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UC CIHAZLARDADERIN OGRENME TABANLI GORUNTU
SINIFLANDIRMADA MODEL OPTIMIiZASYONU VE ENERJI
VERIMLILIGI

OZET

Bu calisma, derin 6grenme tekniklerinin ug¢ cihazlardaki c¢esitli uygulamalarini
performans ve enerji verimliligi odaginda detayl bir sekilde analiz ederek alandaki
bilgi birikimine 6nemli bir katki sunmaktadir. Derin 6grenme algoritmalarindaki son
yillardaki dikkate deger ilerlemeler, bu algoritmalarin bir araya gelmesiyle ortaya
cikan modellerin hem yiiksek hesaplama giicii gereksinimleri hem de yiiksek enerji
tilkketimi sorununu beraberinde getirmistir. Bu durum, enerji verimliligi konusunda
daha fazla arastirma ve gelistirme yapilmasini gerektiren bir durum haline gelmistir.

Calisma kapsaminda, derin 6grenme modellerinin ug¢ cihazlarda verimli bir sekilde
calisabilmesi i¢in model sikistirma teknikleri iizerine kapsamli ve detayli bir¢ok deney
gerceklestirilmistir. Bu deneyler, 6zellikle budama ve nicemleme yontemleri ile hafif
mimarilerin entegrasyonu iizerine derinlemesine bir odaklanma saglamaktadir.

Mobil cihazlardan akilli sensorlere kadar genis bir yelpazede yaygin olarak kullanilan
MobileNet, EfficientNet ve ShuffleNet gibi hafif ve ¢agdas mimarilerin entegrasyonu
tizerinde durulmaktadir. Bu 6nemli ¢alismalar, AMD NPU, Google Coral TPU ve
NVIDIA Jetson Nano gibi ¢esitli donanimlarla sistematik ve detayli testler yapilarak
yiriitilmistir.

Her bir test, belirli kriterlere gore 6zenle planlanmis ve uygulanmis, sonuglar ise
titizlikle analiz edilmistir. Elde edilen en iyi performans sonuglari, giivenilir verilerle
desteklenmekte ve derin 6grenme alaninda yeni standartlarin belirlenmesine biiytik
katk1 saglamaktadir.

Calisma kapsamda elde edilen bulgular, tez ile birlikte derin 6grenme teknolojilerinin
ozellikle ug cihazlarda daha erisilebilir hale gelmesi ve verimliliginin énemli dlciide
artmas1 i¢in kritik bir zemin hazirlamaktadir. Derin 6grenme alanindaki yeni
geligsmeler, mobil cihazlardan akilli sensorlere kadar genis bir uygulama yelpazesine
sahip olup, bu da gelecegin teknolojilerini sekillendirme potansiyelini tagimaktadir.
Bu sebeple, bu tez yalnizca mevcut uygulamalar1 detayli bir sekilde analiz etmekle
kalmamakta, ayn1 zamanda ileride gerceklestirilecek arastirmalara ve gelistirme
siireclerine onemli katkilar sunmaktadir.

Calisma, derin 6grenme tekniklerinin ve uygulamalarinin gelisimini destekleyen kritik
bir kaynak olma niteligine sahiptir. U¢ cihazlarda yapay zeka uygulamalarinin
etkinligini artirmaya yonelik olarak ortaya konan bulgular, miihendisler ve
akademisyenlerin is birligiyle daha ileri seviyelere tasinabilir. Nihayetinde, bu
arastirma, mevcut bilgileri derlemenin 6tesine gegerek, derin 6grenmenin gelecegine
dair bir yol haritas1 sunmakta ve ayn1 zamanda sistemin genislemesi i¢in saglam bir
temel olusturmaktadir. Bu durum, ileri diizeydeki calismalarin zeminini hazirlar ve
ayn1 zamanda endiistrinin ihtiyaclarin1  karsilama konusundaki yetenekleri
gelistirmeye katki yapmaktadir.
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Caligmanin sagladigi i¢gdriiler, derin 6grenmenin yenilik¢i uygulamalarinin tegvik
edilmesine yardimci olmakta ve bu sayede teknolojinin evrimi iizerinde kalic1 bir etki
birakmaktadir. Sonug¢ olarak bu arastirma, mevcut bilgileri derlemenin Otesine
gecerek, derin 6grenmenin gelecegine dair bir yol haritas1 ve ayn1 zamanda sistemin
ekosisteminin genislemesi i¢in saglam bir temel sunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Goriintii Siniflandirma, U¢ Cihazlar, Model
Optimizasyonu, Budama, Niceleme, MobileNet, EfficientNet, ShuffleNet, AMD
NPU, Google Coral TPU, NVIDIA Jetson Nano, Enerji Verimliligi.
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MODEL OPTIMISATION AND ENERGY EFFICIENCY IN DEEP
LEARNING BASED IMAGE CLASSIFICATION ON EDGE DEVICES

SUMMARY

This paper makes a significant contribution to the body of knowledge in the field by
analyzing in detail the various applications of deep learning techniques on edge
devices with a focus on performance and energy efficiency. The remarkable advances
in deep learning algorithms in recent years have led to both high computational power
requirements and high energy consumption of the resulting models. This has
necessitated further research and development on energy efficiency.

The focus is primarily on the integration of cutting-edge lightweight and contemporary
architectures, notably MobileNet, EfficientNet, and ShuffleNet. These architectures
are extensively utilized across a broad spectrum of applications, extending from
mobile devices to innovative smart sensors that interact with various environments.
This crucial work, characterized by its significance, has been meticulously carried out
through systematic and comprehensive testing.

The hardware employed in this process is notably diverse, encompassing platforms
such as the AMD NPU, Google Coral TPU, and NVIDIA Jetson Nano, each
contributing to the validation and effectiveness of the architectures.

Each test was carefully planned and executed according to specific criteria, and the
results were meticulously analyzed. The best performance results are supported by
reliable data and contribute to setting new standards in the field of deep learning.

The findings of this study, combined with this thesis, establish a vital groundwork for
deep learning technologies to become increasingly accessible, particularly on edge
devices, while also significantly enhancing their efficiency. Recent developments
within the field of deep learning have an extensive array of applications, extending
from mobile devices to intelligent sensors, which possess the tremendous potential to
influence and shape the technologies of the future.

Therefore, this thesis not only conducts a comprehensive analysis of existing
applications in great detail but also offers essential contributions to future research and
development processes, paving the way for innovations that could transform numerous
industries and improve human-computer interactions in unprecedented ways.

The study serves as a vital resource that supports the ongoing development and
enhancement of deep learning techniques and their various applications across
multiple fields. The significant findings derived from this study can certainly be
advanced further through collaborative efforts that unite engineers and academics
strategically.

Their teamwork will greatly increase the overall effectiveness of Al applications,
particularly on edge devices, which are increasingly important in today's technology
ecosystem. Ultimately, this comprehensive research not only compiles the existing
body of knowledge but also charts a well-defined roadmap for the future trajectory of

xxiii



deep learning. Additionally, it lays a sturdy foundation that is crucial for the further
expansion of this dynamic field.

This progressive approach paves the way for subsequent studies and contributes
significantly to refining capabilities that are essential for meeting the evolving needs
of the industry as a whole.

The insights provided by the study help foster innovative applications of deep learning,
thereby leaving a lasting impact on the evolution of the technology. As a result, this
research goes beyond compiling existing knowledge and provides a roadmap for the
future of deep learning, as well as a solid foundation for the expansion of the system's
ecosystem.

In this comprehensive and thorough study, a series of carefully designed and detailed
experiments were meticulously conducted, focusing on advanced model compression
techniques such as pruning and quantization.

Furthermore, the comprehensive and in-depth integration of a broad array of
innovative lightweight architectures, which prominently include MobileNet,
EfficientNet, and ShuffleNet, was explored in great detail. These targeted and
specialized methodologies were specifically designed to guarantee not only the
efficient operation of deep learning models but also to ensure high performance when
they are deployed across a diverse range of devices. This, in turn, significantly
enhances their usability and effectiveness across multiple platforms, making them
suitable for various applications and use cases. The exploration of these architectures
highlights their importance in the evolving landscape of technology.

Through systematic and rigorous testing across a diverse yet representative array of
hardware platforms, including but not limited to AMD NPU, Google Coral TPU, and
NVIDIA Jetson Nano, the researchers were able to ascertain the best performance
results achievable with these methods.

This thorough process led to the collection of reliable and impactful data that
underscores the effectiveness of the findings. By undertaking this extensive and in-
depth research effort, the thesis makes a significant contribution to enhancing both the
accessibility and efficiency of cutting-edge deep learning technologies. This
advancement, in turn, facilitates their application on edge devices in a more effective
and scalable manner, ultimately promoting a wider adoption of such technologies
across various sectors.

Innovations in deep learning possess impressive and transformative potential to
profoundly influence the future landscape of numerous advanced technologies,
spanning from cutting-edge mobile devices designed for seamless user experiences to
complex and sophisticated smart sensors that enhance various applications in our daily
lives.

Given this significant impact, this thesis not only delivers a comprehensive analysis of
existing applications and their various implications but also illuminates the promising
avenues for future research and continuous development that lie ahead in this dynamic
and exciting field.

By exploring these avenues, we can better understand the transformative power of
deep learning and the opportunities it presents for innovation across multiple domains.

This work is a critical resource supporting the development of deep learning
techniques and applications. These findings can be further developed with the
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collaboration of engineers and academics to increase the effectiveness of Al
applications on edge devices. In conclusion, this research goes beyond compiling
existing knowledge and provides a roadmap for the future of deep learning.

Keywords: Deep Learning, Image Classification, Edge Devices, Model Optimization,
Pruning, Quantization, MobileNet, EfficientNet, ShuffleNet, AMD NPU, Google
Coral TPU, NVIDIA Jetson Nano, Energy Efficiency.
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1. GIRiS

Giliniimiizde, dijital teknolojilerin hizla gelismesi ve yayginlagsmasiyla birlikte, veri
miktar1 ve cesitliligi de katlanarak artmaktadir. Bu veri patlamasi, geleneksel veri
isleme yontemlerinin yetersiz kalmasina ve yeni yaklasimlara ihtiya¢ duyulmasina yol
agmustir. Bu baglamda, Yapay Zeka (YZ) ve Derin Ogrenme (DO), biiyiik ve karmasik
veri setlerinden anlamli bilgiler ¢ikarma ve bu bilgileri ¢esitli alanlarda karar verme

stireclerinde kullanma potansiyeli ile 6n plana ¢ikmaktadir.

Derin 6grenme, yapay sinir aglarinin ¢ok katmanli yapisimi kullanarak, veriden
hiyerarsik ozellikler 6grenmeyi ve karmagsik oriintiileri modellemeyi saglayan bir
makine 6grenmesi yontemidir. Son yillarda, derin 6grenme, goriintlii siniflandirma,
nesne tanima, dogal dil isleme ve konusma tanima gibi bir¢cok alanda insan seviyesinde

performans elde etmeyi basarmistir.

