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Oz

Anahtar kelime tespiti (AKT), makine O6greniminin
kullanildigr alanlardan birisidir. Amaci, ses veya goriintii
verisinden belirli kelime veya objenin otomatik tespit
edilmesidir. Tagmabilir yapay zekd uygulamalarinin
artmastyla beraber, bu alanda da uygulamalar artmaktadir.
Ozellikle AKT uygulamalarinin etkinligini artirmak icin
hibrit sistemler (ses ve goriintiiniin birlikte kullanimi)
iizerinde calisma yapilmaktadir. Bu sistem ile birlikle iki
farkli kanaldan algilanan ses ve gorlintii komutlarinin
birlestirilmesi  amaglanmaktadir.  Bilgisayar  (PC)
ortaminda gorsel isitsel AKT fizerinde bircok ¢alisma
yapilmig ve iyi sonuglar elde edilmistir. Diger taraftan
derin 6grenme uygulamalarim diisiik kapasiteli islemciler
tizerinde gergeklestirmek i¢in TinyML (Diisiik Kapasiteli
Makine Ogrenmesi) kapsaminda caligmalar
yapilmaktadir. Bu uygulamalarda, derin 6grenmeye
yonelik gelistirilen modelin parametrelerini azaltarak
(nicellestirme, kirpma) siradan mikrodenetleyici lizerinde
uygulama imkani olusturmaktadir. Bu ¢alismada ses ve
goriintii verisi kullanilarak, TinyML alaninda AKT
uygulamas1  6nerilmistir.  Onerilen hibrit modelin
egitiminde Oncelikle ses ve goriintii modelleri Edge
Impulse yazilim ortaminda ayri ayr egitilmigtir.
Gelistirilen MobileNetV2 ve CNN tabanli modeller
ESP32-CAM ve Arduino Nano BLE gelistirme kitlerine
yiiklenerek, denenmistir. Daha sonra modeller dogrusal
agirlikli birlestirme metodu ile birlestirilerek denenmistir.
Sistemin basarisi standart O6lgiitlere gore test edilmistir.
Deneysel sonuglarda dogruluk dlgiitiine gore, sadece ses
tabanlt AKT basaris1 %85, sadece goriintii tabanli AKT
basaris1 %85 olurken, gorsel isitsel hibrit uygulamasinda
siiflandirma basaris1 %90 civarinda olmustur.

Anahtar kelimeler: TinyML, Makine 6grenimi, Anahtar
kelime tespiti, Evrisimsel sinir aglari, Edge impulse

1 Giris

Gilintimiizlin hizla dijitallesen diinyasinda yapay zeka ve
derin Ogrenme, teknoloji alaninda devrim niteliginde
ilerlemeler saglayarak pek cok sektdrde koklii degisikliklere
yol agmaktadir. Yapay zeka, karmasik problemleri ¢ozme,
biiytik veri setlerinden anlamli sonuglar ¢ikarma ve insan
benzeri kararlar alabilme yetenekleriyle dne ¢ikarken, derin
Ogrenme bu yetenekleri daha da ileriye tasiyan bir alt dal
olarak kendini gostermektedir [1]. Bu alandaki ilerlemeler,

Abstract

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 MobileNet\V/2
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

spotting, Convolutional neural network, Edge impulse

bircok sektorde devrim yaratma potansiyeline sahiptir.
Ozellikle son yillarda, derin dgrenme algoritmalarindaki
iyilesmeler sayesinde, makine dgrenmesi modelleri giderek
daha insan benzeri zeka sergilemeye baslamustir.

Makine Ogrenimi, bilgisayar sistemlerinin, agik bir
programlama olmadan ©grenme ve performanslarim
iyilestirme yetenegi olarak tanimlanabilir [2]. Bu teknoloji,
biiylik miktardaki veriden kaliplar ve egilimler tespit ederek,
sistemlerin ¢esitli gorevleri daha etkin bir sekilde yerine
getirmesine olanak saglar. Son yillarda, makine 6grenmesi
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yontemleri hizla gelismis ve birgok yeni uygulama alani
ortaya ¢ikmistir. Bunlardan biri de TinyML'dir.

TinyML, makine O&grenmesi modellerinin mikro-
kontroldrler dahil olmak iizere diisiik islemci giiciine ve
hafizaya sahip cihazlarda calistirilmasim ifade eder [3].
Genellikle 1 miliwatt veya daha az enerji tikketimi olan
cihazlarda kullanilan bu modeller, her yerde bulunan
cihazlar1 ve fiziksel diinyay1 daha akilli hale getirebilir [4].
Literatiirde yeni bir yaklasim olan TinyML teknolojisi birgok
arastirmaci tarafindan da incelenmektedir.

Altayeb ve arkadaglart (2023), ¢alismalarinda Edge
Impulse platformunu kullanarak bir SiPM mikro radyasyon
sensorii ve TinyML ile otomatik bir gama radyasyon
algilama ve tanimlama  sistemi  tasarlamiglardir.
Calismalarinda kullanilan model, gercek gama kaynagi
verileri kullanilarak egitilmistir. Model olarak CNN
kullanilmistir. Yapilan testler sonucunda ger¢ek zamanl
islemede %90 dogruluk elde etmislerdir [5]. Mansoureh
(2021), calismasinda ¢amasir makinesinin ariza tespiti igin
TinyML kullanmigtir. Donanim olarak Arduino Nano 33
BLE kullanmistir ve Arduino bir ¢gamagir makinesine montaj
edilmistir. Kartta bulunan ivme sensérii ¢gamasir makinesi
verileri ile ariza tespit ¢caligmasi yapmustir. Calismada egitim
modeli olarak CNN kullanilmistir. Calismasinda %92°1ik
bagar1 elde etmistir [6]. GRAU (2021), c¢alismasinda
TinyML teknolojisine genel bir bakis yapip, Arduino 33 Ble
ile anahtar kelime tespiti yapmistir. Calismasinda yes ve no
isitsel verileri ile anahtar kelime tespiti iizerinde ¢aligmustir.
Egitim modeli olarak CNN kullanmistir. Sonu¢ olarak
modelde %94 egitim dogrulugu elde edilmistir [7].

