve ¢alisma
stiresi verimliligini degerlendirmislerdir. Sonu¢ olarak TFLM’nin makine 6grenimini
yalnizca birkag¢ kilobayt bellege sahip gomiilii cihazlarda etkili ve verimli bir sekilde

calistirllabilecegini belirtmislerdir [22].



2.1. Anahtar Kelime Tespiti

TinyML teknolojisinin kullanim alanlarindan birisi de anahtar kelime tespit islemidir.
Anahtar kelime tespiti, konusulan ciimleleri veya metin parcalarini analiz ederek belirli
anahtar kelimeleri otomatik olarak algilayan bir uygulamadir. Temel amaci, ses veya goriintii
verisinden belirli kelime veya objenin otomatik tespit edilmesidir [23]. Tasinabilir yapay
zeka uygulamalarinin artmasiyla beraber, bu alanda da uygulamalar artmaktadir. AKT
genellikle metin simiflandirma, duyum analizi, 6zetleme ve bilgi ¢ikarma gibi NLP (dogal

dil isleme) gorevlerinde kullanilir. AKT birka¢ temel adimdan olusur.

On Isleme: Metindeki gereksiz veya anlamli olmayan kisimlarin temizlenmesi ve
normalizasyonu islemlerini kapsamaktadir. On isleme adimlarinin amaci, ham metinden
anlamli ve ayirt edici kelimeleri ¢ikarmaktir. Sekil 2.1°de Anahtar kelime tespitindeki 6n

isleme adimlar1 gdsterilmistir.

On isleme

Konusma Sesli Ozellik

Guriilti Azaltma Segmentasyonu Cikarma

Normallegtirme

AN y - /

Sekil 2.1. Anahtar kelime tespitinde 6n isleme

Giiriilti azaltma, arka plan giiriiltiisiinlin (riizgar, trafik sesi) ve ortam giirtiltlistiniin
(sohbet eden insanlar, ekipman giiriiltiisii) azaltma islemidir [24]. Giiriiltii azaltma teknikleri
olarak filtreleme ve oransal giiriiltii azaltma (SNR) kullanilir. Filtreleme islemi, belirli
frekans araliklarindaki giiriltiiyii bastirmak i¢in frekans secici filtrelerin kullanilmasidir.
SNR, istenen sinyalin giiriiltiiye oranini artirmak igin ortalama kare hata (MSE) gibi
Olciitlerin kullanilmasidir. Konusma segmentasyonu, ses aktivite tespiti ve ses olmayan
boliimleri (isitselsizlik, miizik) kaldirma gibi islemler uygulanan kisimdir. Burada isitsel
pargalardaki konusma boliimlerinin belirlenmesi islemi yapilir. Isitsel 6zellik ¢ikarma
islemi, konusma sinyallerinden Mel Frekans Cepheleri (MFCC) gibi akustik ozellikler
cikarilma islemidir. Normallestirme, farklt konusma ortamlarindan gelen verilerin

ozelliklerinin standartlastirilma islemidir. Farkli kisilerin Isitselleri, konusma hizlar1 ve



aksanlar1 6nemli 6l¢iide degisiklik gosterebilir. Farkli ortamlarda da giirtiltii seviyesi ve
isitselin akustik Ozellikleri degisebilir. Normallestirme, bu gibi farkliliklar1 azaltarak

verilerin daha tutarli hale gelmesini saglar.

Konusma Tanima (Speech Recognition): Isitsel verilerindeki konusma, metin tabanli
bir formata doniistiiriiliir. Bu adim, konugsmanin taninmasi ve metne doniistiiriilmesi i¢in

konusma tanima tekniklerini igerir. Sekil 2.2’de konugma tanima isleminin blok semasi

Akustik
Modelleme

|

‘ Konusma Ozellik Ses Birimi Merhaba
N —> —> —
@é Giiglendirme l Cikarma Tanima (Metin)

Ses

gosterilmistir.

Sekil 2.2. Anahtar kelime tespitinde konugma tanima

Anahtar Kelime Tespiti: Konusma tanima sonucunda elde edilen metin verileri
izerinde anahtar kelime tespiti yapilir. Bu adim, belirli anahtar kelimelerin veya ifadelerin

taninmasi ve belirlenmesini igerir.

Onceki ¢alismalar genellikle isitsel tabanli anahtar kelime tespiti {izerine odaklanmigtir
[25,26]. Ancak bu yaklagimlar giiriiltili ortamlarda basar1 saglamada zorluklar
yasatabilmektedir. Bu sebeple AKT uygulamalarinin etkinligini artirmak i¢in hibrit sistemler
tizerinde calisma yapilmaktadir. Bu sistem ile birlikle iki farkli kanaldan algilanan ses ve

goriintii komutlariin birlestirilmesi amaglanmaktadir.

Gorsel isitsel anahtar kelime tespiti hem goriintii hem de isitsel verilerini birlikte analiz
ederek, sadece isitsel verilerine dayanan geleneksel anahtar kelime tespitinden daha yiiksek
dogruluk ve giivenilirlik saglamaktadir. Gorsel isitsel anahtar kelime tespiti uygulamalar
PC tabanli basarili uygulamalar olmasma ragmen, mikrodenetleyici tabanli TinyML

uygulamalarinda yapilmamastir.



2.2. Tezin Amaci

Bu tez calismas1 TinyML ile giiriiltiilii ortamlarda performansi diisen isitsel anahtar
kelime tespiti i¢in gorsel verilerden de yararlanarak gorsel isitsel anahtar kelime yapip
giirliltiilii ortamlarda da yiiksek performans almayi hedeflemektedir. Calismada sirasiyla

asagidaki islemler uygulanmistir.

e Isitsel ve gorsel ifadeler igin ayr1 ayr1 veri seti kullanilmustir. Isitsel verileri igin Yes-
No, gorsel veriler i¢cin A¢ik El- Kapali El veri seti kullanilmistir. Yes isitsel verisi,
acik el hareketi ile eslestirilirken, No isitsel verisi, kapali el hareketi ile
eslestirilmistir.

e Isitsel ve gorsel modelleri Edge Impulse uygulama programinda ayr1 ayri egitilerek
cihazlara dagitimi saglanmistir. Ayrica modeller cihaza dagitilmadan 6nce model
boyutu kiiciiltiillmesine yonelik nicellestirme islemi uygulanmistir. Ardindan
modellerin cihazlarda ayr1 ayr1 basarilar test edilmistir.

e Hibrit uygulamanin basarisini izlemek i¢in PC ortaminda GUI gelistirilmistir. GUI
ile isitsel ve goriinti komutlarin1 es zamanli olarak alarak, dogrusal agirlikli
birlestirme yapilmistir. Ardindan standart olgiitlere gore birlestirilen model test
edilmistir. Ayrica sistemin calismasit GUI’den bagimsiz bir sekilde de cihazlar

tizerinde calistirilmis ve siniflandirma sonucu bir LED ile gosterilmistir.

2.3. Tezin Yapisi

Bu tez, giris bolimii ile birlikte 5 boliimden olusmaktadir.

Ikinci béliimde, makine 6grenimi kavrami ve bu alandaki temel prensipler detayli bir
sekilde ele alinmistir. Bu boliimde, makine 6greniminin tanimi, uygulama alanlar1 ve gesitli
algoritmalar lizerinde durulmustur. Ayrica, denetimli ve denetimsiz 6grenme gibi temel
O0grenme tiirleri, model degerlendirme yontemleri ve makine 6grenimi siireglerinin adimlari
hakkinda kapsamli bilgiler sunulmustur. Bu baglamda, bdliim, okuyuculara makine
Ogreniminin teorik temellerini saglam bir sekilde kavrama ve bu alandaki giincel gelismeleri

anlama firsat1 saglamaktadir.



Ugiincii béliimde, TinyML kavrami ve bu alandaki temel prensipler detayli bir sekilde
ele alinmigtir. Bu boliimde, TinyML'nin tanimi, avantajlar1 ve ¢esitli uygulama alanlari
tizerinde durulmustur. Ayrica, TinyML i¢in gerekli olan donanim ve yazilim bilesenleri,
enerji verimliligi ve performans kriterleri gibi konular da kapsamli bir sekilde incelenmistir.
Bu baglamda, boliim, okuyuculara TinyML'nin teorik temellerini saglam bir sekilde

kavrama ve bu alandaki yenilikleri anlama firsat1 saglamaktadir.

Dordiincii boliimde, TinyML ile gorsel isitsel anahtar kelime tespiti anlatilmistir. Bu
boliimde, gorsel ve isitsel siniflandirma modellerinin veri toplama asamasindan cihaza
dagitim asamasina kadar agiklanmistir. Daha sonrasinda bu 2 modelin dogrusal agirlikli

birlestirilmesi agiklanmuistir.

Besinci boliimde ise yapilan deneyler karsilastirilmis, calismanin literatiirdeki

sorunlara ¢oziimii ve gelecekteki durumu tartisilmistir.



3. MAKINE OGRENIMi

Makine 6grenimi, yapay zeka alaninin bir alt dali olarak, algoritmalar ve istatistiksel
modeller yardimiyla bilgisayar sistemlerinin deneyimlerden 6grenmesini ve gozlemlerden
bilgi edinmesini saglayan bir bilim dalidir. [27]. Bu siireg, insan miidahalesi olmaksizin veri

analizi yapabilme ve karar verme yetenegi kazandirir.

Makine Ogreniminin temelleri, 1950'lerde ve 1960'larda, Arthur Samuel'in
bilgisayarlarin satrang oynamasini saglayan programlari ve Frank Rosenblatt'in Perceptron
admi verdigi ilk yapay sinir agini gelistirmesiyle atilmigtir. O zamandan bu yana, makine
Ogrenimi, veri madenciligi, dogal dil isleme, goriintii tanima ve robotik gibi bir¢ok alanda
uygulama bulmustur. Makine 6grenimi, siirekli gelisen ve evrilen bir alan olup, gelecekte

teknolojinin ve toplumun sekillenmesinde kritik bir etkiye sahip olacaktir.

3.1. Makine Ogrenimi Tiirleri

Makine Ogrenmesi tiirleri, algoritmalarin nasil 6grendigi ve veriyi nasil isledigi
temelinde ayrilmistir. Bu tiirler, algoritmalarin 6grenme yaklagimlart ve kullanim

senaryolaria dayali olarak farklilagir. Sekil 3.1’de makine 6grenimi tiirleri gosterilmistir.

\YETE

Ogrenimi
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Sekil 3.1. Makine 6grenimi tiirleri

3.1.1. Gozetimli 6grenme

Gozetimli 6grenme, makine 6grenmesi modelinin giris ve ¢ikis verilerini kullanarak
ogrendigi bir tiirdiir [28]. Adindan da anlasilacagi gibi, modelin egitimi etiketli verilerle

olmaktadir. Gelistirilen model, yeni, dnceden goriilmemis verilerin ¢iktisini tahmin etmek



icin kullanilir. Bu 6grenme tiirii, siniflandirma ve regresyon problemlerini ¢ézmek i¢in

yaygin olarak kullanilir. Sekil 3.2°de gozetimli 6grenme modeli gosterilmistir.
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Sekil 3.2. Gozetimli 6grenme blogu [29]
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3.1.2. Gozetimsiz 6grenme

Bu tir o6grenmede, etiketlenmemis veri kiimeleri, insan miidahalesine ihtiyag
duyulmadan analiz edilir [30]. Gozetimsiz 6grenme, algoritmanin i¢sel yapiy1 kesfetmesi ve
anlamli bilgi ¢ikarabilmesi i¢in verilerin dagilimimni ve Oriintiilerini anlamaya dayanir. Bu
O0grenme tiirlinde, algoritmanin belirli bir ¢ikt1 etiketi olmadan egitim verisi kiimesinin
ozelliklerine dayanarak girig verilerindeki yapiyr ya da iligkileri kavramasi beklenir.
Gozetimsiz 6grenmenin yaygin uygulamalar arasinda kiimeleme, oneri sistemleri, yiliksek
boyutlu verilerin diisiik boyutlu gosterimlere doniistiiriilmesi ve anomalilerin tespiti

bulunmaktadir. Sekil 3.3’de gbzetimsiz 6grenme blogu gosterilmistir.
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Sekil 3.3. Gozetimsiz 6grenme blogu [31]

3.1.3. Yar gozetimli 6grenme

Yar gozetimli 6grenme, 6zellikle biiyiik veri kiimelerinin ele alindigi durumlarda
kullanilan makine 6grenmesi yaklagimidir. Bu teknik hem goézetimli hem de gozetimsiz
O6grenme yontemlerinin bir kombinasyonunu kullanir. Yar1 gozetimli 6grenme, etiketleme
maliyetlerini azaltirken ayn1 zamanda daha biiyiik bir veri setinden 6§renmenin avantajini
saglar [32]. Bu yontem, etiketleme maliyetinin yiiksek oldugu veya yeterli etiketli verinin

bulunmadig1 durumlarda oldukg¢a faydalidir.