Goriintii siniflandirma, bilgisayarli gorii alaninin temel problemlerinden biridir ve
dijital goriintiilerdeki nesnelerin veya sahnelerin otomatik olarak dnceden tanimlanmis
kategorilere atanmasi siirecini igerir. Derin 6grenme, 6zellikle Evrigimli Sinir Aglari
(CNN) gibi mimariler araciligiyla, goriintii siniflandirma alaninda 6nemli ilerlemeler
kaydetmistir. CNN ‘ler, goriintii verilerinden hiyerarsik 6zellikleri otomatik olarak
o6grenme ve karmasik Oriintiileri tanima yetenekleri sayesinde, geleneksel yontemlere
kiyasla ¢cok daha ytiksek dogruluk oranlarina ulasabilmektedir. Ancak, derin 6grenme
modellerinin yliksek hesaplama maliyetleri ve enerji tiiketimleri, bu modellerin ug
cihazlarda kullanilmasin1 zorlastirmaktadir. Ug cihazlar, akilli telefonlar, tabletler,
giyilebilir cihazlar, sensorler gibi, verinin kaynagina yakin olan ve smirhi islem
giicline, bellek kapasitesine ve enerji kaynagina sahip olan cihazlardir. Bu cihazlarda
derin 6grenme modellerini ¢alistirmak, diisiik gecikme siiresi, yiiksek enerji verimliligi

ve gizlilik gibi gereksinimleri karsilamak acisindan 6nemlidir.

Ug cihazlarda derin 6grenme, verinin kaynaginda islenmesini saglayarak, bulut
bilisime olan bagimlilig1 azaltir, gecikme siiresini diisiiriir, bant genisligi kullanimini

optimize eder ve veri gizliligini artirir. Bu nedenle, ug¢ cihazlarda derin 6grenme



uygulamalarinin gelistirilmesi, giliniimiizde biiyilik bir ilgi ve arastirma alani haline

gelmistir.

1.1. Tezin Amaci

Bu tezin temel amaci, hafif ve verimli derin 6grenme modellerinin, farkli u¢ cihazlarda
goriintii siniflandirma performans: ve enerji verimliligi acisindan kapsamli bir
analizini sunmaktir. Bu analiz, model sikistirma tekniklerinin (Budama ve Niceleme)
ve farklt donanim platformlarinin (AMD NPU, Google Coral TPU, NVIDIA Jetson
Nano) etkilerini de igermektedir. Bu amag¢ dogrultusunda, asagidaki hedeflere

ulagilmasi planlanmaktadir:

Farkli u¢ cihazlarin (AMD NPU, Google Coral TPU, NVIDIA Jetson Nano) donanim
ozelliklerinin ve mimarilerinin, derin 6grenme modellerinin performansi iizerindeki

etkisini incelemek.

Hafif derin 6grenme modellerinin (MobileNetV3, EfficientNet-B0, ShuffleNet V2) ve
model sikistirma tekniklerinin (Budama ve Niceleme) ug cihazlardaki performans ve

enerji verimliligine etkisini degerlendirmek.

Farkli model mimarileri, sikistirma yontemleri ve cihaz kombinasyonlarini
karsilastirarak, belirli bir dogruluk ve hiz gereksinimi i¢in en uygun ¢Oziimi

belirlemek.

Ug cihazlarda derin o6grenme tabanli goriintii siniflandirma uygulamalarinin

gelistirilmesine yonelik pratik bilgiler ve 6neriler sunmak.

1.2. Literatiir Arastirmasi

Bu béliimde, tezin konusuyla ilgili olarak yapay zeka, derin 6grenme, goriintii
siniflandirma, ug¢ cihazlarda derin 6grenme, model sikistirma teknikleri, hafif ve
verimli model mimarileri ve spesifik ug cihazlar hakkinda detayl bir literatiir taramasi
sunulacaktir. Ayrica, bu alandaki mevcut caligmalar ve yaklasimlar incelenerek, tezin

literatiirdeki boslugu ve 6zgiin katkis1 ortaya konulacaktir.

1.3. Tezin Kapsami

Bu tez ¢alismasi, {i¢ farkli u¢ cihaz olarak bilinen teknoloji aygiti (AMD NPU, Google
Coral TPU, NVIDIA Jetson Nano) lizerinde ii¢ farkli hafif derin 6grenme modelinin



(MobileNetV3, EfficientNet-B0, ShuffleNet V2) performans ve enerji verimliligi
analizi lizerine kapsamli ve detayli bir inceleme sunmaktadir. Caligma kapsaminda,
popiiler veri setlerinden olan ImageNet (alt kiimesi), CIFAR-10 ve CIFAR-100
kullanilmak suretiyle bu modeller, goriintii siniflandirma goérevi i¢in kapsamli bir
sekilde test edilmis ve dikkatlice egitim siirecinden gegirilmistir. Elde edilen analiz
sonuclari, bu modellerin performanslari ve enerji verimlilikleri agisindan ¢esitli ug
cihazlar iizerindeki etkinliklerini ve isleyislerini ortaya koyarak karsilastirilabilir bir
yapida sunmaktadir. Bu ¢alisma, alaninda 6nemli veriler saglayarak, derin 6grenme
uygulamalarinin farkli cihazlar tizerinde ne denli etkili ve verimli olabilecegine dair

degerli bilgiler igermektedir.

Deneyler sirasinda, ¢esitli modellerin dogruluk, ¢ikarim siiresi, CPU kullanimi, RAM
kullanim1 ve enerji tiikketimi gibi 6nemli performans metrikleri kapsamli bir sekilde
Olciilmiis ve karsilagtirilmistir. Ayrica, gergeklestirilen aragtirmalarda Budama (agirlik
ve filtre Budama) ile niceleme (PTQ ve QAT) tekniklerinin bu metrikler tizerindeki
etkileri titizlikle analiz edilmistir. Bu durum, modellerin genel performans: hakkinda

kapsamli ve giivenilir verilere ulagilmasini saglamistir.

Tez kapsaminda, gercek zamanli nesne tanima gibi farkli derin 6grenme gorevleri veya
video igleme gibi daha karmasik uygulamalar ele alinmamigtir. Ayrica, dagitik

ogrenme (federated learning) gibi konular da tez kapsami disinda tutulmustur.

1.4. Literatiirdeki Bosluklar ve Tezin Katkisi

Derin 6grenme ve goriintii siniflandirma alaninda bir¢ok calisma yapilmis olmasina
ragmen (Krizhevsky ve digerleri, 2012; LeCun ve digerleri, 2015; Simonyan ve
Zisserman, 2014; He ve digerleri, 2016; Huang ve digerleri, 2017; Tan ve Le, 2019),
bu ¢alismalarin ¢cogu, genellikle bulut tabanli sistemlerde veya sunucularda, yiiksek
performansli donanimlar {lizerinde gergeklestirilmistir. U¢ cihazlarda derin 6grenme
modellerinin performansini ve enerji verimliligini optimize etmeye yonelik ¢aligmalar
ise hentiiz sinirh sayidadir (Han ve digerleri, 2015; Howard ve digerleri, 2017; Sandler

ve digerleri, 2018; Zhang ve digerleri, 2018; Ma ve digerleri, 2018).

Farkli u¢ cihazlarin karsilastirmali analizlerinin eksikligi: Cogu calisma, tek bir cihaz
veya platform iizerinde yogunlasmaktadir. Bu tez, AMD NPU, Google Coral TPU ve
NVIDIA Jetson Nano gibi farkli donanim mimarilerine sahip ii¢ popiiler u¢ cihazi

karsilastirmali olarak inceleyerek bu boslugu doldurmay1 hedeflemektedir.
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Model sikistirma tekniklerinin u¢ cihazlardaki etkilerinin kapsamli bir sekilde
degerlendirilmemesi: Literatiirde, Budama ve niceleme gibi tekniklerin modellerin
boyutu ve hiz1 lizerindeki etkileri incelenmis olsa da, bu tekniklerin farkli ug
cihazlardaki enerji tiiketimi ve dogruluk lizerindeki etkileri yeterince arastirilmamastir.
Bu tez, farkli sikigtirma tekniklerinin ve oranlarinin, modellerin performans metrikleri
tizerindeki etkilerini detayli bir sekilde analiz ederek bu eksikligi gidermeyi

amagclamaktadir.

Gergek diinya uygulamalarina yonelik pratik bilgilerin yetersizligi: Cogu ¢alisma,
teorik sonuglara odaklanmakta ve ger¢ek diinya uygulamalarinda karsilasilabilecek
zorluklart ve kisitlamalar1 yeterince ele almamaktadir. Bu tez, u¢ cihazlarda derin
Ogrenme tabanli goriintli siniflandirma uygulamalarinin gelistirilmesine yonelik pratik

bilgiler ve dneriler sunarak bu boslugu doldurmay1 hedeflemektedir.

Farkli u¢ cihazlar (AMD NPU, Google Coral TPU, NVIDIA Jetson Nano) iizerinde,
hafif ve verimli derin 6grenme modellerinin (MobileNetV3, EfficientNet-BO,

ShuffleNetV2) kapsamli bir performans ve enerji verimliligi analizini sunmaktadir.

Model sikistirma tekniklerinin (Budama ve niceleme) ve farkli uygulama
yontemlerinin (agirlik Budama, filtre Budama, PTQ, QAT) u¢ cihazlardaki etkilerini
detayl1 bir sekilde incelemektedir.

Farkli model, sikistirma ve cihaz kombinasyonlar: i¢in en uygun optimizasyon
stratejilerini belirleyerek, alandaki aragtirmacilara ve uygulayicilara pratik bir rehber

sunmaktadir.

Ug cihazlarda derin 6grenme uygulamalarinin daha erisilebilir, verimli ve yaygin hale

gelmesine katki saglayarak, bu alandaki literatiir boslugunu doldurmaktadir.



2. LITERATUR TARAMASI

2.1. Yapay Zeka Tarihcesi

Yapay zeka, insanlarin diisiinme ve problem ¢6zme becerilerini taklit eden sistemlerin
gelistirilmesiyle ilgilenen, oldukca ilgi ¢ekici bir bilim dalidir. Bugiin geldigimiz
noktada, yapay zeka hayatimizin her alaninda yer almaktadir. Yapay zeka alandaki

caligmalar aslinda 20. yiizyilin ortalarina dayanmaktadir.

Her sey, Alan Turing’in “Makineler diigiinebilir mi?” sorusuyla basladi. 1950°de
Turing, bu sorunun cevabini bulabilmek i¢in Turing Testi olarak bilinen bir yontem
onerdi. Bu test, bir makinenin insan gibi “diisiinebildigini” anlamak i¢in hala 6nemli
bir referans noktasidir (Turing, 1950). Turing’in bu 6ncii calismalari, o dénemin bilim
diinyasinda biiylik bir yanki uyandirdi ve 1956’da yapilan Dartmouth Konferansi,
yapay zekayr bagimsiz bir arastirma alani olarak resmen baglatti. Bu konferans
sirasinda, John McCarthy ve diger bilim insanlar1 “yapay zeka” terimini ilk kez

kullanarak, bugiin bildigimiz YZ alaninin temellerini attilar.