TinyML teknolojisinin kullanim alanlarindan birisi de
anahtar kelime tespit islemidir. AKT, konusulan climleleri
veya metin pargalarim analiz ederek belirli anahtar
kelimeleri otomatik olarak algilayan bir uygulamadir [8].
Onceki calismalar genellikle isitsel tabanli anahtar kelime
tespiti tizerine odaklanmustir [9,10]. Ancak bu yaklagimlar
giiriiltiili  ortamlarda  basar1  saglamada  zorluklar
yasatabilmektedir.

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 uygulamalar1 bilgisayar tabanli
basarili uygulamalar olmasina ragmen, mikrodenetleyici
tabanli TinyML uygulamalarinda yapilmamustir.

Bu ¢aligmada TinyML kullanarak gorsel isitsel anahtar
kelime tespit caligmasi yapilmistir. Calismada sirasiyla
asagidaki islemler uygulanmustir.

e Ses ve gorsel ifadeler igin ayr1 ayr1 veri seti
kullanilmistir. Ses verileri i¢in Yes-No, gorsel
veriler i¢in Acik El- Kapali El veri seti
kullanilmusgtir.

e Ses ve goriintii modelleri Edge Impulse uygulama
programinda ayr1 ayr1 egitilerek, islemcilere
yiiklenmis ve test edilmistir.

e Hibrit uygulamanin basarisint izlemek icin PC
ortammda GUI gelistirilmistir. Ses ve goriintii
tabanli  AKT  sonuglarmin  birlestirilmesinde
dogrusal agirlikli birlestirme yapilmistir.

2 Materyal ve metot

Onerilen calismada AKT uygulamasinin etkinligini
artirmak i¢in AKT uygulamasinda basarili olan hibrit
uygulamanin, TinyML uygulamas: olarak gergeklesmesi
iizerinde bir ¢alisma yapilmistir. TinyML uygulamalarina
uygun olacak sekilde wveri setleri kullanilmistir.
Gergeklestirilen derin  6grenme tabanli uygulamada
TinyML’e uygun model ve donanimlar kullanilmstir.
Modeller Edge Impulse uygulama programinda egitilip,
optimizasyon ve kirpma yapilarak donanimlarda ¢aligmaya
hazir hale getirilmistir.

Sekil 1’de AKT modellerine yapilan deneyler
gosterilmektedir. Deneylerdeki amag gorsel AKT ve isitsel
AKT modellerinin tek basina degisen fiziksel kosullardaki
performansint  gozlemlemektir. Daha sonrasinda hibrit
modelinde performans test edilip sonuglar1 karsilagtirarak
hibrit modelin basarisin1 gézlemlemektir.

Isitsel AKT deneyleri 3 asamada yapilmstir. Oncelikle
veri seti biiylikliigiine gére modelin dogruluk performansi ve
asir1 0grenme (overfitting) durumu goézlemlenmistir. Daha
sonrasinda veri setinde olmayan insan sesleriyle model test
edilmistir. Son olarak giiriiltiilii ortamlarda isitsel AKT’nin
basarisi gdzlemlenmistir.

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

Gorsel isitsel AKT deneylerinde ise Denklem (5) ‘de
verilen dogrusal birlestirme yontemiyle olusturulan hibrit
modelin  formill katsayis1 ve giriltili ortamdaki
performansi gozlemlenmistir.

Sekil 1. Calismada yapilan deneyler
2.1 TinyML

Geleneksel makine dgrenmesi algoritmalarinin aksine,
TinyML modelleri ¢ok daha az bellek ve islem giici
kullanarak  c¢alisabilmektedir. ~ TinyML  modellerini
cihazlarda etkin bir sekilde calistirmak icin tasarlanmis
bir¢ok platform bulunmaktadir.
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Edge Impulse, TinyML uygulamalarini gelistirmek i¢in
kullanilan  popiiler bir  platformdur. Bu platform,
kullanicilara veri toplama, model egitimi, optimizasyon ve
cihaza derleme gibi tiim TinyML gelistirme agamalarin tek
bir cat1 altinda sunar. Bu sayede, gelistiriciler kolayca
TinyML uygulamalar1 olusturabilir ve irettikleri tiriinlere
akilli 6zellikleri entegre edebilirler. Sekil 2’de TinyML akis

semasi gosterilmistir.
9
4
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Sekil 2. TinyML ile model olusturmadaki akis semasi

TinyML’de egitim siireci, biyiik o0lgekli makine
O6grenimi  uygulamalarindan farklidir. Egitim islemi
genellikle  yiiksek  performanshi ~ bir  bilgisayarda
gerceklestirir ve daha sonra bu egitilmis model, bir
mikrodenetleyici gibi bir hedef cihazda calistirilmak iizere
optimize edilir [11].

TinyML, diisiik giic tiketimi, sinirli bellek ve islem
kapasitesi gibi zorluklarla karsi karsiya kalmaktadir. Bu
nedenle, TinyML'de optimizasyon siireci ¢ok Onemlidir.
Optimizasyon siireci, TinyML modelinin performansini ve
verimliligini artirmak i¢in yapilan bir dizi adimdan olusur.