3.1.4. Giiclendirilmis 6grenme

Giiglendirilmis 0grenme, makine Ogrenmesinin bir dalidir ve bir ajanin odiilil
maksimize etmek suretiyle bir problemin ¢oziimiinii 6grenmeye odaklanir. Temel fikir, bir
cevrede belirli eylemler gerceklestirerek ve bu eylemler sonucunda alinan ddiillere veya
cezalara dayali olarak ¢evre hakkinda bilgi edinmektir. Bu 6grenme tiirii, bir ajanin belirli
bir amag dogrultusunda belirli eylemler gerceklestirmeyi 6grendigi bir dizi deneme yanilma
siireci olarak gortilebilir. Hedef, toplam o6diiliin maksimize edildigi bir politika

belirlenmesidir.
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3.2. Makine Ogrenimi Algoritmalar1

Makine Ogrenimi algoritmalari, PC’lerin veri analizini kullanarak kendiliginden
O0grenmesi ve gelistirmesini saglayan bir dizi yontemdir. Makine 6grenimi algoritmalari,

farkli veri tiirleri ve gorevler i¢in kullanilabilir.

e Lineer Regresyon: Makine O6grenmesi ve istatistiksel modellemenin en temel
tekniklerinden biridir. Lineer regresyon, veriye en iyi uyan dogruyu bulmaya ¢aligir.
“En iyi uyan” terimi genellikle, modelin tahminlerinin ger¢ek degerlerden ne kadar

farkli oldugunu 6lgen bir hata fonksiyonunu minimize etmek anlamina gelir.
y=ax+b (3.1)

Esitlik 3.1°deki a egimi temsil ederken, b dogrunun y-kesisen noktasidir. Esitlik 3.1
sonucu olan y terimi bagimli degisken terimini temsil ederken, x bagimsiz degiskenin

degeridir.

3.2.1. Lojistik regresyon

Smiflandirma problemlerinde kullanilan bir makine 06grenimi algoritmasidir.
Genellikle ikili smiflandirma problemlerinde yani sonu¢ iki olasi sonuctan birine ait
oldugunda kullanilir. Lojistik regresyonun amaci, belirli bir sinifa ait olma olasiligini veren
bir model olusturmaktir. Bu belirli bir veri noktasinin belirli bir sinifa ait olma olasiligimi
tahmin etmek i¢in kullanilabilir. Lojistik regresyon, ¢iktist olarak olasilik {irettigi igin lineer
regresyondan farklidir. S6z konusu olasilik, belirli bir sinifa ait olma olasiligidir ve bu ilk
basta 0 ile 1 arasinda bir deger alir. Ancak, genellikle bir esik degeri belirlenir (6rnegin 0.5)
ve bu esik degerine gore bir siniflandirma yapilir. Olasilik esikten biiyiikse, veri noktasi bir

sinifa, esikten kiiciikse diger sinifa atanir.

e Karar Agaclari: Karar agaglari, 6zellikle siniflandirma ve regresyon i¢in kullanilir ve
tipk1 isminden de anlasildig1 gibi, aga¢ yapisinda kararlart modelleyip tahmin yapar
[33]. Her agag¢ diigiimler, dallar ve yapraklardan olusmaktadir. Diiglimler, bir
Oznitelik veya bir Ozellik secer ve veriyi belirli bir esigi temel alarak ikiye

bolmektedir. Dallar, diigiimden ¢ikan her bir dal i¢in belirtilen 6znitelige gore verinin
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bir alt kiimesini temsil eder. Yapraklar, karar agacinin en u¢ bdliimiinde yer alirlar
ve verinin son sinifini, yani tahmini ¢iktiy1 temsil etmektedir. Sekil 3.4’de karar

agagclar1 yapisinin bir 6rnegi gosterilmistir.

Giinesli | Bulutlu Yagmurlu

Sekil 3.4. Karar agaglar1 algoritmasi 6rnegi

3.2.2. Destek vektor makineleri

Makine 6greniminde destek vektér makineleri (SVM), siniflandirma ve regresyon
problemleri i¢in kullanilan bir tiir gézetimli 6grenme algoritmasidir [34]. SVM, egitim
verilerindeki herhangi bir noktadan en uzak olan iki sinif arasinda bir karar sinir1 bulmaya
calisir. Bu karar siniri, her bir siiftaki verileri miimkiin oldugunca iyi ayiracak sekilde
secilir. SVM’ler hem dogrusal hem de dogrusal olmayan veriler i¢in kullanilabilir. Dogrusal
veriler i¢cin, SVM bir dogru veya hiper diizlem kullanarak siniflar1 ayirabilir. Dogrusal
olmayan veriler i¢in, SVM, Kernel doniisiimleri kullanilarak dogrusal bir uzaya

doniistiirtilebilir ve ardindan dogrusal bir SVM kullanilarak siniflandirilabilir.

wxx+b=0 (3.2)

Esitlik 3.2’de w hiper diizlemi tanimlayan agirlik vektoriidiir, x bir veri noktasidir ve

b hiper diizlemdeki sabit bir kaymadir. Siniflandirma karar i¢in Esitlik 3.3 kullanilir.
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sign(w * x + b) (3.3)

Esitlik 3.3’de belirtilen denklemin sonucu pozitif olursa veri noktasi birinci sinifa,

negatif bir deger elde edilirse ikinci sinifa ait olmaktadir.

3.3. Makine Ogreniminin Kullanim Alanlari

ML, PC bilimleri ve yapay zeka alanlarinda hizla gelisen ve pek ¢ok endiistride devrim
yaratan 6nemli bir teknolojidir. Bu teknoloji, saglik hizmetlerinden finansal piyasalara,
perakende sektoriinden otomotiv endiistrisine kadar genis bir yelpazede uygulama

bulmaktadir. Sekil 3.5’°de ML nin baslica kullanim alanlar1 gosterilmektedir.

Makine Ogrenimi

Kullanim Alanlar

[ I | |

Finans Saghk Otomotiv Egitim

. Krecl.l. . Kisisellestirilmis Otonom Siriicii Ogrenci Kayit
Degerlendirilmesi Bakim Izleme

Kanser Hiicre
Tespiti

Kisisellestirilmis

Al Ders Programi

Kalp Kriz Tahmin Ariza Tespit Otomatik
Etme P Degerlendirme

Algoritmik Ticaret

Sekil 3.5. Makine 6greniminin baslica kullanim alanlari
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4. TinyML

TinyML “Tiny Machine Learning” teriminin kisaltmasidir ve genellikle diisiik giicte
calisan mikrodenetleyiciler iizerinde makine O0grenimi modellerinin caligtirllmasint ve
yuriitiilmesi anlamina gelir. Geleneksel makine 6grenimi uygulamalar1 genellikle yiiksek
giiclii PC’ler veya bulut tabanli hizmetler iizerinde gerceklestirilirken, TinyML, IoT

cihazlar1 gibi kaynak kisitli cihazlarda galisacak sekilde optimize edilmistir.

TinyML, mikrodenetleyicilerde calisacak sekilde olgeklendirilmis hafif ve enerji-
verimli makine dgrenimi algoritmalarini icerir. Bu algoritmalar genellikle kii¢iik boyutlu ve
diisiik bellek kullanimi gerektirir, bdylece cihazin sinirli kaynaklariyla uyumlu hale gelir.
Ornegin, bir akilli termostatin sicaklik verilerini analiz edip kullanici tercihlerine gére 1sitma

sistemini ayarlamasi gibi basit ancak etkili gorevler i¢in TinyML kullanilabilir.

4.1. TinyML Neden Tercih Edilmelidir

TinyML, yapay zekd ve makine 6grenimi modellerinin ultra diisiik gii¢ tiiketimiyle
calisabilen donanim, algoritmalar ve yazilimlar1 kapsayan hizla biiyiiyen bir alan1 ifade eder.
Bu teknoloji, 6zellikle pil ile ¢alisan cihazlarda siirekli agik kullanim durumlarint miimkiin

kilarak, IoT cihazlarda oldukca faydalidir.

TinyML'nin 6nemi, [oT cihazlarinin sayisinin hizla artmasi ve bu cihazlarin irettigi
veri miktarinin yonetilmesi gerekliligi ile daha da belirginlesmektedir. TinyML, bu verileri
etkin bir sekilde isleyerek, daha akilli ve baglantili bir diinya yaratma yolunda 6nemli bir
adim olarak goriilmektedir. TinyML'nin gelisimi, makine Ogrenimi ve yapay zeka
teknolojilerinin  gelecegini  sekillendirecek ve disiik giicli cihazlarda zekanin
yayginlasmasini saglayacak 6nemli bir faktordiir. Bu nedenle, TinyML'nin tercih edilmesi,
teknolojinin siirdiiriilebilir ve erisilebilir bir gelecege dogru ilerlemesinde kritik bir rol

oynamaktadir. TinyML teknolojisinin avantajlar1 agagida siralanmigtir:
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o Diisikk Glig Tiikketimi: TinyML gomiilii cihazlar {izerinde diisiik giic tiiketimi
gerektiren uygulamalarda kullanilmak iizere optimize edilmistir. Bu durum, batarya
giicliyle calisan cihazlar i¢in 6nemlidir ve pil dmriinii uzatabilir.

e Gizlilik ve Giivenlik: TinyML modelleri, veriyi cihazlarda islemektedir. Bu cihazlar
internete bagimsiz bir sekilde veriyi islemektedir. Bu durum veri gizliligi ve
giivenligi acisindan avantaj saglamaktadir.

e Maliyet: TinyML, kiiciik ve ucuz mikrodenetleyiciler veya gomiilii sistemlerde
calismayi saglar. Bu tiir cihazlar, genellikle diisiik maliyetlidir, bu durum TinyML
tabanli ¢oziimleri daha erigebilir bir duruma getirmektedir.

e Hizli Calisma: TinyML modelleri, diisiikk giicli cihazlarda bile hizli bir sekilde
caligmay1 saglar. Ozellikle gergek zamanli uygulamalarda bu durum ¢ok énemlidir.
Hizli cevap siiresi gereksinimi olan sistemlerde etkin bir sekilde desteklenebilir.

e Kenar Isleme: TinyML, veri analizini ve islemeyi cihazlarda gerceklestirdigi bir
kenar hesaplama yaklasimini benimsemektedir. Bu, veri merkezlerine veya bulut
tabanli hizmetlere bagimlilig: azaltir.

e Esneklik: TinyML, genis bir cihaz yelpazesinde ¢alisabilir ve ¢esitli uygulamalarla
birlikte ¢alisabilir. Bu, IoT cihazlarindan akilli sensorlere ve tasinabilir cihazlara

kadar birgok farkli endiistriyel ve tiiketici uygulamasi i¢in potansiyel sunmaktadir.

4.2. TinyML Nasil Cahsir

TinyML’nin ¢alisma prensibi, genellikle standart ML uygulamalar1 ile benzerdir fakat
daha diisiik islem giicii, hafiza ve enerji kaynaklarina sahip olan cihazlardaki bir uygulama
icin Ozel olarak optimize edilmistir. Geleneksel ML modelleri genellikle biiyiik 6lgekli
PC’lerde veya sunucularda calisirken, TinyML modelleri daha az kaynak gerektiren

cihazlarda g¢alisir.

TinyML, 6zel olarak optimize edilmis makine 0grenimi algoritmalar1 ve sikigtirma
teknikleri kullanir. Bu teknikler, ML modellerinin boyutunu ve hesaplama gereksinimlerini
azaltirken, performansini korur. Bu optimizasyonlar sayesinde, TinyML modelleri kiiciik

mikrodenetleyicilerde bile calisabilir. Sekil 4.1°’de TinyML akis semasi gosterilmektedir.
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Optimizasyonu
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Problem
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Veri Toplama

Sekil 4.1. TinyML ile model olusturmadaki akis semasi

4.2.1. TinyML’de veri toplama

TinyML’de veri toplama, makine 6grenimi modelini egitmek igin gerekli olan
verilerin toplanmasi islemidir. Bu siire¢ genellikle sensorlerden, mobil cihazlardan, IoT
cihazlarindan ve diger benzeri platformlardan veri ¢ekmeyi igerir. TinyML modelinin
performansi biiylik 6l¢iide toplanan bu verinin kalitesine, miktarina ve temsiliyetine baglidir.
Toplanan verinin modelin beklentilerini karsilayacak sekilde etiketlenmesi ve 6nbellegi de
bu siirecin bir pargasidir. Sekil 4.2°de TinyML modelindeki veri toplama akis semasi

gosterilmistir.

Veri
ihtiyaclarinin

Veri
kaynaklarinin

Verinin Verinin 6n Veri setinin

s s Veri ayiklama

islenmesi hazirlanmasi

belirlenmesi belirlenmesi

Sekil 4.2. TinyML’de veri toplama islemi

4.2.2. TinyML’de egitim

TinyML’de egitim siireci, biiyiik 6l¢ekli makine 6grenimi uygulamalarindan farklidir.
Egitim islemi genellikle yiiksek performansh bir PC’de gerceklestirir ve daha sonra bu
egitilmis model, bir mikrodenetleyici gibi bir hedef cihazda ¢alistirilmak tizere optimize
edilir. Egitim asamasinda, model bir dizi egitim 6rnegini alir ve her bir 6rnegin gergek ve
tahmin edilen ¢iktilar1 arasindaki hata oranini hesaplar. Ardindan, bu hatay1 azaltmak icin

modelin agirliklarini giinceller. Bu islem, belirlenen hata diizeyine ulasana veya belirli bir
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sayida iterasyon tamamlanana kadar tekrar edilir. TinyML’de egitim siireci, genellikle iki

asamadan olusur.

e Modelin gelistirilmesi: Bu asamada, modelin mimarisi, hiper parametreleri ve
kullanilacak veri seti belirlenir. Modelin gelistirilmesi, genellikle yiiksek
performansli bir PC veya bulut ortaminda yapilir. Modelin gelistirilmesinde, modelin
dogrulugu kadar boyutu, hafiza kullanimi1 ve islem stiresi gibi metrikler de 6nemlidir.
Ciinkii modelin kii¢iik cihazlarda galisabilmesi i¢in bu metriklerin optimize edilmesi
gerekir.

e Modelin kiigiiltiilmesi: Bu asamada, modelin boyutu, hafiza kullanim1 ve iglem siiresi
gibi metrikler kiigiiltiiliir. Modelin kiiciiltiilmesi, genellikle modelin sikistirilmast,
budanmasi, nicelemesi veya bilgi distilasyonu gibi teknikler kullanilarak yapilir.
Modelin kiigiiltiillmesinde, modelin dogrulugunun ¢ok fazla diismemesi amaglanir.