[lk dénemlerde, yapay zekanin temeli “sembolik yaklasim” iizerine kuruluydu. Bu
yaklasima gore, bilgi sembollerle temsil ediliyor ve problemler mantiksal ¢ikarim
kurallariyla ¢oziilityordu. Mesela, Genel Problem Coziicii (GPS) (Newell ve Simon,
1963) ve bir tiir erken donem sohbet botu olan ELIZA (Weizenbaum, 1966), bu
yaklagimin 6nemli 6rnekleri arasinda sayilabilir. Ancak, bu sistemler daha karmasik

problemleri ¢6zmekte zorlaniyordu.

1980’lere geldigimizde, sahneye “uzman sistemler” c¢ikti. Bu sistemler, bir alandaki
uzmanlarin bilgilerini kullanarak sorunlar1 ¢ozmeye odaklaniyordu. Ornegin, MYCIN
(Shortliffe, 1976) enfeksiyon hastaliklarini teshis ederken oldukga etkiliydi. Benzer
sekilde, DENDRAL kimya alaninda, PROSPECTOR ise jeoloji alaninda basarili
uygulamalara sahipti. Ancak, uzman sistemler de sinirli veriyle calisiyor ve gergek

diinyadaki belirsizlikleri modellemekte zorlaniyordu.

1990’larda ise makine 6grenmesi (ML) sahneye ¢ikt1 ve adeta yapay zekanin ¢gehresini
degistirdi. Makine 6grenmesi, sistemlerin verilerden 6grenmesini ve tahmin yapmasini

miimkiin kiliyordu. Bu déonemde gelistirilen destek vektor makineleri (SVM) (Cortes



ve Vapnik, 1995), karar agaclari (Quinlan, 1986) ve rastgele ormanlar (Breiman, 2001)
gibi algoritmalar, makine 6grenmesinin énemli adimlariydi. Bu teknikler, daha fazla

veri ve daha giiclii hesaplama kaynaklar1 sayesinde hizla popiilerlik kazandi.

2000’11 yillarda ise yapay zekada biiylik gelismeler yasandi. Derin 6grenme (Deep
Learning), yapay sinir aglarinin daha biiyiik ve derin yapilarini kullanarak, biiyiik veri
kiimelerinden karmasik iliskiler 6grenebilmeyi miimkiin kildi. Convolutional Neural
Networks (CNNs) gibi modeller, ozellikle gorintii isleme alaninda ¢igir acgti
(Krizhevsky ve digerleri, 2012). Transformers gibi modeller ise dogal dil isleme
alaninda (6rnegin BERT ve GPT gibi) devrim yaratt1 (Vaswani ve digerleri, 2017).

Bugiin yapay zeka sadece akademik bir alan degil, ayn1 zamanda otonom araglardan
saglik teknolojilerine, dijital asistanlardan enerji optimizasyonuna kadar sayisiz
sektorii dontistiiren bir giic haline gelmis durumda. Gelecek yillarda kuantum
hesaplama ve daha siirdiiriilebilir yapay zeka sistemleri gibi konularin bu alanda

belirleyici olmasi bekleniyor.

2.2. Derin Ogrenmeye Giris

Derin 6grenme, 6zellikle son yillarda goriintii isleme (Krizhevsky ve digerleri, 2012),
dogal dil isleme (Vaswani ve digerleri, 2017) ve konusma tanima (Hinton ve digerleri,

2012) gibi alanlarda 6nemli basarilara imza atmistir.

Derin 6grenmenin temelini olusturan yapay sinir aglar1 (YSA), insan beyninin
yapisindan esinlenerek gelistirilmis matematiksel modellerdir. YSA’lar, birbirine
bagli yapay néronlardan olusur ve her néron, girdi olarak aldig: bilgileri isleyerek bir
cikt1 tiretir. Noronlar arasindaki baglantilarin agirliklari, egitim siirecinde ayarlanarak,
agin belirli bir gorevi yerine getirmesi saglanir. Yapay sinir ag1 mimarisi 6rnegi Sekil
2.1°de gosterilmistir. Derin 6grenme modelleri, ¢cok sayida gizli katmana sahip
olmalariyla geleneksel YSA’lardan ayrilir. Bu sayede, veriden daha karmasik ve soyut
ozellikleri Ogrenebilirler. Derin 6grenme modellerinin egitimi, genellikle biiytlik

miktarda veri ve yiiksek hesaplama giicii gerektirir.

1990’larda ise makine 6grenmesi (ML) sahneye ¢ikt1 ve adeta yapay zekanin ¢ehresini
degistirdi. Makine 6grenmesi, sistemlerin verilerden 6grenmesini ve tahmin yapmasin
miimkiin kiliyordu. Bu donemde gelistirilen destek vektor makineleri (SVM) (Cortes
ve Vapnik, 1995), karar agaclari (Quinlan, 1986) ve rastgele ormanlar (Breiman, 2001)



gibi algoritmalar, makine 6grenmesinin énemli adimlariydi. Bu teknikler, daha fazla

veri ve daha giiclii hesaplama kaynaklar1 sayesinde hizla popiilerlik kazandi.

2000’11 yillarda ise yapay zekada biiylik gelismeler yasandi. Derin 6grenme (Deep
Learning), yapay sinir aglarinin daha biiyiik ve derin yapilarini kullanarak, biiyiik veri
kiimelerinden karmasik iliskiler 6grenebilmeyi miimkiin kildi. Convolutional Neural
Networks (CNNs) gibi modeller, oOzellikle goriintii isleme alaninda ¢igir acti
(Krizhevsky ve digerleri, 2012). Transformers gibi modeller ise dogal dil isleme
alaninda (6rnegin BERT ve GPT gibi) devrim yaratti1 (Vaswani ve digerleri, 2017).

Bugiin yapay zeka sadece akademik bir alan degil, ayn1 zamanda otonom araglardan
saglik teknolojilerine, dijital asistanlardan enerji optimizasyonuna kadar sayisiz
sektorii dontistiiren bir giic haline gelmis durumda. Gelecek yillarda kuantum

hesaplama ve daha siirdiiriilebilir yapay zeka sistemleri gibi konularin bu alanda

belirleyici olmasi bekleniyor.
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Sekil 2.1. Yapay Sinir Ag1 Mimarisi Ornegi (Kaynak: Elmas, 2021).



2.3. Goriintii Smiflandirma ve Derin Ogrenme

Goriintii siniflandirma, bilgisayarl gorii alaninin temel problemlerinden biridir ve bir
goriintiideki nesnelerin veya sahnelerin otomatik olarak Onceden tanimlanmis
kategorilere atanmasi siirecini icerir. Derin 6grenme, 6zellikle Evrisimli Sinir Aglar
(CNN) gibi mimariler araciligtyla, gorlintii siniflandirma alaninda 6nemli ilerlemeler

kaydetmistir (LeCun ve digerleri, 2015).

CNN’ler, goriintii verilerinden hiyerarsik ozellikleri otomatik olarak 6grenmek icin
evrigim (convolution), havuzlama (pooling) ve aktivasyon katmanlari gibi 6zel katman
tiirleri kullanir. Evrisimli sinir ag1 katmanlar1 goriintiisii Sekil 2.2 de gosterilmistir.
Evrisim katmanlari, goriintiideki yerel bolgelerden ozellikler ¢ikarmak i¢in filtreler
(¢ekirdekler) kullanir. Farkli filtreler, kenarlar, koseler ve dokular gibi farkl 6zellikleri
tespit eder. Havuzlama katmanlari, 6zellik haritalarinin boyutunu kiigtilterek
hesaplama maliyetini azaltir ve modelin Oteleme degismezligine katki saglar.
Aktivasyon katmanlar ise, sinir aglarina dogrusal olmayanlik kazandirarak, modelin

daha karmasik islevleri 6grenmesini saglar.
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Sekil 2.2. Evrisimli Sinir Ag1 Katmanlari. (Kaynak: Krizhevsky, 2009).

Bu mimariler, ImageNet (Deng ve digerleri, 2009), CIFAR-10 ve CIFAR-100
(Krizhevsky, 2009) gibi biiylik olcekli veri setleri iizerinde egitilerek, insan
seviyesinde performans elde etmeyi basarmistir. LeNet (LeCun ve digerleri, 1998),
AlexNet (Krizhevsky ve digerleri, 2012), VGGNet (Simonyan ve Zisserman, 2014),
GoogleNet (Szegedy ve digerleri, 2015) ve ResNet (He ve digerleri, 2016) gibi CNN

mimarileri, goriintii siniflandirma alaninda ¢igir acan gelismelere Onciiliik etmistir.

Derin 6grenme modellerinin bulut tabanli sistemlerden ug¢ cihazlara (mobil cihazlar,

IoT cihazlari, gomiilii sistemler vb.) tasinmasi, giiniimiiziin 6nemli teknoloji



trendlerinden biridir (Lane ve digerleri, 2015). Ug cihazlarda derin 6grenme, verinin
toplandig1 yerde islenmesi sayesinde diisiik gecikme (low latency), yliksek gizlilik
(privacy), azaltilmig bant genisligi kullanimi (reduced bandwidth usage) ve bulut
tabanli sistemlere olan bagimhiligin azaltilmas1 gibi avantajlar sunmaktadir

(Satyanarayanan, 2017).

Ancak, ug cihazlarin sinirli hesaplama giicii, bellek ve enerji kaynaklari, derin 6grenme
modellerinin bu cihazlarda etkin bir sekilde calismasini zorlastirmaktadir (Han ve
digerleri, 2015). Bu nedenle, ug cihazlarda caligsabilecek, enerji verimli ve hizli derin
O6grenme modellerine olan ihtiyag, model sikistirma (pruning, quantization) (Han ve
digerleri, 2015; Cheng ve digerleri, 2018), model hizlandirma (Chen ve digerleri,
2018; Iandola ve digerleri, 2016) ve enerji verimliligi odakli cesitli tekniklerin

gelistirilmesine yol agmistir (Howard ve digerleri, 2017).

Ug cihazlar, donanimsal ve yazilimsal kisitlamalari nedeniyle derin &grenme
modellerinin uygulanmasi agisindan bazi zorluklarla kars1 karsiyadir. Bu zorluklar

sunlardir:

Sinirli Hesaplama Kapasitesi: Ug cihazlar genellikle diisiik giiclii islemcilere sahiptir
ve bu nedenle karmasik derin 6grenme modellerini ¢alistirmak i¢in yeterli hesaplama

kapasitesine sahip degildir.

Kisith Bellek Kaynaklart: Derin 6grenme modelleri, biiyiik miktarda bellek gerektirir.

Ug cihazlar ise sinirl1 bellek kapasitesine sahiptir.

Ener;ji Tiiketimi Sinirlamalari: Ug cihazlar genellikle pil ile ¢alisir ve bu nedenle enerji

tiketiminin minimize edilmesi 6nemlidir.

Gergcek Zamanli Performans Gereksinimleri: Bir¢ok ug¢ cihaz uygulamasinda, diisiik

gecikme siiresi ve ger¢ek zamanli sonug iiretme gereksinimi vardir.

Ug cihazlarda derin 6grenme modellerinin etkin bir sekilde uygulanabilmesi i¢in, bu
zorluklarin  Ustesinden gelinmesi ve belirli  gereksinimlerin  karsilanmasi

gerekmektedir. Bu gereksinimler sunlardir:

Kompakt Model Boyutu: Ug cihazlarin sinirli bellek kapasitesi gdz Oniinde

bulundurularak, modellerin kompakt bir boyuta sahip olmasi gerekir.