Nicellestirme, TinyML’de genellikle modelin boyutunu
kiigiiltmek ve hizimt artirmak i¢in kullanilan  bir
optimizasyon teknigidir [12]. Spesifik olarak, modelin
agirliklarinin hassasiyetini azaltarak ve daha az dahili hafiza
kullanarak ¢aligmasina olanak tanir. Biiyilk veri
merkezlerinde c¢alisirken, model agirliklart genellikle 32
bitlik kayan nokta degerleri (float32) olarak saklanir. Ancak
bu, donanimsal olarak diigiikk cihazlarda (6rnegin cep
telefonu veya mikrokontrolciide) gereginden fazla hassasiyet
olabilir ve gereksiz yer kaplar. Nicellestirme, bu agirliklari
daha diisiik hassasiyetli bir bigime (6rnegin int8 veya uint8)
doniistiirerek modelin hafizada kapladigr alan1 Onemli
Olgilide azaltabilir.

2.2 ESP32-CAM modiilii ile gorsel anahtar kelime tespiti

Gorsel anahtar kelime tespiti, belirli gorsel desenleri veya
nesneleri tanimlama siirecidir. Gorsel AKT isleminde
kamera siirekli olarak goriintii yakalar ve bu goriintiiler
model tarafindan analiz edilir. Model, belirlenen nesneyi
tespit ettginde bir sinyal gondererek tespiti saglar.

Bu ¢aligmada gorsel verilerden yararlanarak AKT iglemi
ESP32-CAM modiili ile yapilmigtir. ESP32-CAM, bir
ESP32 WiFi modiilii igeren ve dahili bir video kamera
barindiran bir gelistirme kartidir.

2.2.1 Gorsel anahtar kelime tespitinde veri toplama

Klasik bir makine 6greniminde oldugu gibi TinyML ile
de bir model olustururken ilk yapilan islem modelin veri
setini hazirlamaktir. Bu ¢aligmada gorsel veri olarak Hand
Gesture Recognition Dataset kullanilmugtir [13]. Bu veri
setinde 20 farkli el hareketinden 24000 goriintii mevcuttur.
Her sinifigin 900 egitim verisi 300 test verisi bulunmaktadir.
Veriler %75 egitim, %25 test verileri olacak sekilde
ayrilmistir. Bu ¢alismada, 2 farkli el durumu (acik el, kapali
el) ile tespit yapilmistir. Sekil 3’de galigmada kullanilan el
hareketleri gosterilmistir. ilerleyen béliimlerde agiklandigi
gibi agik el hareketi YES sesi ile kapali el hareketi ise NO

sesi ile birlikte kullanilmustir.
NO NO
YES YES
NO NO
YES YES

Sekil. 3. Veri setinde kullanilan el hareketleri ()
acik el hareketi ve (b) kapali el hareketi

2.2.2 Gorsel anahtar kelime tespitinde diirtii tasarimi

TinyML uygulamalarinda veri seti olusturma isleminden
sonra dirtii tasarimi yapilmaktadir. Dirtii tasarimi, veri
setinden alinan verileri isleyip 6zellikler ¢ikarmak ve yeni
verileri siniflandirmak i¢in bir makine 6grenimi akisi
olusturmaya yarar. Diirti tasariminda Edge impulse
platformunda agiklanan bloklardaki parametreler girilir,
daha sonrasinda veri setindeki veriler siyah skalaya cevrilir.
Siyah skalaya ¢evirme islemi modelin daha hafif olmasin
saglar.

Bu calismada Transfer Learning teknigi ile veriler
islenmigtir.  Egitim  mimarisi  olarak  MobilenetV2
kullanilmustir. MobileNets, mobil ve gomiilii cihazlarda hafif
ve hizli derin 6grenme modeli olarak kullanilmak iizere
tasarlanmig bir mimaridir. Bu mimari, geleneksel derin sinir
aglarmin (DNN) hesaplama yogunlugunu azaltarak ve
parametre sayisini diisiirerek, daha kiigiik boyutlu ve daha
hizli ¢aligan modeller elde etmeyi hedefler. MobileNet,
"depthwise separable convolution" olarak bilinen bir yap1
kullanir [14].

Modelin diirtii tasarimi ve ardindan egitim mimarisi ile
egitimi sonucunda bir karigiklik matrisi (confusion matrix)
verilmektedir. Sekil 4’de gorsel AKT igin karigiklik matrisi
verilmistir.

GERCEK

KAPALI EL

=
S |ACIK EL 0%
T
< |KAPALI EL 0%
F1SKORU 1.00

Sekil 4. Gorsel AKT egitimi sonrast edge impulse’da
hesaplanmig karisiklik matrisi
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F1 skoru, bir modelinin performansini 6l¢en bir metriktir.
Hassasiyet ve geri ¢agirma parametrelerinin harmonik
ortalamasi olarak hesaplanir. Denklem (1) hassasiyet
hesaplamasini gostermektedir. Hassasiyet, modelin pozitif
olarak tahmin ettigi 6rneklerin gergekten pozitif olma oranini
ifade etmektedir.

TP Q

Hassasiyet = ———
assasiye TP + FP

Geri ¢agirma, gercek pozitif 6rneklerin ne kadarmin
dogru bir sekilde tanindigini ifade etmektedir. Denklem (2)
geri cagirma hesaplamasini gostermektedir.