Modelin kiigiiltiilmesi sonucunda, model kiigiik cihazlarda ¢alisabilecek hale gelir.

4.2.3. TinyML’de optimizasyon

TinyML, diisiik gii¢ tiiketimi, sinirl bellek ve islem kapasitesi gibi zorluklarla karsi
karstyadir. Bunedenle, TinyML'de optimizasyon siireci ¢ok 6nemlidir. Optimizasyon siireci,
TinyML modelinin performansini ve verimliligini artirmak i¢in yapilan bir dizi adimdan
olusur. TinyML’de optimizasyon islemi, bir makine 6grenmesi modelinin hem boyutunu
hem de hesaplama gereksinimlerini azaltmay1 hedefler. Bu kisitlamalar cogunlukla modelin
hafiza (RAM ve Flash) kullanimi, islemci hizi (CPU) ve enerji tiikketimi 1le ilgilidir. Bu ii¢
kisitlama, dogrudan makine 6grenme modelinin karmasiklig1 ve boyutu ile orantilidir.Sekil

4.3’de TinyML’de kullanilan optimizasyon tiirleri gdsterilmistir.
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Sekil 4.3. TinyML’de kullanilan optimizasyon tiirleri

e Nicellestirme: Nicellestirme (quantization), TinyML’de genellikle modelin
boyutunu kii¢iiltmek ve hizim1 artirmak i¢in kullanilan bir tekniktir [35]. Spesifik
olarak olarak, modelin agirliklarinin hassasiyetini azaltarak ve daha az dahili hafiza

kullanarak ¢aligmasina olanak tanir.

Biiyiik veri merkezlerinde ¢alisirken, model agirliklar: genellikle 32 bitlik kayan nokta
degerleri (float32) olarak saklanir. Ancak bu, donanimsal olarak diisiik cihazlarda (6rnegin
cep telefonu veya mikrokontrolciide) gereginden fazla hassasiyet olabilir ve gereksiz yer
kaplar. Nicellestirme, bu agirliklar1 daha diisiik hassasiyetli bir bicime (6rnegin int8 veya
uint8) doniistiirerek modelin hafizada kapladigi alan1 6nemli 6l¢iide azaltabilir [36]. Ayrica
nicellestirme, genellikle hesaplama hizin1 da arttirir, ¢linkii daha diisiik hassasiyetli islemler
genellikle hizlidir ve az hafiza kullanir. Bu durum, daha enerji harcayan ve daha hizli yanit
veren bir model olusturmaya yardimci olur. Sekil 4.4’de TinyML’deki niceleme islemi

gosterilmistir.
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Sekil 4.4. TinyML’de nicellestirme iglemi

Budama: Budama, modelin boyutunu kiigiiltmeye ve bellek kullanimini azaltmaya
yardimci olur [37]. Buradaki amag, bir sinir aginin karmasikligin1 azaltmak ve
modelin boyutunu kiiciiltmek i¢in modelden bazi “gereksiz” sinir baglantilarini veya
agirliklarin1 ¢ikarmaktir [38]. TinyML modelleri i¢in o6zellikle faydalidir ¢linkii
bellek ve islemci gilici smirhdir. Model boyutunu azaltmak ve isleme
gereksinimlerini azaltmak, bu tiir cihazlarda daha verimli ve hizli caligmay1 saglar.
Ancak, budama islemi dikkatlice yapilmazsa, modelin performansinda kayiplara
neden olabilir, bu nedenle dikkatli bir denge saglamak 6nemlidir. Budama yontemi,
genellikle bir esik degeri belirlenerek gerceklestirilir. Esik degerinden diisiik olan
parametre veya agirliklar budanir, yani modelden ¢ikarilir. Bu sekilde, agin gereksiz
veya dusiik katki saglayan kisimlar ¢ikarilarak modelin boyutu kiigiltiliir. Sekil

4.5’de budama islemi gosterilmistir.
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Sekil 4.5. TinyML’de budama islemi [39]

4.3. TinyML Mimarileri

TinyML i¢in kullanilan sinir ag1 mimarileri, kiigiik mikrodenetleyicilerde

calisabilmesi i¢in optimize edilmis hafif ve verimli yapilart igerir.

4.3.1. Evrisimsel sinir aglar1 (CNN)

Evrisimsel sinir aglari, derin 6grenme alaninda ¢ok sayida uygulama i¢in kullanilan
bir sinir ag1 mimarisi tiridir [40]. CNN yapis1 oOzellikle gorsel tanima ve isleme
gorevlerinde etkilidir, ancak ses isleme, dogal dil isleme ve diger alanlarda da
kullanilabilirler. CNN’lerin temel 6zelligi girdi verilerini hiyerarsik sekilde isleyerek

ozelliklerin ¢ikarilmasina ve siniflandirmasina yardimei olmalaridir.

CNN'ler, girdi verilerini evrisim katmanlari, havuzlama katmanlari, tam baglantil
katmanlar ve aktivasyon fonksiyonlar1 gibi farkli katmanlardan olusan bir mimari ile isler.
Bu katmanlar, verilerin 6zelliklerini ¢ikarmak, boyutunu azaltmak ve siniflandirmak i¢in

birlikte ¢alisir. Sekil 4.6°da CNN yapisinin ag mimarisi gosterilmistir.
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Sekil 4.6. CNN sinir ag1 mimarisi [41]

e Evrisim Katmanlarr: ilk katman olan evrisim katmani, girdi verilerinin {izerinde
kiigiik filtreler uygular. Bu filtreler, verilerin farkli yonlerini yakalamak igin
ogrenilir. Ornegin, bir goriintiiniin kenarlarmi, renklerini veya dokularmi tespit
etmek ic¢in farkl filtreler kullanilabilir. Evrisim katmanlari, filtrelerin uygulandigi
her bolge icin bir aktivasyon haritasi iiretir. Bu haritalar, verilerin 6zgiin bir temsilini

olusturur.
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Sekil 4.7. CNN’de evrigim islemi [42]

Sekil 4.7°de goriildiigii gibi goriintii tizerine 3x3 matrisler ile filtre uygulamasi yapilir.

Piksel kaydirma islemi ile 3x3 matrisler ile goriintii matrisi ¢arpilarak 6zellikleri ¢ikarilir.
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Havuzlama Katmani: Evrisim katmanindan sonra havuzlama katmani1 gelmektedir.
Bu katmanlar, aktivasyon haritalarinin belirli bolgelerinde maksimum, minimum
veya ortalama degerleri alarak daha kiiciik bir ¢ikt1 iiretir. Bu islem, hesaplama
maliyetini diisiiriir ve agirt uyumu 6nler. Havuzlama katmanlari, verilerin dlgek ve
dontistim degisikliklerine karsi dayanikli olmasini saglar. Genel olarak iki farkl
havuzlama yontemi mevcuttur. Bunlar maksimum havuzlama ve ortalama
havuzlama yontemleridir. Maksimum havuzlama yontemi daha ¢ok tercih
edilmektedir. Maksimum havuzlama yontemindeki amag, yiikseklik ve genislik
degerlerini azaltarak goriintii matrisinde baskin 6zellikler ¢ikarilmasi ve modelin

etkili bir sekilde egitilme siirecini siirdiirmesidir.

Havuzlama
islemi 7
2x2 Filtre
Adim (2,2) 8

Sekil 4.8. Havuzlama islemi

Sekil 4.8’de goriildiigli gibi goriintii matrisi 2x2’lik matrislere ayrilarak maksimum

degerlerini ¢ikarilmasi saglanmistir.

Tam Baglantili Katmanlar: Evrisimsel sinir aglarinin son katmanidir. Tam baglantili
katmanlar diger katmanlarda olusan Ozellik haritasini tek bir boyutlu vektore
dontstiirir. Bu vektor, sonraki katmanlara veya c¢ikti katmanina iletilir. Cikti
katmani, verileri belirli smiflara veya kategorilere atamak i¢in kullanilir.
Diizlestirilmis vektor, ¢ikis katmanindaki noéronlara baglanir. Bu noéronlar, giris
goriintiistiniin hangi sinifa ait oldugunu tahmin etmek veya bir regresyon gorevinde
sirekli bir deger tahmin etmek icin kullamilir. En yliksek olasiliga sahip ndéron,
goriintiiniin sinifi olarak secilir.

Aktivasyon Fonksiyonlari: Evrigimsel sinir aglar1 her katman cikisinda ¢esitli
aktivasyon fonksiyonlar1 kullanmaktadir. Aktivasyon fonksiyonlarinin genel olarak
gorevi, her katmandaki noronlarin ¢ikisini belirlemektir. CNN’de en fazla ReL.U,

sigmoid ve tanh aktivasyon fonksiyonlart kullanilir.
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ReLu, yani Rectified Linear Unit, girdi negatifse 0, pozitifse girdinin kendisi olarak
tanimlanir. ReLu fonksiyonu, diger aktivasyon fonksiyonlarina gére daha hizlidir ve sadece
pozitif degerlerle ilgilendigi i¢in esit dagilmis bir veri setinde yar1 yariya daha az islem
yapar. Ancak, 0 noktasinda tiirevi hesaplanamaz. Bu fonksiyon, Vanishing Gradient
Problemi’ni hafifletir. Vanishing Gradient Problemi, aktivasyon fonksiyonlarinin verileri
belirli bir araliga sikistirmasi ve bu sikistirilan araliin kiigiik olmasi hatta tiirevinin daha da
kiiciik olmasidir. Dolayisiyla belirli bir slire sonra dikkate alinmayacak kadar kiigiik
optimizasyon parametrelerine ulagsmasi ve modelin tam olarak 6grenememesi sorunudur.
ReLu fonksiyonu, negatif degerler i¢in tiirevi 0, pozitif degerler i¢in tiirevi 1’dir. Esitlik
4.1°de ReLu aktivasyon fonksiyon formiilii gosterilmistir. Sekil 4.9°da ise ReLu aktivasyon

fonksiyonu grafigi gosterilmistir.

max (0,x), x>=0

o(x) = {0 X <0 (4.1)

-100 -75 =50 =25 0.0 2.5 5.0 7.5

Sekil 4.9. ReLu aktivasyon fonksiyon grafigi

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu, lojistik regresyon gibi ikili smiflandirma
problemlerinde kullanilmaktadir. Giris degerini 0 ile 1 arasinda bir degere doniistiiriir ve bu
sayede olasiliksal bir ¢ikt1 elde etmeyi saglar. Esitlik 4.2°deki fonksiyona giren x degeri ne
kadar biiyiikse, fonksiyon o kadar 1’e yakin bir deger dondiirmektedir. Fonksiyona giren x
degeri 0 oldugunda 0,5 degerini dondiiriir. Sekil 4.10°da sigmoid aktivasyon fonksiyonu

grafigi gosterilmistir.
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(4.2)

Sekil 4.10. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu grafigi

Tanh, yani hiperbolik tanjant, yapay sinir aglarinda kullanilan bir aktivasyon
fonksiyonudur. Tanh fonksiyonu, girdi degerlerini -1 ile 1 arasinda bir degere doniistiiriir.
Sigmoid fonksiyonuna benzer, ancak daha genis bir aralikta degerler iiretir. Sekil 4.11°de

Tanh aktivasyon fonksiyon grafigi gosterilmistir.

(4.3)

tanh(x}
0BEH - tanh'(x)

06F
DAF
02f

0.2}

Sekil 4.11. Tanh aktivasyon fonksiyon grafigi
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4.3.2. Yinelemeli sinir ag1

Yinelemeli sinir ag1 (RNN), dogal dil isleme, Isitsel tanima, zaman serisi analizi gibi
siral1 verilerle calisan bir yapay sinir ag1 tiirtidiir. RNN’ler 6nceki bilgileri hafizasinda tutar
ve bu bilgiler lizerine ekleme yaparak calisir. Bu 6zellik sayesinde, zaman serileri, konusma,
metin ve benzeri diizgiin bir sirasi olan verilerin analizinde basarilidir. Ancak uzun hafiza

gerektiren durumlarda performansi diismektedir.

RNN modelinde, bir ajan ¢evresindeki durumu gézlemleyerek eylemler gerceklestirir
ve bu eylemler sonucunda pozitif ya da negatif 6diiller alir. Ajanin amaci, alinan toplam

odiilii maksimize etmektir. Sekil 4.12°de RNN modeli ¢alisma senaryosu gosterilmistir.

6pUL DURUM EYLEM

CEVRE

Sekil 4.12. RNN modeli ¢alisma senaryosu

e Giris katmani: RNN'in ilk katmanidir ve verileri aga iletmek i¢in kullanilir. Veri
tiirtine baglh olarak, metin, isitsel veya diger veri formatlarindan olusabilir. Metin
verileri genellikle kelime veya karakter diizeyinde kodlanirken, isitsel verileri
genellikle spektrogramlar veya MFCC'ler gibi 6zellik vektorleri olarak temsil edilir.

e Yinelemeli Katmanlar: RNN'in en 6nemli bilesenidir. Yinelemeli hiicrelerden
olusurlar ve agin zaman bagimliligini ve ardisik veri yapilarimi modellemek i¢in
kullanilirlar. iki yaygin yinelemeli hiicre tipi, Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) ve
Kapili Rekiirrent Birimler (GRU)'dir. Her yinelemeli hiicre, mevcut girdiyi

hesaplamak i¢in Onceki hiicrenin ¢iktisin1 kullanir. Bu, agin ge¢cmis bilgileri
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hatirlamasint ve mevcut girdiye bagl olarak gelecekteki ¢iktilar1 tahmin etmesini
saglar.