Diisiik Hesaplama Maliyeti: Modellerin, diisiik gii¢lii islemcilerde bile hizl1 ve verimli

bir sekilde ¢alisabilmesi i¢in diisiik hesaplama maliyetine sahip olmasi gerekir.

Enerji Verimliligi: Modellerin, minimum enerji tiiketerek maksimum performans

saglamasi gerekir.

Diisiik Gecikme Siiresi: Modellerin, gercek zamanli uygulamalarda kullanilabilmesi

icin diisiik gecikme siiresine sahip olmasi gerekir.

Yiiksek Dogruluk Orani: Tiim bu kisitlamalara ragmen, modellerin yiiksek dogruluk

oranini korumasi gerekir.

2.4. Model Sikistirma Teknikleri:Prunning ve Quantization

Ug cihazlarda derin 6grenme modellerinin verimli ve etkili bir sekilde ¢alisabilmesi
icin, bu modellerin performansini artirmak amaciyla model sikistirma teknikleri
yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu 6nemli teknikler, modellerin boyutunu, hesaplama
karmagikligini azaltmay1 ve enerji tiiketimini minimum seviyeye indirmeyi hedefler.
En yaygin olarak kullanilan model sikistirma teknikleri arasinda, 6zellikle pruning
(Budama) ve quantization (niceleme) gibi yontemler one ¢ikmaktadir. Bu teknikler,

derin 6grenme uygulamalarinin daha verimli bir sekilde ¢aligsmasini saglamaktadir.

2.4.1. Pruning (Budama)

Pruning, derin O6grenme modellerindeki gereksiz baglantilarin veya ndronlarin
kaldirilmasi islemidir. Bu sayede, modelin boyutu kiigiiliir, hesaplama karmasiklig:
azalir ve enerji verimliligi artar. Pruning, agirlhik Budama (weight pruning) ve filtre
Budama (filter pruning) olmak iizere iki ana kategoriye ayrilabilir (Li ve digerleri,

2016; Molchanov ve digerleri, 2017).

2.4.1.1. Agirhk budama (Weight pruning)

Agirlik Budama, modeldeki bireysel agirliklarin (baglantilarin) sifira ¢ekilerek
modelin seyreltilmesi islemidir. Agirlik Budama, modeldeki baglantilarin bir kismini
kaldirarak modelin boyutunu ve bellek kullanimini azaltir. Farkli agirlik Budama
yontemleri arasinda, biiyiikliige dayali Budama (magnitude-based pruning) (Han ve
digerleri, 2015), gradyan tabanli Budama (gradient-based pruning) (LeCun ve
digerleri, 1990) ve Hessian tabanli Budama (Hessian-based pruning) (LeCun ve

digerleri, 1990) gibi teknikler bulunmaktadir.
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2.4.1.2. Filtre budama (Filter pruning)

Filtre Budama, modeldeki belirli filtrelerin veya kanallarin tamamen kaldirilmasi
islemidir. Filtre Budama, agirlik Budamaya gore daha kaba tanelidir (coarse-grained)
ve modelin yapisini daha fazla degistirir. Ancak, hesaplama maliyetini ve bellek
kullanimin1 6nemli 6l¢iide azaltabilir (Li ve digerleri, 2016; He ve digerleri, 2017; Luo
ve digerleri, 2017). Farkli filtre Budama yontemleri arasinda, L1 normuna dayali
Budama (Li ve digerleri, 2016), geometrik medyan tabanli Budama (He ve digerleri,
2017) ve kanal 6nemine dayali Budama (importance-based pruning) (Molchanov ve

digerleri, 2017) gibi teknikler bulunmaktadir.

2.4.1.3. Pruning algoritmalari
Pruning islemini gerceklestirmek i¢in farkli algoritmalar ve yaklagimlar

kullanilmaktadir:

Gradient-Based Pruning: Agirliklarin veya filtrelerin, modelin ¢iktilart iizerindeki
etkisini tahmin etmek icin gradyan bilgileri kullanilir ve buna gére Budama yapilir

(LeCun ve digerleri, 1990).

Sensitivity-Based Pruning: Modelin farkli katmanlarinin Budamaya kars1 hassasiyeti
analiz edilerek, hangi katmanlarin daha fazla budanabilecegi belirlenir (Han ve

digerleri, 2015).

L1/L2 Regularizasyonu: Modelin egitim stirecine, agirliklarin L1 veya L2 normunu
iceren bir ceza terimi eklenerek, modelin daha seyrek agirliklara sahip olmasi tesvik
edilir. L1 regularizasyonu, agirliklar1 dogrudan sifira ¢ekerken, L2 regularizasyonu

agirliklan sifira yaklastirir (Li ve digerleri, 2016; Molchanov ve digerleri, 2017).

Importance-Based Pruning: Modeldeki agirliklarin, filtrelerin veya kanallarin 6nem
dereceleri, belirli bir metrik (6rnegin, agirlik biiyiikliigli, gradyan bilgisi) kullanilarak
hesaplanir ve en az 6nemli olanlar budanir (Han ve digerleri, 2015; Molchanov ve

digerleri, 2017).

Neural Architecture Search (NAS) Tabanli Budama: NAS yontemleri kullanilarak
hem model mimarisinin hem de Budama oranlarinin otomatik olarak optimize

edilmesi saglanir (Liu ve digerleri, 2019).
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2.4.2. Quantization (Niceleme)

Quantization, modelin agirliklarinin ve aktivasyonlarinin daha diisiik bit derinligine
(6rnegin, 32-bit float’tan 8-bit integer’a) doniistliriilmesi islemidir. Bu sayede,
modelin boyutu kiigiiliir, bellek kullanimi azalir ve hesaplama hiz1 artar (Jacob ve
digerleri, 2018). Quantization, egitim sonrasi Niceleme (post-training quantization -
PTQ) ve Niceleme farkindalikli egitim (quantization-aware training - QAT) olmak

tizere iki ana kategoriye ayrilabilir.

2.4.2.1. Post-training quantization (PTQ)

Post-training quantization (PTQ), egitilmis bir modelin agirliklarinin = ve
aktivasyonlariin, egitimden sonra Nicelenmesi islemidir. PTQ, uygulamasi daha
kolay ve hizli bir yontemdir, ancak QAT’a kiyasla dogruluk kaybina neden olabilir
(Jacob ve digerleri, 2018). PTQ kapsaminda statik niceleme ve dinamik niceleme
olmak tizere iki farkli yontem vardir. Statik Niceleme yonteminde, kalibrasyon verisi
kullanilarak, agirliklarin ve aktivasyonlarin minimum ve maksimum degerleri
belirlenir ve bu degerlere gore bir Niceleme araligi hesaplanir. Dinamik Niceleme
yonteminde ise, Niceleme parametreleri (6rnegin, 6lgek ve ofset degerleri) ¢alisma

zamaninda (runtime) hesaplanir ve her bir tensor igin ayr1 ayr1 uygulanir.

2.4.2.2. Quantization-aware training (QAT)

Quantization-aware training (QAT) , modelin egitim siireci sirasinda Nicelemenin
etkilerinin simiile edilerek, modelin Nicelenmis agirliklara ve aktivasyonlara gore
egitilmesi iglemidir. QAT, genellikle PTQ’ya gore daha yiiksek dogruluk saglar, ancak

daha fazla zaman ve hesaplama kaynagi gerektirir (Choi ve digerleri, 2018).

2.4.2.3. Quantization semalari

Farkli quantization semalar1 ve algoritmalar1 bulunmaktadir:

Uniform Quantization: Agirliklar ve aktivasyonlar, esit aralikli degerlere doniistiiriiliir.

Non-Uniform Quantization: Agirliklarin ve aktivasyonlarin dagilimina gore degisen

araliklar kullanilarak (6rnegin, logaritmik 6l¢ekleme) daha hassas bir niceleme yapilir.

Dinamik Quantization: Niceleme parametreleri (6rnegin, dlgek ve ofset degerleri)

caligma zamaninda (runtime) ayarlanarak daha iyi performans elde etmeyi amaglar.

Ternary Quantization: Agirliklar ve aktivasyonlar sadece ii¢ degere (-1, 0, +1)

dontstiiriiliir (Zhu ve digerleri, 2016).
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Binary Quantization: Agirliklar ve aktivasyonlar sadece iki degere (-1, +1)

dondtstiirtiliir (Courbariaux ve digerleri, 2016).

2.5. Hafif ve Verimli Model Mimarileri

Ug cihazlarda derin 6grenme modellerini ¢alistirmak igin, hafif ve verimli model
mimarilerinin kullanilmasi 6nemlidir. Bu mimariler, daha az parametreye, daha diisiik
hesaplama karmasikligina ve daha az bellek kullanimina sahiptir. Son yillarda, bu
amacla gelistirilmis bircok hafif model mimarisi bulunmaktadir. Bu tez

calismasinda, MobileNet, EfficientNet ve ShuffleNet mimarileri incelenmistir.

2.5.1. MobileNet

MobileNet (Howard ve digerleri, 2017), derinlemesine ayrilabilir evrisim (depthwise
separable convolution) ad1 verilen bir yapi tas1 kullanilarak gelistirilmis hafif bir CNN
mimarisidir. Derinlemesine ayrilabilir evrisim, standart bir evrigimi, derinlemesine
(depthwise) ve noktasal (pointwise) olmak {izere iki ayr1 katmana ayirir.
Derinlemesine evrisim, her bir girdi kanalina ayr1 ayr1 uygulanirken, noktasal evrisim,
derinlemesine evrisim katmanindan gelen ¢iktilar1 birlestirmek i¢in kullanilir. Bu

ayrim, hesaplama maliyetini ve modeldeki parametre sayisin1 dnemli dl¢lide azaltir.

MobileNetV1 (Howard ve digerleri, 2017), MobileNet mimarisinin ilk versiyonudur
ve derinlemesine ayrilabilir evrisim kullanarak, standart evrisim katmanlarina gore
daha az parametre ve hesaplama gerektirir. BMobileNetV1 mimarisi Sekil 2.3’de

verilmistir.
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Sekil 2.3. MobileNetV1 Mimarisi. (Kaynak: Howard ve digerleri, 2017).

MobileNetV2 (Sandler ve digerleri, 2018), ters cevrilmis artik bloklar (inverted
residual blocks) ve dogrusal darbogazlar (linear bottlenecks) gibi yeni yapisal

bilesenler ekleyerek, MobileNetV1’in performansini ve verimliligini artirmustir.

a) Artik blok (b) Ters ¢evriilmis artik blok

]

AN NN NN NN NN

Atlama Atlama
baglantisi baglantisi

Sekil 2.4. MobileNetV2 Mimarisi ve Ters Cevrilmis Artik Blok Yapisi. (Kaynak:
Sandler ve digerleri, 2018).
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Bu sekilde (a) Genisletme katmani (Ix1 evrisim), derinlemesine evrisim (3x3
derinlemesine ayrilabilir evrisim) ve ¢ikis katmanindan (1x1 evrigim) olusan ters
cevrilmis artik blok (inverted residual block) yapisi. (b) Adim (stride) 2 oldugunda ters
cevrilmis artik blok yapisi. Ters ¢evrilmis artik bloklar, dogrusal darbogazlarla (linear
bottlenecks) birlestirilerek, modelin daha az parametre ile daha yiiksek dogruluk elde
etmesini saglar. Bu mimarinin uygulandig1 goriintii siniflarma iligkin 6rnekler Sekil

3.1°de verilmistir.