Geri Cap _ TP )
eri Cagirma = TP + FN

Denklem (1) ve Denklem (2)’deki TP, ger¢ek pozitif
orneklerin dogru bir sekilde pozitif olarak tahmin edilmesi
anlamina gelmektedir. FP, ger¢ek negatif 6rneklerin yanlis
bir sekilde pozitif olarak tahmin edilmesini gdstermektedir.
FN, gercek pozitif drneklerin yanlis bir sekilde negatif olarak
tahmin edilmesini gostermektedir. F1 skoru, Denklem (3)’de
gosterilmistir.

Hassasiyet X Geri Cagirma (3)

F1=2x
Hassasiyet + Geri Cagirma

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

2.2.3 Gorsel anahtar kelime tespitinde dagitim

Dagitim islemi, modelin cihazlarda yerel olarak
calistirmasini saglamak igin gerekli olan adimlari igerir.
Edge Impulse, makine 6grenim modellerinin boyutunu ve
hesaplama maliyetini azaltmak i¢in niceleme teknigini
kullanir. Tablo 1’de niceleme teknigi ile optimize edilmis ve
edilmemis modelin farklar1 gosterilmektedir.

Tablo 1. Gorsel AKT’de optimizasyon sonucu edge impulse
tarafindan hesaplanan degerler

RAM Flash RAM  Gecikme

Teknik (kByte)  (kByte) Siiresi (ms)
Niceleme Uygulanmis 1704 584.5 809
Niceleme Uygulanmamig 236.7 1600 1704

Model gergek zamanli c¢aligarak el hareketlerini
algilamaktadir. Modelin ¢alismasi Sekil 5’de gosterilmistir.
Modelin ¢aligmasinda 2 sinif bulunmaktadir. Agik el ve
kapali el hareketi olmayan diger nesneler
siniflandirilmamaktadir. Gorsel AKT’de bilinmeyen sinifi
yapilmamigtir. Bunun sebebi 3 smif olmasi durumunda
bellek  kullanimi  artarak ~ ESP32-CAM modeli
calistiramamustir.

y

—_—
‘ SINIF 1

’ 'V i
ﬁ% ﬂ ‘ N MODELIN il l‘
GIRISLER ALISMASI

‘ SINIF 2

Sekil 5. Gorsel AKT modelinin el hareketlerini
siniflandirmasi

2.3 Arduino nano BLE ile isitsel anahtar kelime tespiti

Isitsel anahtar kelime tespiti, ses girdisinden belirli
anahtar kelimelerin otomatik olarak taninmasi iglemidir. Bu
calisgmada Edge Impulse’da egitilen isitsel AKT modeli
Arduino Nano BLE Sense’de ¢alistirilmistir. Arduino BLE
Sense, Bluetooth Low Energy (BLE) baglantisi ve dahili
olarak MP34DTO05 model bir mikrofon icermektedir.
Arduino Nano BLE sense, bir 32-bit Arm cortex-M4 islemci
barindirmaktadir.

2.3.1 Isitsel anahtar kelime tespitinde veri toplama

Isitsel AKT’de 3 farkl veri seti kullamlmustir. flk veri
seti, Google tarafindan hazirlanmis olan Yes-No veri setidir
[15]. Veri seti yiizlerce farkli kisiden alinan ses kayitlarindan
olugmaktadir. Her bir kelime 1 saniyelik verilerle
kaydedilmistir. Veri seti 342 makalede referans
gosterilmistir  [16]. Tablo 2’de veri setinin farkli
modellerdeki dogruluk yiizdeleri gosterilmistir. Bu modeller
bilgisayar ortaminda g¢alistirilmis ve AKT uygulamalarinda
kullanilmistir. Tablonun son satirinda ise bu g¢aligmadaki
Edge Impulse tarafindan hesaplanan degeri gosterilmektedir.

Tablo 2. Farkli ¢alismalarda kullanilan yes-no veri setinin
dogruluk degerleri

Model Dogruluk (%)
TripletLoss-res15 [17] 98,56
BC-ResNet-8 [18] 98
Wav2KWS [19] 97,9

Res 8 [20] 97,8

KWT-3 [21] 97,49

CNN 95

Dogruluk, makine 6greniminde modelin dogru tahmin
ettigi Orneklerin oranmm1 ifade etmektedir. Dogruluk,
Denklem (4)’de gosterilmistir.

TP + TN @)
TP + TN + FP + FN

Dogruluk =

Denklemdeki TN, gergek negatif 6rneklerin dogru bir
sekilde negatif olarak tahmin edilmesini ifade etmektedir.
TP, FP ve FN ifadeleri Denklem (1) ve Denklem (2)’de
agiklanan ifadelerdir.

Ikinci veri seti ise Microsoft tarafindan hazirlanmis olan
MS-SNSD veri setidir [22]. MS-SNSD veri seti, arka plan
guriiltisiini bastirmak i¢in derin sinir aglari modellerini
egitmek amaciyla hazirlanmistir. Bu veri seti caligmadaki
giiriiltil sinifinda kullanilmistir.
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Ugiincii veri seti ise bu calisma i¢in Edge Impulse
platformunda hazirlanmig olan Open Close veri setidir.
Calismada Arduino Nano gelistirme kartinda bulunan
MP34DT05 model mikrofon ile 16 kHz 6rnekleme hizinda
ses veri seti hazirlanmistir. Her bir kelime 1 saniye olacak
sekilde kaydedilmistir.

2.3.2 Isitsel anahtar kelime tespitinde diirtii tasarumi

Isitsel AKT’de diirtii tasarimi adimi, gorsel AKT’da
oldugu gibidir. Isitsel AKT isleminde, ses sinyalleri dijital
bir yapiya doniistiriiliip islenmektedir.