Cikt1 Katmani: RNN'in son katmanidir ve genellikle bir siniflandirma, regresyon
veya dil olusturma gibi bir gorev i¢in kullanilir. Siiflandirma gorevlerinde, ¢ikti
katmani genellikle siif olasiliklarini temsil eden bir aktivasyon fonksiyonu igerir.
Regresyon gorevlerinde ise ¢ikt1 katmani1 dogrudan tahmin edilen degeri igerir.
Kayip Fonksiyonu: RNN'in egitimi sirasinda kullanilan bir hata metrigi olarak iglev
goriir. Kayip fonksiyonu, agin tahminlerinin gercek degerlerle ne kadar uyumlu
oldugunu olger. Smiflandirma gorevlerinde yaygin olarak kullanilan kayip
fonksiyonlar1 arasinda kategori capraz entropi ve ortalama kare hatasi yer alir.
Regresyon gorevlerinde ise ortalama kare hatasi veya ortalama mutlak hata gibi
kay1p fonksiyonlar1 kullanilabilir.

Geri Yayilim Algoritmasi: RNN’in egitimi sirasinda kullanilan bir optimizasyon
algoritmasidir. Geri yayilim algoritmasi, kaybi1 azaltmak i¢in ag1 geriye dogru
gecerek agirliklart ve biaslart gilinceller. Bu, agirliklarin ve biaslarin gradyan inis
yontemiyle ayarlanmasini saglar, bdylece agin tahminleri gercek degerlere daha

yakin hale gelir.

4.3.3. MobileNets

MobileNets, 6zellikle mobil ve gomiilii cihazlar i¢in tasarlanmis ve verimli bir

konvoliisyonel sinir ag1 mimarisidir. En 6nemli 6zellikleri mobil cihazlar gibi kaynak sinirl

ortamlarda kullanim i¢in optimize edilmeleridir [43]. MobileNets, yiiksek dogruluk

seviyelerini korurken, daha az hesaplama giicii ve bellek gereksinimiyle ¢alisabilen derin

O0grenme uygulamalari i¢in idealdir. Bu mimari, Google arastirmacilar1 tarafindan

gelistirilmis ve agik kaynak olarak sunulmustur.

MobileNetV1: MobileNets serisinin ilk siiriimiidiir ve Google aragtirmacilari
tarafindan 2017 yilinda tanitilmistir [44]. MobileNet V1'in temel fikri, standart
konvoliisyon islemini iki ayr1 isleme ayirmaktir: derinlikli konvoliisyon ve noktasal
konvoliisyon. Derinlikli konvoliisyon, girdi kanallarini tek tek filtreler, boylece her

kanal icin bir Ozellik haritast olusturur. Noktasal konvoliisyon, tiim kanallari
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birlestirerek ¢ikis kanallarin1 olusturur. Bu sekilde hem konvoliisyon filtrelerinin

sayist hem de carpma-toplama islemlerinin sayist azaltilir.

MobileNets'in en 6nemli 6zelliklerinden biri derinlik ayristirma olarak adlandirilan bir
konvoliisyon teknigidir. Her giris kanalina tek bir filtre uygulamak icin kullanilir. Bu,
filtrelerin tiim giris kanallarina uygulandigi standart evrisimden farklidir. Sekil 4.13’de

standart bir konvoliisyon modeli gdsterilmektedir.

) 7 " > 1 ; . S~
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Sekil 4.13. Standart konvoliisyon iglemi [45]

Hesaplama maliyeti, bir CNN modelinin egitimi ve kullanim1 sirasinda gereken zaman
ve kaynaklarin miktarin1 belirlemeye yardimci olan onemli bir metriktir. Standart

konvoliisyondaki hesaplama maliyeti Esitlik 4.4’de gdsterilmistir.

Hesaplama Maliyeti (Standart) = Dk * Dk« M «* N x Df * Df (4.4)

Hesaplama maliyetindeki Dk Kernel derinligi anlamina gelir. Df 6znitelik derinligi, M
cikti filtre sayis1 ve N 0rnek sayist anlamina gelmektedir. Standart bir evrisim i¢in hesaplama
maliyeti, giris ve c¢ikis kanallarinin sayisina ve giris Ozellik haritasinin ve evrisim
¢ekirdeginin uzamsal boyutlarina carpimsal olarak baghdir. Sekil 4.14°de derin ayristirma

konvoliisyon modeli gosterilmektedir.

A J

Df Dp

Dp

Df

Dk LI | M adet Filtre

Dk Dk

Sekil 4.14. Derin ayrigtirma konvoliisyon islemi [46]
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Hesaplama Maliyeti (Derin Ayristirma) = Dk * Dk x M x Df = Df (4.5)

Derin ayristirma konvoliisyonda, her giris kanalina tek bir filtre uygulanmaktadir.
Standart evrisimden farkli olarak, filtreler tiim giris kanallarina uygulanmaz. Bu sayede,
modelin parametre sayist ve hesaplama giicii 6nemli Ol¢lide azaltilir. Boylece standart

evrisime gore hesaplama maliyeti de azalmaktadir.

Noktasal evrisimde derin ayristirma gibi MobileNets modelinde 6nemli bir yer
tutmaktadir. Noktasal evrisim, genellikle derin ayristirma konvoliisyonlarinin bir pargasi
olarak kullanilir. Bu yontem bir 1x1 konvoliisyonu ifade eder ve ¢ok kanall1 girdi verisindeki
kanallar arasindaki etkilesimi modellemek i¢in kullanilir. Noktasal evrisim, derin ayristirma
konvoliisyonun ¢iktilarini birlestirmek i¢in kullanilan ek bir katmandir. Sekil 4.15°de

noktasal evrigim iglemi gosterilmigtir.

v

Dp Dp

—_— M N
Dp M M Dp
1 | A — N adet Filtre

Sekil 4.15. Noktasal evrisim islemi

Noktasal evrisimin hesaplama maliyeti Esitlik 4.6’da gosterilmistir.

Hesaplama Maliyeti (Noktasal) = M« N = Df * Df (4.6)

Dolayisiyla, derinlemesine ayrilabilir konvoliisyonlarin toplam hesaplama maliyeti

Esitlik 4.7°deki gibi olmalidir.

(Dk * Dk *M * Df x Df) + (M * N * Df * Df) (4.7)

Bu formiili, standart konvoliisyonun hesaplama maliyeti ile karsilagtirildiginda Esitlik

4.8’deki gibi bir azalma elde edilecektir.
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(Dk * Dk « M * Df x Df) + (M = N x Df « Df) 1+ 1
(Dk * Dk * M = N % Df % Df) N D}

Maliyetteki Azalma = (4.8)

Sonug olarak derinlemesine ayrilabilir konvoliisyon aginin, stardart bir konvoliisyon

agina gore 100 kat daha az ¢arpma islemi gerceklestirdigi anlamina gelir.

e MobileNetV2: Google tarafindan MobileNet serisinin ikinci versiyonu olarak
gelistirilmis hafif bir derin sinir agr mimarisidir. MobileNet V2’nin en &nemli
yeniliklerinden biri, ters ¢evrilmis kalint1 bloklar ve bottleneck mimarisi ad1 verilen
iki mimari 0zelligin uygulanmasidir. Bu yapilar sayesinde MobileNetV2, onceki

siiriime gore daha az enerji harcayarak daha yiliksek dogruluk saglamaktadir.

Ters g¢evrilmis kalint1 bloklari, bir gesit tersine egitim yontemiyle agin daha fazla
cesitlilik ve verimlilik elde etmesini saglamak i¢in kullanilan bir mimariyi ifade eder. Bu
bloklar, geleneksel kalinti bloklarinin tersine, agin icerisindeki daha diisiik katmanlarin
onceki katmanlardan gelen daha yiiksek katmanlara baglanmasini saglar. Geleneksel bir
kalint1 blogunda, 6nceki katmanin ¢ikisi (identity mapping), bir sonraki katmana (genellikle
daha yiiksek seviyeli bir katmana) eklenir. Ters ¢evrilmis kalint1 bloklarinda ise, 6nceki
katmanin c¢ikisi, daha diisiik seviyeli bir katmana eklenir. Bu, daha yiiksek seviyeli
katmanlarin daha diigiik seviyeli katmanlarin ¢iktilarin1 kullanmasiyla gercgeklesir ve agin
daha fazla ozgillik 6grenmesine yardimci olur. Ters ¢evrilmis bir kalinti blogu, iki
konvoliisyon katmanindan olusur: bir 1x1 boyutlu konvoliisyon katman1 ve bir 3x3 boyutlu
konvoliisyon katmanidir. 1x1 konvoliisyon katmani, kanallarin boyutunu degistirirken, 3x3
boyutlu konvoliisyon katmani &zellik haritalarmi gikarir. Iki katman arasinda, bir kalinti

baglantist bulunur. Bu baglanti, girdiyi dogrudan blogun ¢ikisina ekler.

Bottleneck Mimarisi, ag1 daha hafif hale getirmek ic¢in kullanilan bir tekniktir. Bu
mimari, daha biiyiik ve daha hesaplama yogunluguna sahip bir modelin performansin
korurken, daha kiiciik bir model boyutu elde etmek i¢in kullanilir. Daralan agama, genisleme

asamasi ve projeksiyon asamasi olmak iizere 3 asamadan olugmaktadir.

v’ Daralan asamada, giris verisi boyutunu azaltmak i¢in 1x1 konvoliisyon katmanlari

kullanilir. Bu, veri boyutunu azaltir ve modelin hesaplama maliyetini diisiiriir.
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v" Genisleme asamasinda, daha biiyiik boyutlu 3x3 konvoliisyon katmanlar
kullanilarak verinin 6zelliklerini genisletmek icin islem yapilir. Bu agsama, daha fazla
0zellik 6grenilmesine ve modelin 6zgiinliigiiniin artmasina yardime1 olur.

v Projeksiyon asamasinda, ¢ikti boyutunu tekrar azaltmak i¢in bir baska 1x1
konvoliisyon katmani kullanilir. Bu adim, modelin ¢ikt1 boyutunu uygun bir sekilde

ayarlar.

e MobileNetV3: Mobil cihazlarda yiiksek performanshi gorsel algilama goérevlerini
gerceklestirmek igin tasarlanmistir ve Onceki MobileNet siiriimlerine gore daha
verimli ve etkili bir mimari sunmaktadir. Bu, mobil cihazlarda derin 6grenme
uygulamalarinin gelistirilmesi ve dagitilmasi i¢in 6nemli bir adimdir. MobileNet
V3'iin temel 6zellikleri arasinda, verimli mobil yapi taglari, blok bazinda yapilan sinir
mimarisi aramasi (NAS) ve katman bazinda yapilan NetAdapt algoritmasi bulunur.
Bu yeni siirlim, onceki siirlimlere gore bir¢ok iyilestirme sunar. MobileNets v3'te
sikistirma ve uyarilma katmanlari eklenmistir. Bu katmanlar, farkli kanallara girdiye
gore degisken agirliklar vererek ¢ikti 6zellik haritalarinin olusturulmasina yardimei

olur.

MobileNet V3, h-swish adi verilen yeni bir aktivasyon fonksiyonu kullanir. H-swish
aktivasyon fonksiyonu, girdiler ile sigmoid fonksiyonunun carpimini ¢ikti olarak

iretmektedir. H-swish aktivasyon fonksiyonunun formiilii Esitlik 4.9°da gosterilmektedir.

H — swish(x) = x * sigmoid(x) (4.9)

H-swish, Dogrusal olmayan bir fonksiyondur, bu da karmasik problemlerin
¢cozlimiinde daha etkili olabilecegi anlamina gelir. Tiirevlenebilir bir fonksiyondur, bu da

geri yayilim algoritmasinin uygulanmasini kolaylastirir.

4.4. TinyML Arac Setleri

TinyML arag setleri, kiigiik cihazlarda makine 6grenimi uygulamalarini gelistirmek ve
calistirmak i¢in kullanilan yazilim ve donanim bilesenleridir. TinyML arag setleri, diisiik

gii¢ tiikketimi, sinirh bellek ve islem kapasitesi gibi zorluklari asmak i¢in tasarlanmistir.
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4.4.1. Donanim

TinyML, gomiilii sistemlerde, 6zellikle diisiik gii¢ tiiketimi olanlar iizerinde caligir.

TinyML destekli donanimlar asagidaki 6zellikleri kapsamaktadir.

e Kiigiik Boyutlu: TinyML destekli donanimlar, genellikle birkag¢ santimetre veya daha
kiiciik boyutlardadir. Bu sayede, giyilebilir cihazlar, akilli oyuncaklar, ev aletleri
veya endiistriyel ekipmanlar gibi farkli uygulama alanlarina entegre edilebilirler.

e Diisiik Gii¢ Tiiketimi: TinyML destekli donanimlar, enerji verimliligi yliksek olan
mikrodenetleyiciler ve algoritmalar kullanir. Bu sayede, batarya émrii uzatilir ve sik
sik sarj etme ihtiyact azaltilir. Baz1 TinyML destekli donanimlar, giines enerjisi,
termoelektrik veya kinetik enerji gibi yenilenebilir kaynaklardan da beslenebilirler.

e Yerel Islem Yetenegi: TinyML destekli donanimlar, verileri buluta géndermeden
yerel olarak isleyebilirler. Bu sayede, gecikme siiresi kisaltilir, bant genisligi
tasarrufu saglanir ve gizlilik korunur. Baz1 TinyML destekli donanimlar, bulut ile

iletisim kurmadan da bagimsiz olarak calisabilirler.