MobileNetV3 (Howard ve digerleri, 2019) ise, mimari arama algoritmalar1 (NAS)
kullanilarak otomatik olarak optimize edilmis bir mimaridir ve platforma 6zgi

optimizasyonlar ve h-swish aktivasyon fonksiyonu gibi yeni bilesenler icermektedir.

e e
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|
\
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Sekil 2.5. MobileNetV3 Mimarisi. (Kaynak: Howard ve digerleri, 2019).

Sekilde, MobileNetV3-Large ve MobileNetV3-Small modellerinin mimari detaylari
gosterilmektedir. Her iki model de derinlemesine ayrilabilir evrisim, ters c¢evrilmis
arttk bloklar ve ag mimarisi arama (NAS) ile optimize edilmis yap1 taslar
icermektedir. Ayrica, h-swish aktivasyon fonksiyonu ve squeeze-and-excitation

bloklar1 gibi yenilikler kullanilmistir.

MobileNet modelleri, hafif olmalar1 ve diisiik hesaplama gereksinimleri nedeniyle, ug

cihazlarda kullanim i¢in olduk¢a uygundur.

2.5.2. EfficientNet
EfficientNet (Tan ve Le, 2019), bilesik 6l¢eklendirme (compound scaling) ad1 verilen
bir yontem kullanarak, modelin derinligini, genisligini ve ¢oziiniirliigiinii dengeli bir

sekilde olceklendiren bir CNN mimarisidir. Bilesik oOlgeklendirme, modelin tim
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boyutlarinin (derinlik, genislik, c¢oziiniirliik) belirli bir katsay1r ile ¢arpilarak
biiyiitiilmesi veya kiiciiltiilmesi iglemidir. Bu yontem, modelin performansini ve

verimliligini optimize etmek i¢in, her bir boyutun nasil 6l¢eklendirilecegini belirler.

EfficientNet-B0, EfficientNet ailesinin temel modelidir ve bilesik Olgeklendirme
yontemi kullanilarak, en iyi dogruluk ve verimlilik dengesini saglayacak sekilde

tasarlanmstir.

EfficientNet Model Olcekleme
(a) Mimariler (Architecturals)

EfficientNet-B,

_Efficint-BO |____L Depthwise Blocks

Convol Convolutign .
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- . =
Dg. e am i Bﬂleimﬂoi
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(b)

Bilesik Olcekleme
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Source Tan Le, 2019

Sekil 2.6. EfficientNet Model Olceklendirme (Kaynak: Tan ve Le, 2019).

Sekil 2.6 da (a) EfficientNet-B0 temel modelinin mimarisi. (b) Bilesik 6lgeklendirme
yontemi kullanilarak modelin derinlik, genislik ve ¢oziiniirliik boyutlarinin dengeli bir
sekilde nasil Olgeklendirildigi gosterilmektedir. Bu yontem, modelin dogruluk ve

verimlilik arasinda optimum bir denge kurmasin1 saglar.

EfficientNet-B1, B2, B3, B4, B5, B6 ve B7 modelleri ise, EfficientNet-BO modelinin
farkli 6l¢eklendirme katsayilar1 kullanilarak olugturulmus versiyonlaridir. Daha biiyiik
numaralt modeller, daha fazla parametreye ve daha yiiksek hesaplama maliyetine

sahiptir, ancak genellikle daha yiiksek dogruluk saglarlar.

EfficientNet modelleri, yliksek dogruluklar1 ve gorece diisiik hesaplama maliyetleri

ile, u¢ cihazlarda kullanim i¢in iyi bir segenek sunmaktadir.
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2.5.3. ShuffleNet

ShuffleNet (Zhang ve digerleri, 2018), gruplanmis evrisim (grouped convolution) ve
kanal karistirma (channel shuffle) islemlerini kullanarak, hesaplama maliyetini 6nemli
Olgiide azaltan hafif bir CNN mimarisidir. Gruplanmis evrisim, girdi kanallarim
gruplara ayirarak ve her gruba ayri ayr1 evrisim uygulayarak, parametre sayisini ve
hesaplama karmasikligini azaltir. Kanal karistirma islemi ise, farkli gruplardan gelen

kanallar1 karigtirarak, gruplanmis evrisimin neden oldugu bilgi kaybini telafi eder.

ShuffleNet V1 (Zhang ve digerleri, 2018), ShuffleNet mimarisinin ilk versiyonudur ve
gruplanmis evrisim ve kanal karistirma islemlerini kullanarak, standart evrisim
katmanlarina gore ¢cok daha az hesaplama maliyetine sahiptir. ShuffleNet V2 (Ma ve
digerleri, 2018) ise, kanal bolme (channel split) ve birlestirme (concatenation)
islemleri gibi yeni yapisal bilesenler ekleyerek, ShuffleNet V1’in performansini ve

verimliligini daha da gelistirmistir.

ShuffleNet Mimarisi ve Kanal Karistirma Islemi

= Channels = Chamgle———— & Channek “
Girdi
GComn
Feature
Y A - Y
GCom2
Ciktn |

(a) () 1]

Sekil 2.7. ShuffleNet Mimarisi ve Kanal Karistirma Islemi. (Kaynak: Zhang ve
digerleri, 2018).

Sekil 2.7 de (a) ShuffleNet V1 i¢in kullanilan temel yap1 birimi. (b) Derinlemesine
ayrilabilir evrisim (depthwise separable convolution) ve gruplanmis evrisim (grouped
convolution) iceren ShuffleNet V1 yapi birimi. (¢) Kanal karistirma (channel shuffle)

islemi gosterilmektedir.

ShuffleNet modelleri, diisiik hesaplama maliyetleri ve kiigiik boyutlari ile, 6zellikle

kaynaklar1 kisitli olan ug cihazlar i¢in uygundur.
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2.6. Spesifik U¢ Cihazlar: AMD NPU, Google Coral TPU, NVIDIA Jetson Nano

Bu tez c¢alismasinda, ii¢ farkli u¢ cihaz iizerinde derin O6grenme modellerinin
performans ve enerji verimliligi analiz edilmistir: AMD NPU, Google Coral TPU ve
NVIDIA Jetson Nano. Bu cihazlar, farkli donanim mimarilerine, islemci tiplerine,

bellek kapasitelerine ve enerji tiikketim 6zelliklerine sahiptir.

2.6.1. AMD-NPU

AMD Ryzen 9 89458 islemcisinde bulunan Ryzen AI NPU (Neural Processing Unit),
yapay zeka ve derin 6grenme uygulamalarini hizlandirmak i¢in tasarlanmis 6zel bir
donanim birimidir. Ryzen AI NPU, XDNA mimarisi lizerine kurulmustur ve AMD’ nin
ROCm platformu ve Ryzen Al Software tarafindan desteklenmektedir. Bu NPU,
ozellikle diisiik gecikme stiresi ve yliksek enerji verimliligi gerektiren uygulamalar

icin optimize edilmistir.
Ryzen Al NPU’nun 6ne ¢ikan 6zellikleri sunlardir:

Yiiksek Performans: AMD Ryzen 9 8945S islemcide, Ryzen Al NPU, yapay zeka
uygulamalarinda CPU ve GPU’ya kiyasla 6nemli 6l¢iide daha yiiksek performans

sunmaktadir.

Diisiik Giig¢ Tiiketimi: Ryzen AI NPU, enerji verimliligi goz 6niinde bulundurularak

tasarlanmistir ve diisiik giic tiiketimi ile yiiksek performans saglar.

Entegre Tasarim: Ryzen AI NPU, AMD Ryzen islemci ile entegre bir sekilde ¢alisarak,

veri aktarim gecikmelerini azaltir ve sistem performansini artirir.

Yazilim Destegi: AMD’nin ROCm platformu ve Ryzen Al Software, gelistiricilere
Ryzen Al NPU’yu programlamak ve optimize etmek icin gerekli araclart ve

kiitiiphaneleri sunar.

AMD-NPU’nun mimarisi: Ryzen Al NPU, AMD’nin XDNA (Xilinx Deep Neural
Network Accelerator) mimarisi tizerine kurulmustur. XDNA, veri akis1 (dataflow)
mimarisine dayali bir hizlandirict mimarisidir. Bu mimaride, veriler iglem birimleri
arasinda dogrudan aktarilir ve ara bellek erisimleri minimize edilir. Bu sayede, diisiik
gecikme siiresi ve yliksek enerji verimliligi elde edilir. XDNA mimarisi, ¢ok sayida
islem birimini (PE) ve programlanabilir bir ara baglant1 yapisini (interconnect) igerir.
XDNA mimarisi 6rnegi Sekil 2.8 de gosterilmistir. Islem birimleri, yapay zeka

uygulamalarinda yaygin olarak kullanilan islemleri (6rnegin, c¢arpma-toplama,
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aktivasyon fonksiyonlar1) gerceklestirmek i¢in optimize edilmistir. Programlanabilir
ara baglant1 yapisi ise, islem birimleri arasinda esnek ve verimli bir sekilde veri akigini

saglar.

AMD XDNA AI Mimarisi

n n
s Bellek Araviizu AIE-RTIL Array Interface
e Alas Arayiizii (PL & NoCI/F Tiles)

+ Kademeli Arayiiz

Sekil 2.8. AMD XDNA Al Mimarisi (Kaynak:
https://www.amd.com/en/technologies/xdna.html, Erisim Tarihi:
20.03.2025).

2.6.1.1. AMD-NPU’nun avantajlari
Yiiksek performans ve enerji verimliligi: Ryzen AI NPU, yapay zeka uygulamalarinda

CPU ve GPU’ya kiyasla daha yiiksek performans ve enerji verimliligi sunar.
Diisiik gecikme siiresi: Veri akist mimarisi sayesinde, Ryzen AI NPU, diisiik gecikme
stiresi gerektiren uygulamalar i¢in idealdir.

Entegrasyon: Ryzen AI NPU, AMD Ryzen islemci ile entegre bir sekilde ¢alisarak,

sistem performansini artirir.

Yazilim ekosistemi: AMD’nin ROCm platformu ve Ryzen Al Software, gelistiricilere

kapsamli bir yazilim ekosistemi sunar.

2.6.1.2. AMD-NPU’nun dezavantajlari
Yeni teknoloji: Ryzen AI NPU, nispeten yeni bir teknolojidir ve bu nedenle, diger

hizlandiricilar kadar genis bir yazilim destegine sahip olmayabilir.

Sinirli kullanilabilirlik: Su anda, Ryzen AI NPU, yalnizca belirli AMD Ryzen islemci

modellerinde bulunmaktadir.
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TensorFlow Lite ve ONNX Runtime Destegi: Yaptigim arastirmalara gére, AMD
Ryzen AI NPU, su anda TensorFlow Lite ve ONNX Runtime kiitiiphanelerini
destekliyor. Bu, MobileNetV3, EfficientNet-BO ve ShuffleNet V2 modellerinin, bu

formatlara doniistiiriilerek NPU {izerinde calistirilabilecegi anlamina geliyor.