Mel-Frekans1 Kepstrum Katsayilari (MFCC), ses
sinyallerinin spektral oOzelliklerini temsil etmek i¢in
kullanilan ve insan kulaginin frekans algilamasini taklit eden
bir gosterim seklidir. Bu, MFCC'yi konusma tanima, ses
sentezi, hoparlér dogrulama ve miizik bilgi alma gibi birgok
alanda en iyi Ozelliklerden biri haline getirirr MFCC
literatiirde de anahtar kelime tespit ¢alismalarinda
kullanilmaktadir [23].

Kornu;n?a Pencereleme FFT
Sinyali
MFCC Mel Frekans
Katsayilari et Carpilmasi

Sekil 6. MFCC yapisinin blok semasi

Sekil 6°da gosterilen blok semasinda, oOncelikle ses
sinyalleri analogdan dijitale doniistiiriiliir. Ornekleme hiz1 ve
bit derinligi belirlenir. Ses sinyali kare pencereler halinde
boliiniir. Pencerelerin  uzunlugu ve Ortlisme miktart
belirlenir. Daha sonrasinda her pencereye FFT (Hizli Fourier
Dontisiimii)  uygulanir.  FFT’nin  ¢iktis;,  frekans
bilesenlerinin genliklerini ve frekanslarini igeren bir
spektrumdur. Spektrum, insan igitme sistemine daha yakin
bir frekans temsili elde etmek i¢in Mel 6l¢egi kullanilarak
yeniden Ornekleme edilir. Mel o6lgekli spektrumun DCT
(Discrete Cosine Transform)’si hesaplanir. DCT'nin ilk
birkag¢ katsayisi, MFCC'leri olusturur. En 6nemli MFCC'ler
secilir. Segilen MFCCl'ler, ses sinyalinin smifin1 tahmin
etmek i¢in kullanilir.

Isitsel anahtar kelime tespitinde, MFCC ile ses 6zellikleri
cikarilip egitim modeli olarak tek katmanli CNN yapisi
kullanilmigtir. Egitim sonucunda karigiklik matrisi Sekil
7’de gosterilmistir.

[ GERCEK
GURULTU YES
0%

TAHMIN

GURULTU 1.4%
YES 0.4%
F1SKORU 0.99 [

Sekil 7. Isitsel AKT egitimi sonrasi edge impulse’da
hesaplanmis karisiklik matrisi

2.3.3 Isitsel anahtar kelime tespitinde dagitim

Dagitim isleminde Edge Impulse bir kiitiiphane dosyasi
olarak model ¢iktisin1 vermektedir. Bu kiitiiphane Arduino
IDE programina eklenerek kod cihaza yiiklenir. Gorsel

AKT’de oldugu gibi isitsel AKT igin niceleme iglemi Tablo
3°de gosterilmistir.

Tablo 3. Isitsel AKT’de optimizasyon sonucu edge impulse
tarafindan hesaplanan degerler

Gecikme
. RAM Flash RAM .
Teknik Siiresi
(kByte)  (kByte) o
Niceleme Uygulanmis 13 35.7 340
Niceleme Uygulanmamis 28.5 39.4 981
Model gergek zamanli caligarak sesleri

simiflandirmaktadir.  Ses  smuflandirmada 3 smuf
bulunmaktadir. Ses verileri gorsel verilere gore daha az yer
kapladig1 icin bu model 3 farkli sinifi siniflandirmaktadir.
Modelin ¢aligmast Sekil 8’de gosterilmistir.

‘))) oy Y YES

YES, ELMA, JES NO (YES)
NO, DOOR, Wi i
BOOK, YES . . Modeli
’ v odelin
peve ¥ MFCC == » ELMA, DOOR,
SLER GUROLTU Caligmasl smf2  gooK
‘ (il (GURULTO)
» NO
Sinif 3
(NO)

Sekil 8. Isitsel AKT modelinin sesleri siniflandirmasi

2.4 Gorsel isitsel anahtar kelime tespiti

Gorsel-isitsel anahtar kelime tespiti hem gorsel hem de
isitsel verilerden anahtar kelimeleri otomatik olarak ¢ikarma
ve tanimlama islemidir. Guiriiltiilii ortamlarda anahtar kelime
tespiti yapilmasi gereken durumlarda kullanilmaktadir.
Gorsel isitsel anahtar kelime tespiti, makine 6greniminde
O6nemli ve zorlu bir arastirma konusudur. Bu hibrit modeller
her iki veri kaynaginin sundugu ozellikleri kullanarak daha
giiclii ve giivenilir tahminler yapabilir.

Xu ve arkadaglar1 (2021), uzak alanlarda kelime
tespitinin c¢evresel saglamligini iyilestirmek icin hem ses
hem de gorsel bilgiden yararlanarak bir model
gelistirmislerdir. Calismada ilk basta ¢oklu mikrofon sesini
ele alip ses Ozelliklerini ¢ikarmak i¢in WPE (Weighted
Prediction Error) kullamilmistir. Gorsel verilerin 6zellik
¢ikarimi i¢in ROI (Region of Interest) metodu kullanilmaistir.
Ardindan ¢ok katmanli CNN ile modeller egitilmistir.
Modeller dogrusal agirlikli birlestirme yapildiktan sonra
%91 dogruluk elde edilmistir [24].

Bu makelede, Xu ve arkadaslarinin yapmis oldugu
calismayi referans alinarak ses i¢in Yes-No ve goriintii i¢in
Hand Gesture Recognition Dataset kullanilarak Onerilen
formiil iizerinden modeller birlestirilmistir. Ayrica Xu ve
arkadaslar1 bu caligmay1 bilgisayar ortaminda yapmisken
mevcut ¢calisma Arduino Nano BLE sense ve ESP32-CAM
modiillerinde yapilmustir.