Tablo 4.1°de TinyML destekli ve bu ¢alismada model egitimi i¢in kullanilan edge

impulse tarafindan desteklenen donanimlar gosterilmistir.

Tablo 4.1. TinyML destekli donanimlar

Donanim islemci islemci Hizi | Bellek (RAM) Bellek (ROM) Fiyat ($)
Arduino Nano
23 BLE Sors Cortex M4F 64 MHz 256 KB 1024 KB 40.50
Cirgi‘(‘)'r?o Nicla Cortex-M7 480 MHz 128 KB 1024 KB 148.14
Arduino Cortex-M7 480 MHz 512 KB 2048 KB 99
Portenta H7
g'g;‘:s PCle Cortex M4 300 MHz 524288 KB 16384 KB 500
ESP32-CAM ESP32 240 MHz 4096 KB 4096 KB 30
NRF52840 DK Cortex-M4F 64 MHz 256 KB 1024 KB 95
Raspberry Pi
RP2040 Cortex-MO 133 MHz 264 KB 2048 KB 6
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4.4.2. Yazilim

TinyML ile kullanilan yazilimlar, makine 6grenimi modellerini gii¢, islem ve bellek

kisitlamalar1 olan mikro denetleyicilere yerlestirmek i¢in tasarlanmis olan yazilimlardir.

e TensorFlow Lite Micro: Google’in acik kaynakli makine 6grenimi g¢ergevesi olan
TensorFlow’un bir siirimiidiir. TensorFlow Lite Micro, makine 6grenimi
modellerini egitmek ve mikrodenetleyicilere dagitmak i¢in optimize edilmistir.

e Edge Impulse: TinyML uygulamalarinin gelistirilmesine odaklanan bir platformdur.
Edge impulse, icerisinde veri toplama, isleme ve dagitma olusturan genis kapsamli
bir yapay zeka platformudur. En 6nemli 6zelligi, bulut hizmetlerini kullanmasidir.
Edge impulse, kullanicilarin sensoér verisi toplamasina, etiketlemesine ve bu sensor
verilerini kullanarak makine 6grenmesi modellerini egtimesine yardimcei olur. Ayrica
bu modellerin gdmiilii cihazlara dagitilmasini saglar. Bu sayede makine 6grenmesi
modelleri, ¢evrimdisi durumlar dahil olmak {izere daha fazla esneklik ve hizla
calisabilir.

e Google Coral: Yerel makine 6grenmesi ¢oziimleri i¢cin Google’in gelistirdigi bir
platformdur. Coral’in temel amaci yapay zeka ve makine 6grenmesi modellerinin
bulut yerine yerel cihazlarda daha hizli ve verimli sekilde ¢alismasin1 saglamaktir.
Google Coral, genellikle goriintii smiflandirma, nesne algilama, Isitsel isleme,
konugma tanima ve benzeri uygulamalar i¢in kullanilir. Bu platform, TensorFlow
Lite ile entegre olarak ¢alisir ve ML modellerini cihaz iizerinde hizli ve etkin bir
sekilde ¢alistirmak i¢in kullanilir.

e Amazon SageMarker: Amazon SageMarker, Amazon Web Services’in (AWS)
sundugu bir makine O&grenimi platformudur. Amazon SageMarker, ML
gelistiricilerine ve veri bilimcilerine, veri hazirlama, model egitme, model dagitma
ve model izleme gibi ML yasam dongiisiiniin tiim asamalarin1 kolaylastiran araglar
ve hizmetler saglar.

e uTensor: GOomiilii sistemler ve mikrodenetleyiciler i¢in bir makine Ogrenmesi
cergevesidir. Bu framework, TensorFlow modellerini kiiciik, diistik giiclii cihazlarda
(genelde IoT cihazlari) ¢alistirmak icin kullanilir. Bu, veri merkezlerine veya buluta
bagli olmayan durumlarda ¢ok degerli olabilir. uTensor, bir TensorFlow modelini
alir ve onu yliriitmek i¢in uygun C++ koduna gevirir. Olusturulan kod daha sonra

belirli bir gomiilii cihaza (genellikle bir ARM Cortex-M mikrodenetleyici) yiiklenir.
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e NanoEdge Al Studio: Nesnelerin interneti cihazlarina yerel ve diisiik gii¢ tiikketimli
Al yetenekleri kazandirmayi saglayan bir yazilim ¢oziimiidiir. Yazilimin 6zellikleri

arasinda Al model egitim ve olusturma, model optimizasyonu, Al algoritmalarinin

entegrasyonu ve gozden gegirilmis CPU kullanimi yer almaktadir.

TinyML i¢in en ¢ok kullanilan 2 platform edge impulse ve tensorflow lite’dir. Sekil

4.16°da bu 2 platform karsilastirilmistir.

Edge
Impulse

dostu arayiize sahiptir.
Optimizasyon otomatik olarak

yapilir.

Kodlama bilgisi istemez. Kullanici |

Ucretsiz segeneklerivardir ancak
daha geligmis ozellikler igin licret
planlan mevcuttur.

Veri toplama, etiketleme ve veri
kiimesinin iglenmesini saglar.

Veri toplamadan baslayarak
egitim ve dagitim islemlerini
yapmaktadir.

TensorFlow
Lite

Makine 6grenimi ve kodlama
bilgisi ister. Model optimizasyonu
icin daha derin bir bilgi gerekir.
\J

Ucretsiz ve acik kaynakhdir.

Genellikle gelistiricilerin 6nceden
etiketlenmig veri kiimesi Gzerinde
cahgir.
3

Model egitimi olmaz. Egitilmis
model optimize edilir.

Sekil 4.16. Edge Impulse ile TensorFlow Lite kiyaslamasi
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5. TinyML ILE GORSEL ISITSEL ANAHTAR KELIiME TESPITi

Son yillarda yapilan AKT c¢aligmalar1 genel olarak isitsel tabanli yapilmaktadir.
Glirtiltiisliz bir ortamda yapilan anahtar kelime tespit c¢alismalart ¢ok basarili sonuglar
vermektedir. Ancak giiriiltiilii ortamlarda, ozellikle sanayi ve acik alanlarda yapilan
calismalar basariy1 olumsuz yonde etkilemektedir. Gorsel isitsel anahtar kelime tespiti hem
gorilintli hem de isitsel verilerini birlikte analiz ederek, sadece isitsel verilerine dayanan

geleneksel anahtar kelime tespitinden daha yliksek dogruluk ve giivenilirlik saglayabilir.

Bu bdliimde ilk olarak edge impulse platformunda ayr1 ayr1 gorsel ve isitsel modellerin
olusturulmasi ve cihaza dagitilmas1 anlatilmistir. Daha sonrasinda ise modellerin dogrusal
agirliklt birlestirme metodu ile birlestirilmesi anlatilmistir. Sekil 5.1’de model olusturma

adimlar1 gosterilmistir.

Veri Toplama iglemi

* Hazir Veri Seti Yiikleme
e Veri Seti Olusturma

Diirtd Tasarimi

* Giris Blogu

e isleme Blogu

* Ogrenme Blogu
* Ozellik Cikarimi

Egitim
¢ Egitim Modeli Segimi
¢ Egitim Parametre Segimi

Optimizasyon ve Dagitim
* Nicellestirme islemi
¢ Cihaza Dagitim Kutiiphanesi olusturma

Sekil 5.1. Edge Impulse platformunda model olugturma adimlar

5.1. Gorsel Anahtar Kelime Tespiti

TinyML uygulamalarinda gorsel AKT, bir goriintiideki nesnelerin veya ozelliklerin

otomatik olarak taninmasini ve siiflandirilmasini saglayan bir siiregtir. Algoritmalarin ve
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modelleme tekniklerinin resim ve videolardaki nesneleri, desenleri ve 6zellikleri tanima ve

bunlar1 dnceden tanimlanmis siniflara atama yetenegini ifade eder.

Bu calismada gorsel veri siniflandirma islemini ESP32-CAM modiilii kullanilmastir.
ESP32-CAM, bir ESP32 WiFi modiilii iceren ve dahili bir video kamera barindiran bir
gelistirme kartidir. ESP32-CAM, entegre bir mikro denetleyiciye sahip bir modiildiir ve
WiFi + Bluetooth baglantisina ek olarak, entegre bir video kamera ve depolama i¢in bir

microSD yuvasi igerir.

5.1.1. Gorsel AKT’de veri toplama

Klasik bir makine 6greniminde oldugu gibi TinyML ile de bir model olustururken ilk
yapilan islem modelin veri setini hazirlamaktir. Bu ¢aligmada “Hand Gesture Recognition
Dataset” kullanilmistir [47]. Bu veri setinde 20 farkli el hareketinden 24000 fotograf
mevcuttur. Her sinifigin 900 egitim verisi 300 test verisi bulunmaktadir. Veriler %75 egitim,
%25 test verileri olacak sekilde ayrilmistir.  Veri seti hazirlanirken 1 kisinin farkli
konumlardaki el hareketleri kullanilmistir. Bu c¢alismada, 2 farkli el durumu ile tespit

yapilmistir. Sekil 5.2°de ¢alismada kullanilan el durumlar1 gosterilmistir.

Sekil 5.2. A¢ik el hareketi (A) ve kapali el hareketi (B)

5.1.2. Gorsel AKT’de diurtii tasarimi

TinyML uygulamalarinda veri seti olusturulduktan sonraki islem diirtii tasarimi
yapmaktir. Edge Impulse platformunda diirtii tasarimi islemi, veri setinden alinan verileri

isleyip ozellikler ¢ikarmak ve yeni verileri siniflandirmak i¢in bir makine 6grenimi akisi
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olusturmaya yaramaktadir. Bir diirtii 3 ana yapidan meydana gelmektedir. Bunlar giris

blogu, isleme blogu ve 6grenme blogudur.

Gorsel veriler i¢in boyutlandirma modu bu blokta se¢ilmektedir. Bu calisma igin
“Squash” boyutlandirma modu secilmistir. Sekil 5.3’de veri boyutlandirma modlar

gosterilmistir.

2R [2ER

Squash Fit Shortest Axis  Fit Longest Axis

Sekil 5.3. Edge Impulse platformundaki veri boyutlandirma modlari

Isleme blogu, girdi verilerini islemek ve modelin daha iyi performans gostermesini
saglamak icin kullanilan bir yapidir. Ozellikle gériintii siniflandirma gibi gorevlerde isleme
blogu, goriintiileri 6n islemek, 6zellik ¢ikarimi yapmak ve modelinize uygun bir formata

dontstiirmek i¢in kullanilir.

DSP (Digital Signal Processing), isleme blogunda kullanilir. DSP, analog sinyalleri
dijital verilere doniistirmek ve bu verileri islemek icin kullanilan bir teknolojidir. DSP,
isitsel, goriintii, video, radar, biyomedikal ve iletigim sistemleri gibi birgok alanda uygulama
bulmaktadir. DSP, analog sinyalleri oérnekleme, niceleme ve kodlama adimlariyla dijital
sinyallere ¢evirir. Dijital sinyaller, sayisal islemciler, bilgisayarlar veya 6zel donanimlar
tarafindan analiz edilebilir, filtrelenebilir, modifiye edilebilir veya sentezlenebilir. DSP'nin
avantajlart arasinda yiiksek hiz, diisik maliyet, yiiksek dogruluk, esneklik ve
gelistirilebilirlik sayilabilir. DSP'nin dezavantajlar1 ise analog sinyallerin kaybi, 6rnekleme
hizinin sinirli olmasi ve islem karmasikligidir. Sekil 5.4’de edge impulse tarafindan

kullanilan isleme bloklar1 verilmistir.

' RERIE

Bloklari

Sekil 5.4. Goriintii siniflandirmada kullanilan isleme bloklar




Image isleme blogu veri setinin resim uzantisi oldugu durumlarda kullanilmaktadir.
Raw data ise veri setinin sayisal olmas1 gerekmektedir. Ogrenme blogu, verileri egitmek ve
makine 6grenimi modelleri olusturmak icin kullanilan bir aragtir. Bu, bir makine 6grenimi
modelinin egitimini veya tahmin yapmasini ger¢eklestiren bir bilesendir. Sekil 5.5’de edge

impulse tarafindan desteklenen 6grenme bloklart mevcuttur.

Transfer Learning
(Images)

Classification
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Sekil 5.5. Goriintii siniflandirmada kullanilan 6grenme bloklari

Sekil 5.5°de gosterilen 6grenme bloklar1 edge impulse’da cesitli yapay sinir aglar
mimarileri ile kullanilmaktadir. Sekil 5.6°da Transfer learning mimarileri ve Sekil 5.7°de

Classification mimarileri gosterilmektedir.

Transfer
Learning
Mimarileri

MobileNetV1 MobileNetV2 EfficientNet BO

Sekil 5.6. Transfer Learning mimarileri

EfficientNet, Google Brain tarafindan gelistirilen ve hem hesaplama verimliligi hem
de performans a¢isindan optimize edilmis bir derin 6grenme modeli ailesidir. EfficientNet
B0, Convolutional Neural Network tabanli bir mimari kullanir ve 0&grenilebilir

parametrelerle birlikte derin bir modeldir.
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Classification
Mimarileri

Sekil 5.7. Classification mimarileri

Diirtii tasariminin son adiminda ise verinin dzellikleri ¢ikarilir. Ozellik ¢ikarimu,
verilerden Ozellikler olusturmaya yarar. Bu, makine 6grenim modellerini egitmek ve test
etmek icin kullanilacak veri giriglerinin hazirlanmasia yardimer olur. Bu iglem, verileri
daha anlamli bir formata doniistiirmek ve modelin daha iyi sonuglar elde etmesine yardimci

olmak i¢in kullanilir.