ROCm ve Ryzen Al Software: Bu platformlar, AMD NPU’nun programlanmasini ve
kullanilmasimi kolaylastirmakla birlikte, hala gelistirme asamasindadir ve bazi
kisitlamalar icerebilir. Gelistiricilerin, en son glincellemeleri ve uyumluluk bilgilerini

takip etmeleri 6nemlidir.

2.6.2. Google-Coral-TPU

Google Coral TPU (Tensor Processing Unit), Google tarafindan u¢ cihazlarda derin
o6grenme modellerinin hizlandirilmasi i¢in gelistirilmis 6zel bir donanim birimidir.
Coral TPU, Edge TPU mimarisi lizerine kurulmustur ve diisiik gecikme stiresi, yiiksek
enerji verimliligi ve kiicliik boyut gibi 6zellikleriyle 6ne ¢ikmaktadir. Google, Coral
platformu altinda, gelistiricilere farkli form faktérlerinde (6rnegin, USB hizlandirici,
PCle hizlandirici, sistem modiilii) ve farkli performans seviyelerinde Edge TPU

¢Oziimleri sunmaktadir.
Google Coral TPU’nun 6ne ¢ikan 6zellikleri:

Yiiksek Performans: Edge TPU, derin 6grenme modellerinin, 6zellikle de Nicelenmis

(quantized) modellerin, ug cihazlarda hizli bir sekilde galigtirilmasini saglar.

Distik Gii¢ Tiiketimi: Edge TPU, enerji verimliligi g6z oniinde bulundurularak

tasarlanmistir ve diisiik gii¢ tiikketimi ile yiiksek performans sunar.

Kiiciik Boyut: Edge TPU, kiiciik boyutu sayesinde, mobil cihazlar, IoT cihazlar1 ve

gomiilii sistemler gibi alan kisitlamasi olan cihazlara kolayca entegre edilebilir.

TensorFlow Lite Destegi: Edge TPU, Google’in derin §grenme modellerini optimize
etmek ve u¢ cihazlarda calistirmak icin gelistirdigi TensorFlow Lite kiitiiphanesini

destekler.

Gelistirici Dostu: Google, Coral platformu icin kapsamli dokiimantasyon, yazilim
gelistirme kitleri (SDK’lar) ve ornek kodlar saglayarak, gelistiricilerin Edge TPU’yu

kolayca kullanmalarini saglar.

Google Coral TPU’nun mimarisi:
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Edge TPU, matris ¢arpimi islemlerini optimize etmek i¢in tasarlanmis 6zel bir
donanim mimarisine sahiptir. Bu mimaride, ¢cok sayida carpma-toplama (multiply-
accumulate - MAC) birimi ve genis bir on-chip bellek bulunur. Matris ¢arpimi, derin
o0grenme modellerinin temel islemidir ve Edge TPU, bu islemi ¢ok hizli ve verimli bir
sekilde gergeklestirebilir. Ayrica, Edge TPU, nicelenmis modelleri donanim
seviyesinde destekleyerek hem performans hem de enerji verimliligi agisindan 6nemli

avantajlar saglar.

Sekil 2.9. Google Coral TPU (Kaynak: https://coral.ai/products/#production-products,
Erisim Tarihi: 20.03.2025).

Google Coral TPU mimarisi. Edge TPU, matris ¢arpimi islemlerini optimize eden 6zel

bir donanim mimarisine sahiptir.

2.6.2.1. Google-Coral-TPU’nun avantajlar:
Yiiksek performans ve enerji verimliligi: Edge TPU, derin 6grenme modellerini ug

cihazlarda hizli ve enerji verimli bir sekilde ¢alistirir.

Diisiik gecikme siiresi: Edge TPU, diisiik gecikme siiresi gerektiren gergek zamanl

uygulamalar i¢in idealdir.

Kiictik boyut: Edge TPU, kiiciik boyutu sayesinde, farkli cihazlara kolayca entegre
edilebilir.

TensorFlow Lite destegi: Edge TPU, TensorFlow Lite ile tam uyumlu ¢alisir.
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Gelistirici dostu platform: Google, Coral platformu icin kapsamli dokiimantasyon ve

gelistirme araglar1 saglar.

2.6.2.2. Google-Coral-TPU’nun dezavantajlar
Sinirli model destegi: Edge TPU, su anda yalnizca TensorFlow Lite modellerini

desteklemektedir.

Niceleme gereksinimi: Edge TPU’dan en iyi performansi elde etmek i¢in, modellerin

Nicelenmesi (quantization) gereklidir.

2.6.3. NVIDIA Jetson Nano

NVIDIA Jetson Nano, NVIDIA tarafindan ug cihazlarda yapay zeka ve derin 6grenme
uygulamalarim1 hizlandirmak i¢in gelistirilmis bir gelistirme platformudur. Jetson
Nano, kiigiik boyutu, diistik gii¢ tiikketimi ve yiiksek performansi ile 6ne ¢ikmaktadir.
Gelistiricilere, goriintii isleme, nesne tanima, robotik ve otonom sistemler gibi

alanlarda uygulamalar gelistirmek icin giiclii ve esnek bir platform sunar.
NVIDIA Jetson Nano’nun 6ne ¢ikan 6zellikleri:

Yiiksek Performans: Jetson Nano, 128 ¢ekirdekli NVIDIA Maxwell GPU’su ve dort
cekirdekli ARM Cortex-A57 CPU’su sayesinde, derin 6grenme modellerini ug

cihazlarda yiiksek performansla calistirabilir.

Diisiik Gii¢ Tiiketimi: Jetson Nano, enerji verimliligi géz onilinde bulundurularak

tasarlanmistir ve SW ile 10W arasinda bir gii¢ tiiketimi ile ¢aligir.

Kiigiik Boyut: Jetson Nano, 70mm x 45mm boyutlarindadir ve bu sayede, alan

kisitlamasi olan cihazlara kolayca entegre edilebilir.

Genis Yazilim Destegi: Jetson Nano, NVIDIA JetPack SDK tarafindan
desteklenmektedir. JetPack SDK, CUDA, cuDNN, TensorRT gibi derin 6grenme
kiitiiphanelerini ve araglarini igerir. Ayrica, Linux tabanli bir isletim sistemi ile birlikte

gelir.

Gelistirici Dostu: NVIDIA, Jetson Nano i¢in kapsamli dokiimantasyon, egitim
materyalleri ve Ornek kodlar saglayarak, gelistiricilerin platformu kolayca

kullanmalarin1 saglar.

NVIDIA Jetson Nano’nun mimarisi:
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Jetson Nano, NVIDIA Maxwell GPU mimarisi iizerine kurulmus 128 ¢ekirdekli bir
GPU ve dort ¢ekirdekli ARM Cortex-A57 CPU icermektedir. GPU, derin 6grenme
modellerinin paralel islenmesini hizlandirmak i¢cin CUDA (Compute Unified Device
Architecture) platformunu kullanir. CPU ise, genel amagl islemler ve sistem yonetimi
icin kullanilir. Jetson Nano, ayrica 4 GB LPDDR4 bellek, microSD kart yuvasi, USB
3.0 ve 2.0 portlart, HDMI ve DisplayPort goriintii ¢ikislari, Gigabit Ethernet portu ve
MIPI CSI kamera arayiizii gibi zengin baglant1 segeneklerine sahiptir.

Sekil 2.10. NVIDIA Jetson Nano (Kaynak: https://www.nvidia.com/tr-tr/autonomous-
machines/embedded-systems/jetson-nano/product-development, Erisim
Tarihi: 20.03.2025).

2.6.3.1. NVIDIA Jetson Nano’nun avantajlari

Yiiksek performans: Jetson Nano, GPU hizlandirmas1 sayesinde, derin dgrenme
modellerini ug cihazlarda yiiksek performansla ¢alistirir. Diisiik gii¢ tiiketimi: Jetson
Nano, enerji verimliligi sunar ve diisiik giic tiiketimi ile ¢aligir.

Kiigiik boyut: Jetson Nano, kompakt boyutu sayesinde, farkli cihazlara kolayca

entegre edilebilir.

Genis yazilim destegi: Jetson Nano, NVIDIA’nin kapsamli yazilim ekosistemi

tarafindan desteklenmektedir.

Gelistirici dostu platform: NVIDIA, Jetson Nano i¢in kapsamli dokiimantasyon ve

gelistirme araglar1 saglar.

2.6.3.2. NVIDIA Jetson Nano’nun dezavantajlar:
Fiyat: Jetson Nano, diger u¢ cihazlara (6rnegin, Raspberry Pi) kiyasla daha pahalidir.

23



GPU kullanimu i¢in yazilim optimizasyonu gerekliligi: Jetson Nano’nun GPU’sundan
tam olarak yararlanmak i¢in, modellerin ve uygulamalarin CUDA ve TensorRT gibi

kiitiiphaneler kullanilarak optimize edilmesi gerekir.

TensorFlow Lite ile GPU kullaniminin sinirli olmasi: TensorFlow Lite kiitiiphanesinin
Python tarafinda, Jetson Nano’nun GPU’su i¢in dogrudan bir destek sunmamasi, bu

calismada GPU kullanimini engellemistir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde, tez kapsaminda yapilan ¢caligmada kullanilan veri setleri, derin 6grenme
modelleri, model sikistirma teknikleri, uygulama ortami ve cihazlar, degerlendirme

metrikleri ve deney tasarimi detayl1 bir sekilde agiklanmaktadir.

3.1. Veri Setleri

Bu calismada, ii¢ farkli goriintii siniflandirma veri seti kullanilmistir: CIFAR-10,
CIFAR-100 ve ImageNet (alt kiime). Bu veri setleri, derin 6grenme modellerinin

performansini degerlendirmek i¢in yaygin olarak kullanilan standart veri setleridir.

3.1.1. CIFAR-10

Canadian Institute for Advanced Research CIFAR-10 veri seti, 10 farkli nesne sinifina
ait 60.000 adet 32x32 piksel boyutunda renkli goriintiilerden olugsmaktadir. Her sinif,
6.000 goriintii icermektedir. Veri seti, 50.000 egitim goriintiisii ve 10.000 test
goriintiisii olmak iizere ikiye ayrilmistir. CIFAR-10 veri setinde bulunan simiflar
sunlardir: ucak, otomobil, kus, kedi, geyik, kopek, kurbaga, at, gemi ve kamyon
(Kaynak: Krizhevsky, A. (2009). CIFAR-10 and CIFAR-100 datasets.). Egitimde
kullanilan gorsellerin sinif dagilimi ve gesitliligi, Sekil 3.1'de gosterilen CIFAR-10

veri seti drneklerinde agikca goriilmektedir.

ugak araba kus kedi geyik ipek kurbaga at geml kamyon
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Sekil 3.1. CIFAR-10 Veri Setinden Ornek Gériintiiler (Kaynak: Krizhevsky, 2009).