Donanimlardan ayri ayri alinan sonuglar Denklem (5)
kullanilarak dogrusal agirlikli birlestirme yapilmustir.

y = (Wa Xyy) + (W, Xyp) (5)

1211



NOHU Miih. Bilim. Derg. / NOHU J. Eng. Sci. 2024; 13(4), 1207-1215
M. Tosun, H. Erdem

Denklemdeki w, ve w, ifadeleri agirlik degerleridir.
Agirlik degerleri olarak referans ¢aligmada wy, i¢in 0.7 ve wy,
icin 0.3 Onerilmistir. Ayrica y, ses modelinin dogrulugunu
ve y, gorsel modelin dogrulunu temsil etmektedir. Model
sonuglar1, bu ¢alisma i¢in tasarlanmis JAVA tabanli bir
grafiksel arayiize aktarilmaktadir. Donanimlar ve bilgisayar
arasindaki haberlesme UART ile yapilmaktadir. Sekil 9°da
grafiksel arayiiz gosterilmektedir.

Sonuglar

Isitsel Sonug (Evet)

Isitsel Sonug (Hayr)
Garsel Sonug (Evet)
Gérsel Sonug (Hayir)
Gaor. Is. Sonug (Evet)

Gor. Is. Sonug (Hayir)
Evet Hayir
Sekil 9. Java tabanli tasarlanan grafiksel arayiiz

Gorsel AKT sonucu 809 milisaniye aralikla gelmektedir.
Isitsel AKT sonucu ise 340 milisaniye aralikla gelmektedir.
Bu yiizden verilerin siniflandirilmasi ¢ikarim zamani bityiik
olan sisteme gore yapilmstir. Bu igslemde 6ncelikle ses verisi
geldiginde hafizaya atilip gorsel sonug beklenmektedir.
Gorsel sonug geldiginde ise sonuglar Denklem (5) ile
hesaplanmistir. Biiyiik ¢ikan dogruluk sonucuna gore ilgili
led yanmaktadir.

l

Ses siniflandirma
sonucu GUI'ye
iletilir.

Gorsel siniflandirma
sonucu GUI'ye iletilir

| |

GUI'de sonuglar
hesaplanir.

l

Biyik gkan  sinflandirma
sonucuna gore ledler yanar.

Evet Hayir

Sekil 10. GUI ortaminda gorsel isitsel anahtar kelime
tespiti modelinin galistirilmasi

Denklem (5) degeri ilgili smifta 0.7 (%70) izeri
oldugunda ise ilgili sinifin ledi ile sonug gosterilmistir.

TinyML uygulamalar1 diisiik giic tilketimine ve diisiik
maliyetli sistemlerde ¢alismay1 hedeflemektedir. Calismanin

bilgisayar ortamindan bagimsiz bir sekilde de c¢aligmasi
saglanmistir. Burada da oncelikle ses siniflandirma sonucu
almip bir hafizaya atilmigtir. Daha sonrasinda gorsel
smiflandirma sonucuna gore ESP32-CAM modiiliindeki
GPIO14 pini aktif olmaktadur. Tlgili sniflandirma dogrulugu
%70 (0,7) iizerinde oldugunda GPIO14 pininden voltaj ¢ikis1
verilmektedir. ESP32-CAM’de  ag¢ik el  hareketi
algilandiginda GPIO14 pininden 24V c¢ikis vermektedir.
GPIO14 pini Arduino’daki A0 pinine baglidir. A0 pini
burayi siirekli olarak okumaktadir. Ses sonucu “Yes” olarak
algilanip AO pininden de 24V okundugunda Arduino Nano
BLE Sense’deki dahili led yanmaktadir. Ses sonucu “No”
olarak algilanip AO pininden de OV okundugunda Arduino
Nano BLE Sense’deki dahili led sonmektedir.

-'4

N~

Sekil 11. Donanim ortaminda gorsel isitsel anahtar kelime
tespiti modelinin ¢alistirilmasi

3 Bulgular ve tartisma

Bu boliimde, Edge Impulse platformunda gelistirilen ve
Arduino IDE ortaminda cihazlara yiiklenen TinyML
modellerinin ayr1 ayri AKT deneyleri ve daha sonrasinda
tasarlanmig olan GUI iizerinde gorsel isitsel AKT deneyleri
agiklanmustir.

3.1 Isitsel AKT deneyleri

Isitsel AKT deneyleri sonucunda giiriiltiilii bir ortamda
%85 dogruluk elde edilmistir.

3.1.1 Isitsel AKT 'de veri seti biiyiikliigii etkisi

Yapilan ¢aligmada, degisen veri seti biiytikliigii referans
almarak, dogruluk degeri ve Arduino gelistirme Kkarti
tizerinde yapilan testlerin deneysel dogrulugu gosterilmistir.

Veri seti olarak Edge Impulse sitesinde Arduino’daki
dahili mikrofon ile hazirlanan Open-Close ve hazir olarak
alman Yes-No ile deneyler ayr1 ayr1 yapilmistir. Test
stitunundaki deger Arduino’dan alinan 20 6rnek sonucunda
alinan dogrularin yiizdesidir. Tablo 4’de Open-Close veri
setinin  biyiikligiiniin  test ve dogruluga etkisi
gosterilmektedir. Tablo 5’de Yes-No veri setinin
biiytikliigiiniin test ve dogruluga etkisi gosterilmektedir.