Edge impulse’da 6zellik ¢ikarim islemi segilen isleme bloguna gore yapilmaktadir.
Gorlintl verileri islenmeden once renk derinligi ayarlanir. Gri skala veya renkli sekilde
olmak iizere 2 secenek bulunmaktadir. Bu calismada modelin fazla boyut kaplamamasi i¢in
gri skala secilmistir. Diirtii tasartmi sonucunda bir 6zellik gezgini vermektedir. Ozellik
gezgini verilerin kalitesini gosterir. Birbirine yakin gruplanmis verilerin 6zelliklerinin iyi
cikarildigi anlamina gelmektedir. Sekil 5.8’de Hand Gesture Dataset i¢in 6zellik gezgini

goriintiilenmektedir.

Feature explorer

® AC
@ KAPAT
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«®
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Y

Sekil 5.8. Gorsel siniflandirma sonucu elde edilen 6zellik gezgini
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5.1.3. Gorsel AKT’de egitim

Egitim islemi Edge Impulse {izerinde olusan yapay sinir ag1 modelinin
yapilandirilmasin1 saglar. Sinir ag1 modeline kullanilmak istenen katmanlarin, hiper
parametrelerin ve diger ayarlarin yapilandirilmasimma olanak tanir. Edge Impulse

platformundan alinan parametreler Tablo 5.1’de gosterilmistir.

Tablo 5.1. Gorsel AKT’de kullanilan egitim parametreleri

Parametre Miktari / Durumu
Egitim Dongiisi 20
Ogrenme Oran1 0.0005
Veri Artirimi Yok
Dropout 0.1

e Egitim Dongiisii (Training Cycles): Bir modelin egitim verileri lizerinde iteratif
olarak donerek giincellendigi adimlar1 ifade eder. Bu adimlar, modelin verileri
isleyerek icerisindeki parametreleri (agirliklar ve bias'lar gibi) ayarlamayr ve
eniyilemeyi hedefler. Edge Impulse tarafindan varsayilan deger 20’dir.

e Ogrenme Oram (Learning Rate): Ogrenme orani, modelin agirliklarini giincellemek
icin kullanilan adim boyutunu belirler. Noron parametrelerinin giincellenmesi i¢in
kullanilan bir hiper parametredir. Geriye dogru tiirev alinarak hesaplanan ndron
parametrelerinin giincellenmesi, 6grenme orani ile ¢arpilarak yapilir. Edge Impulse
tarafindan varsayilan deger 0.0005 dir.

e Veri Artirim1 (Data Augmentation): Veri artirimi, egitim veri kiimesinin boyutunu
yapay olarak genisletmek icin kullanilan bir tekniktir. Bu teknik, goriintiilerin
degistirilmis versiyonlarini olusturarak veri kiimesindeki goriintii sayisini artirir. Bu
sayede, modelin daha fazla veri iizerinde egitilmesi saglanir ve daha yetenekli
modeller elde edilir. Edge Impulse varsayilan olarak bu 6zelligi kullanmamaktadir.

¢ Dropout: Dropout parametresi, asir1 6grenmeyi dnlemek i¢in kullanilan bir tekniktir.
Dropout, egitim sirasinda rastgele secilen noronlarin ¢ikartilmasi islemidir. Bu
sayede, agin farkli alt kiimeleri lizerinde egitilmesi saglanir ve asirt 6grenme risKi

azaltilir. Edge Impulse, bu parametreyi varsayilan olarak 0.1 se¢mistir.
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Edge impulse platformu kullanilarak gorsel siniflandirma tamamlanmistir. Sekil
5.9’da egitim sonucunu gostermektedir. Egitim sonucunda edge impulse platformunda bir

karisiklik matrisi verilmektedir.

GERCEK

KAPALI EL

=z
= |ACIK EL 0%
=
= |KAPAL EL 0%
F1SKORU 1.00

Sekil 5.9. Gorsel AKT egitimi sonrast Edge Impulse’da hesaplanmis karigiklik matrisi

F1 skoru, bir modelinin performansini 6l¢en bir metriktir. Hassasiyet ve geri cagirma
parametrelerinin harmonik ortalamasi olarak hesaplanir. Esitlik 5.1 hassasiyet hesaplamasini
gostermektedir. Hassasiyet, modelin pozitif olarak tahmin ettigi 6rneklerin gergekten pozitif

olma oranini ifade etmektedir.

TP

Hassasiset = TP+ FP (5.1)

Geri ¢agirma, gercek pozitif rneklerin ne kadarinin dogru bir sekilde tanindigini ifade

etmektedir. Esitlik 5.2 geri ¢agirma hesaplamasini gostermektedir.

TP

Geri Cag = —
eri Cagirma TP+ FN

(5.2)

Esitlik 5.1 ve Esitlik 5.2°deki TP, gergek pozitif 6rneklerin dogru bir sekilde pozitif
olarak tahmin edilmesi anlamina gelmektedir. FP, gercek negatif Orneklerin yanlis bir
sekilde pozitif olarak tahmin edilmesini gostermektedir. FN, ger¢ek pozitif 6rneklerin yanlis
bir sekilde negatif olarak tahmin edilmesini gostermektedir. F1 skoru, Esitlik 5.3’de

gosterilmistir.

Hassasiyet X Geri Cagirma
F1=2X - — (5.3)
Hassasiyet + Geri Cagirma

F1 skoru, O ile 1 arasinda bir deger alir. 1, en iyi performansi temsil ederken, 0 en kotii

performansi temsil eder.
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5.1.4. Gorsel AKT’de dagitim ve niceleme

Edge Impulse’da dagitim islemi, gelistirilen yapay zekd ve makine 6grenmesi
modellerinin gergek cihazlara uygulanabilir hale getirilmesi stirecidir. Dagitim, modelin

cihazlarda yerel olarak calistirmasini saglamak i¢in gerekli olan adimlari igerir.

Edge Impulse, makine 6grenim modellerinin boyutunu ve hesaplama maliyetini
azaltmak i¢in niceleme teknigini kullanir. Tablo 5.2°de niceleme teknigi ile optimize edilmis

ve edilmemis modelin farklar1 gosterilmektedir.

Tablo 5.2. Gorsel AKT’de optimizasyon sonucu Edge Impulse tarafindan hesaplanan

degerler
TEKNIK RAM (kBYTE) FLASH RAM (KBYTE) GECIKME (MS)
Niceleme uygulanmig model 170.4 584,5 809
Niceleme uygulanmamis model 236,7 1600 1704

ESP32-CAM Arduino IDE programi iizerinden programlanabilmektedir. Edge
impulse ESP32-CAM modiilinii Arduino IDE programinda direkt olarak calistirmayi
saglayan kiitiiphaneyi sunmaktadir. ESP32-CAM modiilii Arduino IDE’de kullanilmak i¢in
cesitli ayarlar yapilmalidir. Sekil 5.10°da konfigilirasyon ayarlar1 gosterilmistir.

s Y D

Sekil 5.10. Arduino IDE’de ESP32 konfigiirasyon ayarlamasi

Kod yiikleme islemi tamamlandiginda ESP32-CAM modiili UART (Evrensel
Asenkron Alic1 Verici) haberlesme ile siniflandirma sonucu verileri iletir. UART, iki cihaz
arasinda seri veri aligverisi i¢in bir protokol veya kurallar kiimesi tanimlar. UART, en basit
ve en yaygm kullanilan seri iletisim tekniklerinden biridir. Neredeyse tim
mikrodenetleyiciler yerlesik UART donanimlarina sahiptir. Sekil 5.11°de  UART

haberlesmesi gosterilmistir.
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X RX

. RX X :
CIHAZ1 CIHAZ2

GND GND

Sekil 5.11. UART haberlesmesinin sematik gdsterimi

Model gercek zamanli calisarak el hareketlerini algilamaktadir. Modelin ¢aligsmasi
Sekil 5.12°de gosterilmistir. Modelin ¢alismasinda 2 sinif bulunmaktadir. Acik el ve kapali
el hareketi olmayan diger nesneler siniflandirilmamaktadir. Gorsel AKT’de bilinmeyen

siift yapilmamigtir. Bunun sebebi 3 smif olmasi durumunda bellek kullanimi artarak

v E ‘ SINIF1
L 4 { MODELIN [l l‘
GIRISLER ALISMASI

SINIF 2
b

\ |

Sekil 5.12. Gorsel AKT modelinin el hareketlerini siniflandirmast

ESP32-CAM modeli ¢alistiramamustir.

5.2. Isitsel Anahtar Kelime Tespiti

Isitsel anahtar kelime tespiti, ses girdisinden belirli anahtar kelimelerin otomatik
olarak taninmasi islemidir. Bu ¢aligmada Edge Impulse’da egitilen isitsel AKT modeli
Arduino Nano BLE Sense’de calistirilmigtir. Arduino BLE Sense, Bluetooth Low Energy
(BLE) baglantis1 ve dahili olarak MP34DTO05 model bir mikrofon igermektedir. Arduino
Nano BLE sense, bir 32-bit Arm cortex-M4 islemci barindirmaktadir.
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5.2.1. Tsitsel AKTde veri toplama

Isitsel AKT’de 3 farkli veri seti kullanilmistir. Ilk veri seti, Google tarafindan
hazirlanmis olan Yes-No veri setidir [48]. Veri seti yiizlerce farkli kisiden alinan ses
kayitlarindan olusmaktadir. Her bir kelime 1 saniyelik verilerle kaydedilmistir. Veri seti 342
makalede referans gosterilmistir [49]. Tablo 5.3”de veri setinin farkli modellerdeki dogruluk
ylzdeleri gosterilmistir. Bu modeller bilgisayar ortaminda calistirilmis ve AKT
uygulamalarinda kullanilmistir. Tablonun son satirinda ise bu ¢alismadaki Edge Impulse

tarafindan hesaplanan degeri gosterilmektedir.

Tablo 5.3. Farkli ¢aligsmalarda kullanilan Yes- No veri setinin dogruluk degerleri

Model Dogruluk (%)
TripletLoss-res15 [50] 98,56
BC-ResNet-8 [51] 98
Wav2KWS [52] 97,9
Res 8 [53] 97,8
KWT-3 [54] 97,49
CNN 95

Dogruluk, makine 6greniminde modelin dogru tahmin ettigi drneklerin oranini ifade

etmektedir. Dogruluk, Esitlik 5.4°de gosterilmistir.

TP+TN
TP+TN+ FP+FN

Dogruluk = (5.4)
Denklemdeki TN, ger¢ek negatif 6rneklerin dogru bir sekilde negatif olarak tahmin
edilmesini ifade etmektedir. TP, FP ve FN ifadeleri Esitlik 5.1 ve Esitlik 5.2°de agiklanan

ifadelerdir.

Ikinci veri seti ise Microsoft tarafindan hazirlanmis olan MS-SNSD veri setidir [55].
MS-SNSD veri seti, arka plan giiriiltiisiinii bastirmak i¢in derin sinir aglart modellerini

egitmek amaciyla hazirlanmistir. Bu veri seti ¢alismadaki giiriiltii sinifinda kullanilmistir.

Ucgiincii veri seti ise bu ¢alisma i¢in Edge Impulse platformunda hazirlanmis olan Open
Close veri setidir. Edge impulse platformu kullanicilara kendi veri setini olusturma imkani
sunmaktadir. Veriler, modelin ¢6zmeye ¢alistig1 probleme uygun olmali ve yeterli miktarda

ve ¢esitlilikte olmalidir. Calismada Yes-No veri seti hazir olarak alinmistir ancak yeni bir
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veri seti de olusturulmustur. Calismada MP34DT05 model mikrofon ile 16 kHz 6rnekleme

hiz1 ile Isitsel veri seti hazirlanmustir. Her bir kelime 1 saniye olacak sekilde kaydedilmistir.

Veri seti hazirlanirken konusmacinin konumu 6nemlidir. Bu ¢alismada mikrofona 3
cm, 5 cm ve 15 cm olmak iizere 3 farkli uzakliktan 3 farkli konusmaci ile veriler
kaydedilmistir. Veriler 20 dakikalik egitim ve 5 dakikalik test olmak iizere 25 dakikaliktir.
Egitim verisi %80, test verisi %20 olacak sekilde ayarlanmigtir. Sekil 5.13°de

konusmacilarin mikrofona uzakligi gosterilmistir.

-
F .
N 15 cm %

Sekil 5.13. Veri seti olustururken konugmacilarin mikrofona uzaklig

5.2.2. Isitsel AKT’de diirtii tasarimi

Isitsel AKT’da diirtii tasarimi adimi, gérsel AKT’da oldugu gibidir. Isitsel AKT

isleminde, ses sinyalleri dijital bir yapiya doniistiiriiliip islenmektedir.

Mel-Frekans1 Kepstrum Katsayilart (MFCC), ses sinyallerinin spektral 6zelliklerini
temsil etmek i¢in kullanilan ve insan kulaginin frekans algilamasini taklit eden bir gosterim
seklidir. Bu, MFCC'yi konugma tanima, ses sentezi, hoparlor dogrulama ve miizik bilgi alma
gibi birgok alanda en iyi 6zelliklerden biri haline getirir. MFCC literatiirde de anahtar kelime
tespit ¢calismalarinda kullanilmaktadir [56].