3.1.2. CIFAR-100

Canadian Institute for Advanced Research CIFAR-100 veri seti, CIFAR-10’a benzer
sekilde, 100 farkli nesne simnifina ait 60.000 adet 32x32 piksel boyutunda renkli
goriintiilerden olugsmaktadir. Her sinif, 600 goriintii icermektedir. Veri seti, 50.000
egitim goriintiisii ve 10.000 test goriintiisii olmak tlizere ikiye ayrilmistir. CIFAR-100
veri setindeki smiflar, tematik olarak gruplandirilmis ve her grup 20 alt sinifa
ayrilmistir. (Ornegin; baliklar, cicekler, ev aletleri, bocekler vs.) Sekil 3.2'de gosterilen

CIFAR-100 veri seti 6rneklerinde agik¢a goriilmektedir.
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Sekil 3.2. CIFAR-100 Veri Setinden Ornek Gériintiiler (Kaynak: Krizhevsky, 2009).

kamyon

3.1.3. ImageNet (Alt kiime)

ImageNet veri seti, 1000°den fazla nesne sinifina ait 1.2 milyondan fazla yiiksek
¢Oziiniirliiklii renkli goriintiiden olusan, genis kapsamli bir veri setidir. Bu ¢alismada,
ImageNet veri setinin tamami yerine, 10 farkli siniftan (kedi, kopek, araba, ugak, kus,
gemi, ¢igek, meyve, insan, manzara) rastgele sec¢ilmis 1000’er goriintii iceren bir alt
kiime kullanilmistir. Bu alt kiime, toplamda 10.000 goriintiiden (9.000 egitim, 1.000

test) olusmaktadir. Sekil3.3°te ImageNet veri setinden 6rnek goriintiiler goriilmektedir.
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Sekil 3.3. ImageNet Veri Setinden Ornek Gériintiiler (Kaynak: Deng, 2009).

Veri Seti Se¢im Kriterleri: Bu ¢alismada, CIFAR-10, CIFAR-100 ve ImageNet veri

setlerinin se¢ilmesinin temel nedenleri sunlardir:

Yaygin Kullanim: Bu veri setleri, goriintii siniflandirma alaninda yaygin olarak
kullanilan ve model performanslarinin karsilastirilmasi i¢in bir standart olusturan veri

setleridir.

Cesitlilik: Farkli sayida sinifa, goriintii boyutuna ve nesne tiirline sahip olmalari,

modellerin genelleme yeteneginin farkli agilardan degerlendirilmesini saglar.

Erisilebilirlik: Bu veri setleri, agik kaynakli olarak erisilebilir durumdadir ve

aragtirmacilar tarafindan kolayca kullanilabilir.

ImageNet Alt Kiimesinin Secilme Nedeni: ImageNet veri setinin tamaminin
kullanilmasi, egitim ve test siireglerinin ¢ok uzun siirmesine ve yiiksek hesaplama
kaynaklar1 gerektirmesine neden olacakti. Bu nedenle, daha hizli ve verimli bir sekilde
deney yapabilmek i¢in, 10 farkli smiftan 1000’er goriintii igeren bir alt kiime

kullanilmistir.

3.2. Model Mimarileri

Bu calismada, u¢ cihazlarda verimli bir sekilde calisabilen hafif (lightweight) derin
o0grenme modelleri tercih edilmistir. Bu kapsamda, MobileNetV3, EfficientNet-B0 ve
ShuffleNet V2 olmak iizere ii¢ farkli model kullanilmistir. Bu modeller, diisiik
hesaplama karmagsikligi, az sayida parametre ve diisiik bellek kullanimi gibi

ozellikleriyle 6ne ¢ikmaktadir.
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3.2.1. MobileNetV3

MobileNetV3 (Howard ve digerleri, 2019), derinlemesine ayrilabilir evrisim
(depthwise separable convolution) ve ters ¢evrilmis artik bloklar (inverted residual
blocks) yapilarini kullanarak, model boyutunu ve hesaplama maliyetini 6nemli 6lgiide
azaltan bir mimaridir. Ayrica, a§ mimarisi arama (NAS) yontemleriyle optimize
edilmis ve h-swish aktivasyon fonksiyonu gibi platforma 06zgii iyilestirmeler

icermektedir.

MobileNetV3 Mimarisi
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Sekil 3.4. MobileNetV3 mimarisi. (Kaynak: Howard ve digerleri, 2019).

Derinlemesine ayrilabilir evrigim, ters ¢evrilmis artik bloklar ve ag mimarisi arama
(NAS) optimizasyonlari, modelin hafif ve verimli olmasim saglamaktadir.

MobileNetV3 mimarisi Sekil 3.4 de gosterilmistir.

Tercih Edilme Nedenleri: MobileNetV3, yiiksek dogruluk orani, diisiik ¢ikarim stiresi
ve diisiik bellek kullanimi ile ug cihazlar i¢in optimize edilmis bir modeldir. Ayrica,

TensorFlow Lite ve Edge TPU gibi platformlarla uyumludur.

Avantajlart: Hizli ¢ikarim siiresi, Diigiik enerji tiiketimi, Kii¢iik model boyutu, Yiiksek

dogruluk orani.

Dezavantajlari: Cok biiyiik ve karmasik veri setlerinde, daha biiyiik ve derin modeller
kadar yiiksek dogruluk saglayamayabilir. Mimari arama (NAS) ile optimize edildigi

icin, mimarinin anlasilmasi ve 6zellestirilmesi diger modellere gére daha zor olabilir.

3.2.2. EfficientNet-B0
EfficientNet-BO (Tan ve Le, 2019), bilesik dl¢eklendirme (compound scaling) adi
verilen bir yontem kullanarak, modelin derinligini, genisligini ve ¢oziiniirliigiini

dengeli bir sekilde 6lgeklendiren bir CNN mimarisidir. Bilesik 6l¢eklendirme, modelin
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tim boyutlarmin (derinlik, genislik, ¢6ziiniirliik) belirli bir katsay1 ile carpilarak
biiylitiillmesi veya kiiciiltiillmesi islemidir. Bu yontem, modelin performansint ve

verimliligini optimize etmek i¢in, her bir boyutun nasil 6l¢eklendirilecegini belirler.

EfficientNet Mimarisi ve Bilesik Olceklendirme Yéntemi
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Sekil 3.5. EfficientNet Mimarisi ve Bilesik Olgeklendirme Yéntemi (Kaynak: Tan ve
Le, 2019).

Tercih Edilme Nedenleri: EfficientNet-BO0, yiiksek dogruluk orani ve gorece diisiik
hesaplama maliyeti sunan bir modeldir. Sekil 3.5'de gdsterilen bilesik 6l¢eklendirme
yontemi, modelin farkli donanim platformlarina uyarlanmasini kolaylastirir. Modelin
derinligi, genisligi ve coziiniirliigli, dengeli bir sekilde Olceklendirilerek, yiiksek

dogruluk ve verimlilik elde edilmektedir.

Avantajlar:  Yiiksek dogruluk orani, Iyi bir verimlilik ve dogruluk dengesi,

Olgeklenebilir bir mimariye sahip olmasi.

Dezavantajlari: MobileNet ve ShuffleNet’e kiyasla daha yiiksek hesaplama maliyetine
ve model boyutuna sahip olabilir. Bilesik 6l¢ceklendirme yontemi, modelin yorumlana

bilirligini ve anlasilirligin1 zorlastirabilir.

3.2.3. ShuffleNetV2

ShuffleNet V2 (Ma ve digerleri, 2018), gruplanmis evrigsim (grouped convolution) ve
kanal karistirma (channel shuffle) tekniklerini kullanarak, hesaplama maliyetini
onemli Ol¢iide azaltan bir mimaridir. Ayrica, kanal bolme (channel split) ve birlestirme

(concatenation) islemleri ile daha da optimize edilmistir.
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Kaynak: Zhang ve digerleri, 2018

Sekil 3.6. ShuffleNet Mimarisi ve Kanal Karistirma Islemi (Kaynak: Zhang ve
digerleri, 2018).

Gruplanmis evrigim ve kanal karistirma, modelin hesaplama maliyetini 6nemli 6l¢iide
azaltmaktadir bu durum Sekil 3.6 da gosterilmektedir. Tercih Edilme Nedenleri:
ShuffleNet V2, ¢ok diisiik hesaplama maliyeti ve kiiclik model boyutu ile 6ne
cikmaktadir. Bu 6zellikleri, modeli 6zellikle kaynaklar1 kisith olan ug¢ cihazlar i¢in

uygun hale getirmektedir.
Avantajlart: Cok diisiik hesaplama maliyeti, cok kii¢iik model boyutu, yiiksek hiz.

Dezavantajlari: Diger hafif modeller kadar yiiksek dogruluk saglamayabilir. Cok fazla

kanal karistirma iglemi, modelin egitimini zorlastirabilir.

3.3. Model Sikistirma Teknikleri

Bu calismada, derin 6grenme modellerinin boyutunu ve hesaplama karmagsikligim
azaltmak i¢in Budama (pruning) ve Niceleme (quantization) olmak tizere iki farkl

model sikistirma teknigi kullanilmigtir.

3.3.1. Budama (Pruning)

Budama, modeldeki gereksiz baglantilarin, néronlarin veya filtrelerin kaldirilmasi
islemidir. Bu sayede, modelin boyutu kii¢iiliir, hesaplama karmasiklig1 azalir ve enerji
verimliligi artar. Bu caligmada, agirlik Budama (weight pruning) ve filtre Budama

(filter pruning) teknikleri uygulanmistir.
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3.3.1.1. Agirhik budama (Weight pruning)
Yontem: Biiyiikliige dayali Budama (magnitude-based pruning) yontemi
kullanilmistir. Bu yontemde, egitilmis modeldeki agirliklarin mutlak degerleri belirli

bir esik degerinin altinda olanlar sifirlanarak model seyreltilir.

Uygulama: Agirlik Budama, TensorFlow Model Optimization Toolkit kullanilarak
gergeklestirilmistir. Budama islemi, modellerin egitiminden sonra,
“tfmot.sparsity.keras.prune low magnitude” fonksiyonu ile uygulanmistir. Bu
fonksiyon, belirtilen hedef seyreklik oranina ulagana kadar, modeli yinelemeli olarak

budar.

Budama Oranlari: Farkli Budama oranlarinin etkisini incelemek icin, %20, %40, %60
ve %80 olmak iizere dort farkli Budama orani uygulanmistir. Ornegin, %20 Budama

orani, modeldeki agirliklarin en kiigiik %20’sinin sifirlanacagi anlamina gelmektedir.
Katman Se¢imi: Agirlik Budama islemi, modellerin tiim katmanlarina uygulanmistir.

Iterasyon Sayist: Agirlik Budama islemi, 10 yineleme (iteration) boyunca
gerceklestirilmistir. Her yinelemede, belirli bir oranda agirlik sifirlanmis ve model

yeniden egitilmistir (fine-tuning).

Fine-tuning: Budama isleminden sonra, Budamadan kaynakli olast dogruluk
kayiplarini telafi etmek icin, modeller diisiik bir 6grenme oraniyla (0.0001) ve 5 epoch

boyunca tekrar egitilmistir.

3.3.1.2. Filtre Budama (Filter Pruning)
Yontem: L1 normuna dayal: filtre Budama yontemi kullanilmistir. Bu yontemde, her
bir filtrenin L1 normu (agirliklarin mutlak degerlerinin toplami) hesaplanir ve en

diisiik L1 normuna sahip filtreler, modelden kaldirilir.