Tablo 4. Open-Close veri setinin biiyiikligiiniin dogruluga
etkisi

Egitim Verisi ~ Test Verisi Dogruluk Test
(Dakika) (Dakika) (%) (%)

5 1.25 100 35 (20/8)
10 25 100 60 (20/12)
20 5 100 75 (20/15)
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Tablo 5. Yes-No veri seti bityiikliigiiniin dogruluga etkisi

isi o 0,
Egitim Verisi (Dakika) (TSZL}@;'S' gz;gmluk Test (%)
5 1.25 93.9 55 (20/10)
10 25 96.4 80 (20/16)
20 5 985 95 (20/19)

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

3.1.2 Isitsel AKT de farkli insan seslerinin etkisi

Bir isitsel AKT modelinin yiiksek performans
kriterlerinden birisi de farkli seslerde benzer performansi
gostermesidir. Tablo 6°da 10 farkli insan sesi ile modelin test
edilmesini gostermektedir.

Tablo 6. Farkli Insan Seslerinin Test Dogruluguna Etkisi

Cinsiyet Yas Test (%)

Erkek 28 95 (20/19)
Kadmn 51 90 (20/18)
Erkek 51 85 (20/17)
Erkek 30 95 (20/19)
Erkek 40 90 (20/18)
Erkek 23 90 (20/18)
Kadmn 32 95 (20/19)
Erkek 28 90 (20/18)
Kadm 21 95 (20/19)
Kadin 22 95 (20/19)

Goriildigi gibi sonuglar benzer ¢ikarak modelin farkli
seslerde de benzer performans verdigi gdzlemlenmistir.
3.1.3 Isitsel AKT 'de ortam giiriiltiisii etkisi

Ortam giiriiltiileri genel olarak modelin performansini
bozan etkilerdir. Yiiksek performans gosteren bir modelin
ortam giiriiltisiinde de bagarili bir performans gdostermelidir.

Tablo 7. Ortam Giiriiltiisiiniin Test Dogruluguna Etkisi

Ortam Giiriiltiist Test (%)

Beyaz Giiriilti 95 (20/19)
Siyah Giiriiltii 95 (20/19)
Kahve Diikkan1 Arka Plan Giiriiltiisii 85 (20/17)
Mutfak Arka Plan Giiriiltiist 90 (20/18)
Bos Laf Guriiltiisii 85 (20/17)
Komsu Sesi Giirliltiisii 85 (20/17)

Tablo 7°de goriildiigii gibi arka plan giiriiltiileri dogruluk
degerini diisiirmistiir. Arka planda insan sesi olan giiriilti
degerleri diger giiriiltiilere gore dogrulugu daha azaltmistir.

3.2 Gdrsel AKT deneyleri

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

3.2.1 Gorsel AKT de veri boyutlar etkisi

Gorsel verilerin boyutlari, model dogrulugu, RAM
kullanim ve ¢ikarim zamanini etkileyebilir. Biiyiik boyutlu
veriler genellikle daha fazla bilgi saglar, ancak modelin
egitimi ve dagitimi i¢in daha fazla bellek ve islem giici
gerektirebilir.

Tablo 8. Gorsel verilerin boyutlarinin dogruluk, ram ve
¢ikarim zamanina etkisi

Genislik Boy (mm) Dogruluk RAM Cikarim

(mm) (%) (kByte)  Zamani (ms)
32 32 95 583.4 394

48 48 100 584.5 588

64 64 100 586.5 645

96 96 100 590.6 2231

160 160 100 721.6 4084

Tablo 8’de goriildiigii gibi 48x48 boyutta en iyi sonucu
vermistir. En iyi sonug en yiiksek dogruluk, en diisik RAM
kullanim1 ve en diigiik ¢ikarim zamanina gore belirlenmistir.
Edge Impulse goriintii verileri i¢in en diigiik 32x32 boyutuna
izin vermektedir.

3.2.2 Gorsel AKT de ortam aydinligi etkisi

Ortam aydinligi gorsel AKT’de performansi etkileyen
faktorlerden biridir. Ortamun yeterli diizeyde aydinlik olmasi
test performansini olumlu yonde etkilemektedir. Tablo 9’da
yeterli ve yetersiz 1siklandirilmis bir odada ki gorsel AKT
performansi gosterilmigtir. Aliman 20 O6rnek sonucunda
dogru siniflandirmaya gore yiizde belirlenmistir.

Tablo 9. Gorsel AKT’de ortam aydinhigmin test
dogruluguna etkisi

Ortam Aydinligt Test (%)
Yeterli Isiklandirilmig Oda 85 (20/17)
Yetersiz Isiklandiriimig Oda 70 (20/14)

Testler ayn1 odada yapilmistir. Yeterli 1siklandirilma,
0gle vakti lamba agik bir oda iken, yetersiz 1siklandirilma,
aksamiistii lamba ac¢ik olmayan bir odadir. Test siitunu,
yapilan 20 hareket sonucu dogruluk yiizdesidir.

3.2.3 Gorsel AKT de farkl sekildeki ellerin etkisi

Basarili bir AKT’de beklenilen bir baska durum, farkli
boyut ve sekillerdeki ellerde de benzer performansi
gostermesidir. Tablo 9°da Sekil 12°deki (a) eli ile deney
yapilmugtir. Tablo 10°da ise Sekil 12°deki tim eller ile
deneyler yapilmistir.

Tablo 10. Gorsel AKT’de farkli sekildeki ellerin
performansi

El Tipi Test Performansi (%)
(A) 85 (20/17)
(D) 80 (20/16)
(B) 85 (20/17)
©) 85 (20/17)
(E) 60 (20/12)
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Sekil 12. Gorsel AKT testlerinde kullanilan eller

Tablo 10°da goriildigii gibi bebek eli haricinde sonuglar
benzer ¢ikmistir. Bebek eli ile yapilan deneylerde test
yiizdesi diger deneylerden diigiik ¢ikmustir. Bunun sebebi
kullanilan veri setinin yetigkin bir el ile hazirlanmasidir.