Konusma
) ¥ # Pencercleme - FFT
Sirwali
-
MFCC Mel Frekans
* DCT *
Katsayilan Carpilmas

Sekil 5.14. MFCC yapisinin blok semast
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Sekil 5.14°de gosterilen blok semasinda, dncelikle ses sinyalleri analogdan dijitale
doniistiiriiliir. Ornekleme hiz1 ve bit derinligi belirlenir. Ses sinyali kare pencereler halinde
boliinlir. Pencerelerin uzunlugu ve Ortlisme miktar1 belirlenir. Daha sonrasinda her
pencereye FFT (Hizli1 Fourier Doniisiimii) uygulanir. FFT nin ¢iktisi, frekans bilesenlerinin
genliklerini ve frekanslarini iceren bir spektrumdur. Spektrum, insan isitme sistemine daha
yakin bir frekans temsili elde etmek icin Mel 6lgegi kullanilarak yeniden 6rnekleme edilir.
Mel 6l¢ekli spektrumun DCT (Discrete Cosine Transform)’si hesaplanir. DCT'nin ilk birkag
katsayisi, MFCC'leri olusturur. En 6nemli MFCC'ler segilir. Secilen MFCC'ler, ses

sinyalinin sinifin1 tahmin etmek i¢in kullanilir.

Edge impulse, Isitsel verilerini MFCC blogu seklinde gostermektedir. MFCC blogu,
Isitsel dalgalarinin 6zelliklerini ¢ikarmak igin kullanilan bir islem adimini ifade eder. Islem
adimy, Isitsel dalgalarim frekans ve zaman alaninda temsil eden bir spektrogramdan baslar.
Bu spektrogram daha sonra MFCC'lerin hesaplanmasi i¢in kullanilir. Sekil 5.15’de isitsel

verinin zaman genlik grafigi ve MFCC spektrogrami gdsterilmistir.

P
o [T

Bk

A

Sekil 5.15. Isitsel veri zaman genlik grafigi (A) ve MFCC spektrogrami (B)

Diirtii tasarimi sonucu olusan 6zellik gezgini grafigi Sekil 5.16°da gosterilmektedir.

Sekil 5.16. Isitsel siniflandirma sonucu olusan 6zellik gezgini
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5.2.3. Isitsel AKT de egitim

Gorsel verilerin egitilmesinde aciklandig1 gibi egitim, Isitsel verilerinin yapay sinir ag1
modelinin yapilandirilmasini saglar. Tablo 5.4’de isitsel siniflandirmasi egitim parametreleri
gosterilmigtir. Egitim parametreleri, edge impulse tarafindan Onerilen veri setine gore en

uygun parametrelerdir.

Tablo 5.4. Isitsel siniflandirmada egitim parametreleri

Parametre Miktar1 / Durumu
Egitim Dongiisii 100
Ogrenme Oran1 0.0005
Veri Artirimi Yok
Dropout 0.25

Isitsel anahtar kelime tespitinde, MFCC ile ses ozellikleri ¢ikarilip egitim modeli
olarak tek katmanlt CNN yapist kullanilmistir. Egitim sonucunda karisiklik matrisi Sekil
5.17°de gosterilmistir.

GERCEK
GUROLTO YES
= [no i
=
Z |GUROLTO
=
YES
F1SKORU

Sekil 5.17. Isitsel AKT egitimi sonras1 Edge Impulse’da hesaplanmis karisiklik matrisi

5.2.4. Tsitsel AKT’de dagitim

Dagitim isleminde Edge Impulse bir kiitiiphane dosyasi olarak model ¢iktisini
vermektedir. Bu kiitiiphane Arduino IDE programina eklenerek kod cihaza ytiklenir. Gorsel

AKT’de oldugu gibi isitsel AKT i¢in niceleme islemi Tablo 5.5’de gosterilmistir.

Tablo 5.5. Isitsel AKT’de optimizasyon sonucu Edge Impulse tarafindan hesaplanan degerler

TEKNIK RAM (KBYTE) FLASH RAM (KkBYTE) GECIKME (MS)
Niceleme uygulanmis model 13 35,7 340
Niceleme uygulanmamis model 28,5 39,4 981
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Model gercek zamanli calisarak sesleri siniflandirmaktadir. Ses siniflandirmada 3 sinif
bulunmaktadir. Ses verileri gorsel verilere gére daha az yer kapladigi icin bu model 3 farkl

sinift siniflandirmaktadir. Modelin ¢alismasi Sekil 5.18’de gosterilmistir.

‘))) > YES, YES
Simif 1
YES, ELMA, YES NO (YES)
NO, DOOR, .
BOOK, YES ; Modeli
3 odelin
— 4 MFCC R = » ELMA, DOOR,
GIRISLER GUROLTO Calismasi sinf2 ook
_ | (GURULTU)
» NO
Sinif 3
(NO)

Sekil 5.18. Tsitsel AKT modelinin sesleri siniflandirmast

5.3. Gorsel Isitsel Anahtar Kelime Tespiti

Gorsel-igitsel anahtar kelime tespiti hem gorsel hem de isitsel verilerden anahtar
kelimeleri otomatik olarak ¢ikarma ve tanimlama islemidir. Giiriiltiili ortamlarda anahtar
kelime tespiti yapilmas1 gereken durumlarda kullanilmaktadir. Gorsel isitsel anahtar kelime
tespiti, makine 6greniminde 6nemli ve zorlu bir aragtirma konusudur. Bu hibrit modeller her
iki veri kaynagmin sundugu ozellikleri kullanarak daha giiclii ve giivenilir tahminler

yapabilir.

Xu ve arkadaglar1 (2021), uzak alanlarda kelime tespitinin ¢evresel saglamligini
tyilestirmek icin hem ses hem de gorsel bilgiden yararlanarak bir model gelistirmislerdir.
Calismada ilk basta ¢oklu mikrofon sesini ele alip ses 6zelliklerini ¢ikarmak icin WPE
(Weighted Prediction Error) kullanmilmistir. Gorsel verilerin 6zellik ¢ikarimi i¢cin ROI
(Region of Interest) metodu kullanilmistir. Ardindan ¢ok katmanli CNN ile modeller
egitilmistir. Modeller dogrusal agirlikli birlestirme yapildiktan sonra %91 dogruluk elde
edilmistir [57]. Gorsel isitsel AKT blok semasi1 Sekil 5.19’da gosterilmistir.

SESVERIS| === SES OZELLIKLERININ CIKARTILMAS| === GECiCi MODELLEME

GORSEL ISITSEL BIRLESTIRME ~ m————b-  ANAHTAR KELIME TESPITi

GORSELVERI =———p GORSEL OZELLIKLERININ CIKARTILMAS| =————% GECiCi MODELLEME

Sekil 5.19. Gorsel isitsel AKT blok semasi
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Bu tezde, Xu ve arkadaslarinin yapmis oldugu calismayi referans alinarak ses i¢in Yes-
No ve goriintii icin Hand Gesture Recognition Dataset kullanilarak onerilen formiil
tizerinden modeller birlestirilmistir. Ayrica Xu ve arkadaslar1 bu c¢alismay1 bilgisayar
ortaminda yapmigsken mevcut ¢alisma Arduino Nano BLE sense ve ESP32-CAM

modiillerinde yapilmstir.

Donanimlardan ayri ayri1 alinan sonuglar Esitlik 5.5 kullanilarak dogrusal agirlikli

birlestirme yapilmuistir.

Yy = WgXYa) + Wy Xyp) (5.5)

Yukaridaki denklemdeki w, ve wy, ifadeleri agirlik degerleridir. Agirlik degerleri
olarak referans ¢alismada w, i¢in 0.7 ve wy, i¢in 0.3 Onerilmistir. Ayrica y, ses modelinin
dogrulugunu ve y,, gorsel modelin dogrulunu temsil etmektedir. Model sonuglari, bu ¢alisma
icin tasarlanmis JAVA tabanli bir grafiksel arayiize aktarilmaktadir. Donanimlar ve
bilgisayar arasindaki haberlesme UART ile yapilmaktadir. Sekil 5.20°de grafiksel arayiiz

gosterilmektedir.

£

Gorsel isitsel Anahtar Kelime Tespiti

Arduino Port Ayarlan ESP32-CAM Port Ayarlan Sonuclar

COW PORT | v COMPORT | v Isitsel Sonug (Evet)
BAUD RATE | 115200 El BAUD RATE | 115200 v isitsel Sanug (Hayr)
DATABITS & ) DATABITS 8 B Garsel Sanug (Evet)
EICREE b . SIFETE (| Gérsel Sonug (Hayir)
PARITY BITS | NO_PARITY v PARITY BITS | NO_PARITY v 5

Gir. I3. Sanuc (Evet)
END LINE [None = END LINE [ None B

Gar. Ig. Sonug (Hayir)

OFEN OPEN

Evet Hayir

Sekil 5.20. JAVA tabanli tasarlanan grafiksel arayiiz

Gorsel AKT sonucu 809 milisaniye aralikla gelmektedir. Ses AKT sonucu ise 340
milisaniye aralikla gelmektedir. Bu ylizden verilerin siniflandirilmasi ¢ikarim zamani biiyiik
olan sisteme gore yapilmistir. Bu islemde Oncelikle ses verisi geldiginde hafizaya atilip
gorsel sonu¢ beklenmektedir. Gorsel sonug¢ geldiginde ise sonuglar Esitlik 5.5 ile
hesaplanmistir. Biiylik ¢ikan dogruluk sonucuna gore ilgili led yanmaktadir. Sekil 5.21°de

gorsel isitsel AKT modelinin ¢alistirilmasi gosterilmistir.
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J

Ses siniflandirma Gorsel siniflandirma
sonucu GUl'ye sonucu GUI'ye iletilir

] }

A4

GUI'de sonuglar
hesaplanir.

v

Biylik gkan siniflandirma
sonucuna gore ledler yanar.

Evet | Hayir

Sekil 5.21. GUI ortaminda gorsel isitsel AKT modelinin ¢alistirilmast

Esitlik 5.5 degeri ilgili sinifta 0.7 (%70) tizeri oldugunda ise ilgili sinifin ledi ile sonug
gosterilmistir. Sekil 5.22°de GUI ortaminda AKT sonuglari gosterilmistir.

Sonuclar ‘Sonuglar )
isitsel Sonug (Evet)  0.86 igitsel Sonug (Evet)  0.00
isitsel Sonug (Hayir)  0.00 iitsel Sonug (Hayir)  0.92
Gorsel Sonuc (Evet)  0.99063 Gorsel Sonuc (Evet)  0.01641
Gorsel Sonug (Hayir) 0.00938 Gorsel Sonuc (Hayir) | 0.98281
Gor. is. Sonug (Evet) 0,88 Gor. is. Sonuc (Evet) 0
Gor. Is. Sonug (Hayr) 0,02 Gor. Is. Sonug (Hayir) 0,94

Evet H ‘ ]
ve ayir Evet Hayir

Sekil 5.22. GUI ortaminda AKT sonuglart

TinyML uygulamalar diisiik gii¢ tiiketimine ve diisiik maliyetli sistemlerde ¢calismay1

hedeflemektedir. Calismanin bilgisayar ortamindan bagimsiz bir sekilde de c¢aligmasi
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saglanmistir. Burada da Oncelikle ses siniflandirma sonucu alinip bir hafizaya atilmigtir.
Daha sonrasinda gorsel siniflandirma sonucuna goére ESP32-CAM modiiliindeki GPIO14
pini aktif olmaktadir. Ilgili siniflandirma dogrulugu %70 (0,7) iizerinde oldugunda GPIO14
pininden voltaj ¢ikis1 verilmektedir. ESP32-CAM’de agik el hareketi algilandiginda GP1014
pininden 24V c¢ikis vermektedir. GPIO14 pini Arduino’daki A0 pinine baghdir. A0 pini
buray siirekli olarak okumaktadir. Ses sonucu “Yes” olarak algilanip A0 pininden de 24V
okundugunda Arduino Nano BLE Sense’deki dahili led yanmaktadir. Ses sonucu “No”
olarak algilanip A0 pininden de OV okundugunda Arduino Nano BLE Sense’deki dahili led

sonmektedir. Sekil 5.23’de donanim ortamindaki modelin ¢alistirilmasi1 gosterilmistir.

Sekil 5.23. Donanim ortaminda gorsel isitsel AKT
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6. DENEYLER VE TARTISMA

Bu boliimde, edge impulse platformunda gelistirilen ve Arduino IDE ortaminda
cihazlara yiiklenen TinyML uygulamalarinin ayr1 ayr1 gorsel ve isitsel deneyleri ve daha

sonra yapilan GUI tizerinde gorsel isitsel anahtar kelime tespiti deneyleri agiklanmustir.

Sekil 6.1’de AKT modellerine yapilan deneyler gosterilmektedir. Deneylerdeki amag
gorsel AKT ve isitsel AKT modellerinin tek basina degisen fiziksel kosullardaki
performansin1 goézlemlemektir. Daha sonrasinda hibrit modelinde performansi test edilip

sonuclar1 karsilastirarak hibrit modelin basarisini gézlemlemektir.

Isitsel AKT deneyleri 3 asamada yapilmistir. Oncelikle veri seti biiyiikliigiine gore
modelin dogruluk performansi ve asir1 6grenme (overfitting) durumu gézlemlenmistir. Daha
sonrasinda veri setinde olmayan insan sesleriyle model test edilmistir. Son olarak giiriiltiili

ortamlarda isitsel AKT nin basaris1 gézlemlenmistir.

Gorsel AKT deneylerinde ilk olarak gorsel verilerin boyutlarinin bellek kullanimu,
dogruluk gibi parametre etkisi gozlemlenmistir. Daha sonrasinda ortam aydinliginin modelin
performansina etkisi gozlemlenmistir ve son olarak veri setinde bulunmayan farkli el

sekillerinin model performansina etkisi gézlemlenmistir.

Gorsel isitsel AKT deneylerinde ise Esitlik 5.5‘de verilen dogrusal birlestirme
yontemiyle olusturulan hibrit modelin formiil katsayis1 ve gliriiltiilii ortamdaki performansi

gozlemlenmistir.
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Deneyler

isitsel AKT Gorsel AKT orsel isitsel AK

Deneyleri Deneyleri Deneyleri

rtam GurQltisd
ve Ortam
Aydinhgi Etkisi

Veri Seti Veri Boyutlar
ayaklagi Etkisi Etkisi

Farkli Seslerin Ortam Aydinhgi
Etkisi Etkisi

ormul Katsayisi
Etkisi

rtam GulrGltisd ERUREA

Etkisi Ellerin Etkisi

Sekil 6.1. Calismada yapilan deneyler

6.1. Isitsel AKT Deneyleri

Gorsel Isitsel AKT deneyleri sonucunda giiriiltiilii bir ortamda %85 dogruluk elde

edilmistir.

6.1.1. sitsel AKT de veri seti biiyiikliigii etkisi

Yapilan ¢alismada, degisen veri seti biiyiikliigii referans alinarak, dogruluk degeri ve

Arduino gelistirme kart1 iizerinde yapilan testlerin deneysel dogrulugu gosterilmistir.

Veri seti olarak Edge Impulse sitesinde Arduino’daki dahili mikrofon ile hazirlanan
Open-Close ve hazir olarak alinan Yes-No ile deneyler ayr1 ayri yapilmistir. Test
stitunundaki deger Arduino’dan alman 20 6rnek sonucunda alinan dogrularin yiizdesidir.

Tablo 6.1’de Open-Close veri setinin biyikliginin test ve dogruluga etkisi
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gosterilmektedir. Tablo 6.2°de Yes-No veri setinin biiyiikliigiiniin test ve dogruluga etkisi

gosterilmektedir.

Tablo 6.1. Open-Close veri seti biiylikliigiiniin dogruluga etkisi

EGITIM VERISi TEST VERISI DOGRULUK TEST
(DAKIKA) (DAKIKA) (%) (%)
5 1,25 100 35 (20/8)
10 2,5 100 60 (20/12)
20 5 100 75 (20/15)

Tablo 6.2. Yes-No veri seti biiyiikliigiiniin dogruluga etkisi

EGITIM VERISi TEST VERISI DOGRULUK TEST
(DAKIKA) (DAKIKA) (%) (%)
5 1,25 93,9 55 (20/11)
10 2,5 96,4 80 (20/16)
20 5 98,5 95 (20/19)

Open-Close veri seti 3 farkli insan sesi kullanarak hazirlanmigtir. Yes-No veri seti ise
daha profesyonel olarak yiizlerce kisi tarafindan Google destekli hazirlanmistir. Deneylerde
Open-Close veri setinin yeterli dengede hazirlanamadigi ve asir1 6grenme durumu
olusturdugu gozlemlenmistir. Diger deneyler daha dengeli ve daha yiiksek dogruluk degeri

elde ettigi icin Yes-No veri seti ile yapilmistir.

6.1.2. Tsitsel AKT de farkh insan seslerinin etKisi

Bir igitsel AKT modelinin yiiksek performans kriterlerinden birisi de farkli seslerde
benzer performansi gostermesidir. Tablo 6.3’de 10 farkli insan sesi ile modelin test

edilmesini gostermektedir.

54



Tablo 6.3. Farkli insan seslerinin test dogruluguna etkisi

CINSIYET YAS TEST (%)
ERKEK 28 95 (20/19)
KADIN 51 90 (20/18)
ERKEK 51 85 (20/18)
ERKEK 30 95 (20/19)
ERKEK 40 90 (20/18)
ERKEK 23 90 (20/18)
KADIN 32 95 (20/19)
ERKEK 28 90 (20/18)
KADIN 21 95 (20/19)
KADIN 22 95 (20/19)

Gortildig gibi sonuglar benzer ¢ikarak modelin farkli seslerde de benzer performans

verdigi gozlemlenmistir.

6.1.3. Isitsel AKT de ortam giiriiltiisii etkisi

Ortam giiriiltiileri genel olarak modelin performansini bozan etkilerdir. Yiiksek
performans gosteren bir modelin ortam giiriiltiisiinde de basarili bir performans

gostermelidir.

Tablo 6.4. Ortam giiriiltiisiiniin test dogruluguna etkisi

ORTAM GURULTUSU TEST (%)
Beyaz Giiriiltii 90 (20/18)
Siyah Giiriilti 90 (20/18)
Kahve Diikkan1 Arka Plan Guriiltiisii 85 (20/17)
Mutfak Arka Plan Girtltisi 90 (20/19)
Piano Sesi 90 (20/18)
Bos Laf Giiriiltii 85 (20/18)
Komsu Sesi Giiriiltii 85 (20/17)

Tablo 6.4’de goriildiigii gibi arka plan giiriiltiileri dogruluk degerini diisiirmiistiir. Arka

planda insan sesi olan giiriiltii degerleri diger giiriiltiilere gore dogrulugu daha azaltmistir.
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6.2. Gorsel AKT Deneyleri

Gorsel AKT deneyleri sonucunda yeterli aydinliga sahip bir odada %85 dogruluk elde

edilmistir.

6.2.1. Gorsel AKT de veri boyutlar etkisi

Gorsel verilerin boyutlari, model dogrulugu, RAM kullanim1 ve ¢ikarim zamanini
etkileyebilir. Biiylik boyutlu veriler genellikle daha fazla bilgi saglar, ancak modelin egitimi

ve dagitimi i¢in daha fazla bellek ve islem giicli gerektirebilir.

Tablo 6.5. Gorsel veri boyutlariin dogruluk, RAM ve ¢ikarim zamanina etkisi

GENISLIK BOY DOGRULUK RAM CIKARIM TEST
(mm) (mm) (%) (kBYTE) ZAMANI (MS) (%)
32 32 100 583,4 394 98,17
48 48 100 584,5 588 100
64 64 100 586,5 645 100
96 96 100 590,6 2231 100
160 160 100 721,6 4084 100

Tablo 6.5’de goriildiigii gibi 48x48 boyutta en iyi sonucu vermistir. En iyi sonug en
yiiksek dogruluk, en diisik RAM kullanim1 ve en diisiik ¢ikarim zamanina gore

belirlenmistir. Edge Impulse goriintii verileri i¢in en diislik 32x32 boyutuna izin vermektedir.

6.2.2. Gorsel AKT’de ortam aydinhg etkisi

Ortam aydinlig1 gorsel AKT’ de performansi etkileyen faktdrlerden biridir. Ortamin
yeterli diizeyde aydinlik olmasi test performansini olumlu yonde etkilemektedir. Tablo
6.6’da yeterli ve yetersiz 1siklandirilmig bir odada ki gorsel AKT performansi gosterilmistir.

Alinan 20 6rnek sonucunda dogru siniflandirmaya gore yiizde belirlenmistir.

Tablo 6.6. Gorsel AKT’de ortam aydmliginin test dogruluguna etkisi

Ortam Aydinhg Test (%)
Yeterli Isiklandirilmig Oda 85 (20/17)
Yetersiz Isiklandirilmis Oda 70 (20/14)
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Testler ayn1 odada yapilmistir. Yeterli 1giklandirilma, 6gle vakti lamba agik bir oda
iken, yetersiz i1siklandirilma, aksamiistli lamba a¢ik olmayan bir odadir. Test siitunu, yapilan

20 hareket sonucu dogruluk ytizdesidir.

6.2.3. Gorsel AKT de farkh sekildeki ellerin ektisi

Basarili bir AKT’de beklenilen bir baska durum, farkli boyut ve sekillerdeki ellerde
de benzer performansi gostermesidir. Tablo 6.6°da Sekil 6.2’deki (A) eli ile deney
yapilmistir. Tablo 6.7°de ise Sekil 6.2°deki tiim eller ile deneyler yapilmustir.

Sekil 6.2. Gorsel AKT testlerinde kullanilan eller

Tablo 6.7. Gorsel AKT’de ortam aydinliginin test dogruluguna etkisi

El Tipi Test Performansi (%)
(A) 85 (20/17)
(B) 80 (20/16)
©) 85 (20/17)
(D) 80 (20/16)
(E) 60 (20/12)

Tablo 6.7’de goriildiigii gibi bebek eli haricinde sonuglar benzer ¢ikmistir. Bebek eli
ile yapilan deneylerde test yiizdesi diger deneylerden diisiik ¢ikmistir. Bunun sebebi

kullanilan veri setinin yetigkin bir el ile hazirlanmasidir.
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6.3. Gorsel Isitsel AKT Deneyleri

Bu boliimde Sekil 5.20°deki GUI ile gorsel isitsel AKT deneyleri gergeklestirilmistir.
Deneylerdeki degerlendirme kriteri, gorsel isitsel AKT performansinin isitsel AKT

performansindan daha yiiksek olmalidir.

6.3.1. Gorsel Isitsel AKT’de ortam aydinhignin etkisi

Tablo 6.8’de farkli ortam sartlarina gore gorsel isitsel kelime tespit uygulamasi
yapilmistir. Gilirtiltiilii ortam, komsu sesi giirtiltiisii agilmig bir odadir. Yeterli 1giklandirilmig
ortam, 6gle vakti lamba agik bir oday1 temsil ederken, yetersiz 1siklandirilmis ortam
aksamiistii lamba kapali bir oday1 temsil etmektedir. Testlerde baz1 durumlarda isitsel ve
gorsel smiflandirmalar ters yapilmustir. Ornegin AC hareketi yaparken NO sesi sdylenmis
veya KAPAT hareketi yaparken YES sesi sOylenerek gozlemlenmistir. Esitlik 6.5 degerleri

olarak w, igin 0.7 ve wy, i¢in 0.3 kullanilmistir.

Tablo 6.8. Gorsel isitsel AKT’de ortam aydinliginin etkisi

Ortam Gorsel Isitsel Algilama (%) Isitsel Algilama (%)
Yeterli Isik / Sessiz 95 95
Yeterli Isik / Giiriiltiili 90 85
Yetersiz Isik / Sessiz 95 95
Yetersiz Isik / Guriiltila 80 85

Testler sonucunda yeterli 151k alan giirtiltiilii bir ortamda gorsel isitsel algilama isitsel

algilama dogrulugundan yiiksek ¢ikmustir.

6.3.2. Gorsel isitsel AKT’de formiil katsayilarinin etkisi

Referans calismada katsay1 degerleri w, i¢in 0.7 ve wy, i¢in 0.3 kullanilmistir. Yapilan
deneylerde w, katsayisinin daha yiiksek olmasi durumunda daha iyi sonug verildigi
gozlemlenmistir. Tablo 6.9°da w, katsayisinin daha yiiksek oldugu diger durumlar

gozlemlenmistir. Ortam olarak giiriiltiilii ve yeterli 151k alan bir ortam tercih edilmistir.
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Tablo 6.9. Gorsel isitsel AKT de farkli katsayilarin etkisi

Katsayilar Gorsel Tsitsel Algilama (%) Isitsel Algilama (%)
W, =0,6- w,, =0,4 85 85
W, =0,7- w, =0,3 90 85
w, =0,8- wy, =0,2 85 85
W, =0,9- w, =0,1 85 85

Yapilan deney sonucunda referans ¢aligmanin 6nerdigi katsayinin en yiiksek dogruluk

sonucunu verdigi gdzlemlenmistir.
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7. SONUCLAR

Bu calisma, TinyML ile gorsel ve isitsel AKT sonuglarinin entegrasyonunu ele alarak,

gorsel igitsel anahtar kelime tespiti konusunda 6nemli bir katki saglamistir.

Oncelikle gorsel ve isitsel AKT modelleri Edge Impulse platformunda egitilip
cihazlarda ayr1 ayri test edilmistir. Gorsel AKT yeterli 151k alan bir odada %85 dogruluk elde
ederken, isitsel AKT giiriiltiilii bir ortamda %85 dogruluk elde edilmistir. Daha sonrasinda
tasarlanan GUI’de ses ve goriintii komutlarin1 es zamanh olarak alarak, dogrusal agirlikli
birlestirme yapilmistir. Gorsel isitsel anahtar kelime tespiti ile giiriiltiilii bir ortamda %90

dogruluk sonucu elde edilmistir.

Calisma, Xu ve arkadaslarinin yapmis oldugu ¢alismayi referans alarak farkli veri seti
ve egitim modeli ile gdmiilii cihazlarda uygulanmistir. Referans ¢alismada hazirlanan veri
seti ve kullanilan modeller ile %91 oraninda bir basar1 saglamiglardir. Sonug olarak, modelin
kiigiilmesi ve daha az kapasite kullanmasina ragmen dogruluk sonuclar1 benzer ¢ikmistir.
Onerilen yontemin gercek zamanli sistemlerde diisiik gii¢ tiiketimi ve diisiik bellek

gereksinimi gibi pratik avantajlari, endiistrideki kullanilabilirligini artirmaktadir.

Calismamiz, disiik giiclii cihazlarda gercek zamanli anahtar kelime tespiti icin
TinyML'nin potansiyelini gdstermektedir. Ancak, gelecekteki ¢aligmalar i¢in birkag nemli
husus bulunmaktadir. Gorsel isitsel yontemlerin birlestirilmesinin en 6nemli kullanim alan
robot-insan ve insan makine iletisimi olacaktir. TinyML acisindan bu uygulamanin
gelistirilmesi kiiciik robotlar ve tasinabilir cihazlar ve insan iletisimi olabilir. Ayrica bu
caligmada gorsel ve isitsel veriler veri setlerinden ayr1 ayr1 alinarak fotograf ve ses tabanli
calismaktadir. ileri calismalarda bir videodan otomatik olarak gdrsel ve isitsel veriler

alinarak model ¢alistirilabilir.
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