3.3 Gorsel isitsel AKT deneyleri

Bu bolimde Sekil 9’daki GUI ile gorsel isitsel AKT
deneyleri gergeklestirilmistir. Deneylerdeki degerlendirme
kriteri, gorsel isitsel AKT performansinin isitsel AKT
performansindan daha yiiksek olmalidir.

3.3.1 Gorsel isitsel AKT 'de ortam aydinliginin etkisi

Tablo 11°de farkli ortam sartlarina gore gorsel isitsel
kelime tespit uygulamasi yapilmigtir. Giiriiltiilii ortam,
komsu sesi guriltisi ac¢ilmis bir odadir. Yeterli
1siklandirilmig ortam, 6gle vakti lamba acik bir oday1 temsil
ederken, yetersiz 1siklandirilmis ortam aksamiistii lamba
kapali bir oday1 temsil etmektedir. Testlerde bazi durumlarda
isitsel ve gorsel simflandirmalar ters yapilmistir. Ornegin
AC hareketi yaparken NO sesi sdylenmis veya KAPAT
hareketi yaparken YES sesi soylenerek goézlemlenmistir.
Denklem (5) degerleri olarak w, igin 0.7 ve wy, i¢in 0.3
kullanilmustir.

Tablo 11. Gérsel Isitsel AKT’de Ortam Aydmliginin Etkisi

Gorsel Tsitsel  Tsitsel

Ortam Algilama (%) Algilama (%)
Yeterli Isik / Sessiz 95 95
Yeterli Isik / Giirtiltiila 90 85
Yetersiz Isik / Sessiz 95 95
Yetersiz Isik / Giirtiltili 80 85

Testler sonucunda yeterli 151k alan giiriiltiilii bir ortamda
gorsel isitsel algilama isitsel algilama dogrulugundan yiiksek
cikmuistir.

3.3.2 Gorsel isitsel AKT de formiil katsayilarinin etkisi

Referans ¢aligmada katsay:1 degerleri w, i¢in 0.7 ve wy,
icin 0.3 kullanilmistir. Yapilan deneylerde w, katsayisinin
daha yiiksek olmasi durumunda daha iyi sonu¢ verildigi
gozlemlenmistir. Tablo 12°de w, katsayisinin daha yiiksek
oldugu diger durumlar goézlemlenmistir. Ortam olarak
gurtiltilii ve yeterli 151k alan bir ortam tercih edilmistir.
Yapilan deney sonucunda referans c¢aligmanin Onerdigi
katsaymnin en yiiksek dogruluk sonucunu verdigi
gozlemlenmistir.

Tablo 12. Gorsel isitsel AKT’de farkli katsayilarin etkisi

Gorsel Tsitsel  Tsitsel
Algilama (%)  Algilama (%)

Katsayilar (Denklem5 Agirliklart)

w, =0,6- w, =0,4 85 85
w, =0,7- w,, =0,3 90 85
w, =0,8-w,, =0,2 85 85
w, =0,9- w;, =0,1 85 85

4  Sonuclar

Bu c¢alisma, TinyML ile gorsel ve isitsel AKT
sonuglarinin entegrasyonunu ele alarak, gorsel isitsel anahtar
kelime tespiti konusunda dnemli bir katki saglamistir.

Oncelikle gorsel ve isitsel AKT modelleri Edge Impulse
platformunda egitilip cihazlarda ayri ayr 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 zamanli olarak alarak, dogrusal
agirlikli birlestirme yapilmistir. Gorsel isitsel anahtar kelime
tespiti ile giiriiltiilii bir ortamda %90 dogruluk sonucu elde
edilmistir.

Caligsma, Xu ve arkadaslarinin yapmis oldugu calismay1
referans alarak farkli veri seti ve egitim modeli ile gomiilii
cihazlarda uygulanmistir. Referans caligmada hazirlanan
veri seti ve kullanilan modeller ile %91 oraninda bir basar1
saglamiglardir. Sonug olarak, modelin kiigiilmesi ve daha az
kapasite kullanmasimna ragmen dogruluk sonuglari benzer
ctkmugtir. Onerilen ydntemin gergek zamanli sistemlerde
diisiik gii¢ tiiketimi ve diisiik bellek gereksinimi gibi pratik
avantajlari, endiistrideki kullanilabilirligini artirmaktadir.

Calismamiz, disik giiclii cihazlarda gergek zamanli
anahtar kelime tespiti i¢in TinyML'nin potansiyelini
gostermektedir. Ancak, gelecekteki caligmalar igin birkag
onemli husus bulunmaktadir. Gorsel isitsel yontemlerin
birlestirilmesinin en 6nemli kullanim alani robot-insan ve
insan makine iletisimi olacaktir. TinyML ac¢isindan bu
uygulamanin gelistirilmesi kiiciik robotlar ve tasinabilir
cihazlar ve insan iletisimi olabilir. Ayrica bu g¢alismada
gorsel ve isitsel veriler veri setlerinden ayr1 ayr1 alimarak
fotograf ve ses tabanli ¢aligmaktadir. fleri calismalarda bir
videodan otomatik olarak gorsel ve isitsel veriler alinarak
model ¢alistirilabilir.

Cikar catismasi

Yazarlar ¢ikar catigmasi olmadigint beyan etmektedir.
Benzerlik oram (iThenticate): %5
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