Uygulama: Filtre Budama, TensorFlow Model Optimization Toolkit kullanilarak

gergeklestirilmistir. Budama islemi, modellerin egitiminden sonra,
“tfmot.sparsity.keras.prune _low magnitude” fonksiyonu ve
“tfmot.sparsity.keras.PruningPolicy” arayuzi ile uygulanmuistir.

“L1NormPruningPolicy” kullanilarak, filtrelerin L1 normuna gore budanmasi

saglanmustir.

Budama Oranlari: Farkli Budama oranlariin etkisini incelemek icin, %20, %40, %60

ve %80 olmak tizere dort farkli Budama orani uygulanmaistir.
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Katman Se¢imi: Filtre Budama islemi, evrisimli katmanlardaki (convolutional layers)

filtrelere uygulanmistir.

Iterasyon Sayisi: Filtre Budama islemi, 10 yineleme (iteration) boyunca
gergeklestirilmistir. Her yinelemede, belirli bir oranda filtre kaldirilmis ve model

yeniden egitilmistir (fine-tuning).

Fine-Tuning: Budama isleminden sonra, modeller diisiikk bir 6grenme oraniyla

(0.0001) ve 5 epoch boyunca tekrar egitilmistir.

3.3.2. Niceleme (Quantization)

Niceleme, modelin agirliklarinin ve aktivasyonlarimin daha diisiik bit derinligine
(6rnegin, 32-bit float’tan 8-bit integer’a) doniistiiriilmesi islemidir. Bu sayede,
modelin boyutu kii¢iiliir, bellek kullanimi1 azalir ve hesaplama hizi artar. Bu ¢alismada,
egitim sonrasi niceleme (post-training quantization - PTQ) ve niceleme farkindalikli

egitim (quantization-aware training - QAT) teknikleri uygulanmistir.

3.3.2.1. Egitim sonrasi niceleme (Post training quantization (PTQ))
Yontem: Tam say1 niceleme (integer-only quantization) yontemi kullanilmistir. Bu
yontemde, egitilmis modelin agirliklart ve aktivasyonlari, 8-bit tamsayilara

doniistiirilir.

Uygulama: PTQ, TensorFlow Lite Converter kullanilarak gerceklestirilmistir. Model,
“tf.lite. TFLiteConverter.from_keras model” fonksiyonu ile TensorFlow Lite
formatina doniistiiriilmiis ve “converter.optimizations = [tf.lite.Optimize. DEFAULT]”

secenegi ile tam say1 Niceleme uygulanmustir.

Kalibrasyon Veri Seti: PTQ islemi sirasinda, Niceleme parametrelerini (6lgek ve ofset
degerleri) belirlemek i¢in, egitim veri setinden rastgele secilmis 1000 goriintiiden

olusan bir kalibrasyon veri seti kullanilmistir.

Dinamik Aralik Niceleme: Google Coral TPU’da etkin bir Niceleme i¢in dinamik

aralik Niceleme (dynamic range quantization) yontemi kullanilmigtir.

3.3.2.2. Niceleme farkindahikh egitim (Quantization aware training (QAT))
Yontem: Egitim sirasinda, Nicelemenin etkileri simiile edilerek, model Nicelenmis
agirliklara ve aktivasyonlara gore egitilir. Bu sayede, nicelemeden kaynakli dogruluk

kayb1 minimize edilir.
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Uygulama: QAT, TensorFlow Model Optimization Toolkit kullanilarak
gerceklestirilmistir. Model, “tfmot.quantization.keras.quantize _model” fonksiyonu ile

niceleme farkindalikli hale getirilmis ve ardindan tekrar egitilmistir.

Egitim Siireci: QAT islemi, 10 epok boyunca gerceklestirilmistir. Her epokta, model
nicelenmis agirliklar ve aktivasyonlar kullanilarak egitilmis ve dogruluk degeri

izlenmistir.

3.4. Uygulama Ortam ve Cihazlar

Bu tez ¢alismasinda, deneyler li¢ farkli u¢ cihaz {izerinde gergeklestirilmistir: AMD
NPU, Google Coral TPU ve NVIDIA Jetson Nano. Bu cihazlar, farkli donanim
mimarilerine, islemci tiplerine, bellek kapasitelerine ve enerji tiiketim 6zelliklerine

sahiptir.

3.4.1. AMD-NPU

AMD Ryzen 9 89458 islemcili bir diziistii bilgisayar kullanilmistir. Bu islemci, yapay
zeka ve derin 6grenme uygulamalarini hizlandirmak icin entegre bir Ryzen AI NPU
(Neural Processing Unit) icermektedir. NPU, XDNA mimarisi lizerine kurulmustur ve

AMD’nin ROCm platformu ve Ryzen Al Software tarafindan desteklenmektedir.
Teknik Ozellikler:

e Islemci: AMD Ryzen 9 8945S

e NPU: Ryzen Al (XDNA mimarisi)

e (Cekirdek Sayisi: 8 Cekirdek, 16 Is Parcacigi
e Frekans: 3.6 GHz (Temel), 4.9 GHz (Turbo)
e Bellek: 32 GB DDRS 5600 MHz

e Isletim Sistemi: Windows 11
Yazilim Ortamu:

e Ryzen Al Software: 1.0 (Siiriicii ve kiitiiphaneler)

e ROCm Platformu: 5.7.1

e ONNX Runtime: 1.13.1 (NPU {izerinde ¢alistirmak i¢in gerekli kiitiiphaneler
ve araglar, AMD’nin sagladig1 dokiimantasyona gore kurulmustur.)

e TensorFlow: 2.9.1 (Model egitimi i¢in)

e TensorFlow Model Optimization Toolkit: 0.7.3 (Model sikistirma igin)
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o tf2onnx: 1.14.0 (Modeli ONNX formatina doniistiirmek icin)
e NumPy: 1.23.4

e Pandas: 1.5.1

e Scikit-learn: 1.2.0

e Matplotlib: 3.6.2

e psutil: 5.9.5

Kurulum:

Ryzen Al Software ve ROCm Platformu: AMD’nin resmi web sitesinden indirilen

kurulum dosyalar1 kullanilarak kurulmustur.
ONNX Runtime: pip install onnxruntime-dml komutu ile kurulmustur.
TensorFlow: pip install tensorflow==2.9.1 komutu ile kurulmustur.

TensorFlow Model Optimization Toolkit: pip install tensorflow-model-

optimization==0.7.3 komutu ile kurulmustur.

Diger Kiitiiphaneler: pip install numpy pandas scikit-learn matplotlib psutil komutu ile

kurulmustur.
Gerekli Siiriicliler: AMD’nin sagladigi en giincel siirticiiler kurulmustur.

Ortam Degiskenleri: Gerekli ortam degiskenleri (6rnegin, PATH) AMD nin sagladig:

dokiimantasyona gore ayarlanmistir.

NPU’nun Kullanimi: Deneylerde, TensorFlow ile egitilmis ve Keras formatinda
kaydedilmis modeller, dncelikle ONNX formatina doniistiiriilmiis, ardindan ONNX
Runtime araciligiyla Ryzen AI NPU iizerinde ¢aligtirilmistir.

Modelin ONNX Formatina Doniistliriilmesi:

TensorFlow/Keras modeli ONNX formatina doniistiirmek i¢in “tf2onnx” kiitiiphanesi

kullanilmistir.
NPU Uzerinde Cikarim Yapma:

ONNX Runtime, “DmlExecutionProvider” kullanilarak, modelin AMD NPU iizerinde

calistirilmasi saglanmistir.

AMD NPU’nun Secilme Nedenleri: AMD Ryzen AI NPU, yapay zeka

uygulamalarinda yiiksek performans ve enerji verimliligi sunan yeni bir teknolojidir.
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Bu ¢alismada, NPU’nun derin 6grenme modellerinin ug cihazlarda ¢aligtirilmasi i¢in

potansiyelini degerlendirmek amaciyla segilmistir.
AMD NPU’nun Avantajlari:

Yiiksek Performans: Ryzen Al NPU, yapay zeka uygulamalarinda CPU ve GPU’ya

kiyasla daha yiiksek performans sunar.
Enerji Verimliligi: Diisiik giic tiikketimi ile yiiksek performans saglar.

Entegrasyon: Ryzen AI NPU, AMD Ryzen islemci ile entegre bir sekilde ¢alisarak,

sistem performansini artirir.

Yazilim Ekosistemi: AMD’nin ROCm platformu ve Ryzen Al Software, gelistiricilere

kapsamli bir yazilim ekosistemi sunar.
ONNX Runtime Destegi: AMD NPU, ONNX Runtime modellerini destekler.
AMD NPU’nun Dezavantajlar::

Yeni Teknoloji: Ryzen Al NPU, nispeten yeni bir teknolojidir ve bu nedenle, diger

hizlandiricilar kadar genis bir yazilim destegine sahip olmayabilir.

Sinirl Kullanilabilirlik: Su anda, Ryzen AI NPU, yalnizca belirli AMD Ryzen islemci

modellerinde bulunmaktadir.

ROCm ve Ryzen Al Software: Bu platformlar, AMD NPU’nun programlanmasini ve
kullanilmasimi kolaylastirmakla birlikte, hala gelistirme asamasindadir ve bazi
kisitlamalar igerebilir. Gelistiricilerin, en son giincellemeleri ve uyumluluk bilgilerini

takip etmeleri onemlidir.

3.4.2. GoogleCoral-TPU

Google Coral USB Accelerator ve Google Coral Dev Board Mini cihazlar
kullanilmistir. Bu cihazlar, derin 6grenme modellerinin diisiik gecikme siiresi ve
yiiksek enerji verimliligi ile ¢alistirllmasini saglayan Edge TPU (Tensor Processing

Unit) igermektedir.
Teknik Ozellikler:
Islemci: Edge TPU (Google Coral USB Accelerator ve Dev Board Mini’de ayni1)

Frekans: 4 TOPS (Trilyon islem/Saniye)
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Bellek: (Google Coral USB Accelerator: Harici bellek kullanmaz, Google Coral Dev
Board Mini: 2 GB LPDDR4)

Isletim Sistemi: Mendel Linux (Google Coral Dev Board Mini igin)
Yazilim Ortamu:

Edge TPU Runtime: 14.1

TensorFlow Lite: 2.9.1

Python: 3.10

NumPy: 1.23.4

Kurulum:

Edge TPU Runtime: Google Coral’in resmi web sitesinden indirilen kurulum dosyalari

kullanilarak kurulmustur.
TensorFlow Lite: pip install tflite-runtime komutu ile kurulmustur.

Diger Kiitiiphaneler: Ihtiya¢ duyulan diger kiitiiphaneler (6rnegin, NumPy), pip install

<kiitiiphane adi> komutu ile kurulmustur.

TPU’nun Kullanimi: Deneylerde, TensorFlow Lite modelleri, Edge TPU Runtime
kiitiiphanesi kullanilarak Google Coral TPU {izerinde calistirilmistir. TensorFlow Lite
modelleri, “tflite_runtime.interpreter.Interpreter”  sinift  ile  yiikklenmis ve
“allocate tensors()”, “set tensor()”, “invoke()” ve “get tensor()” fonksiyonlari

kullanilarak ¢ikarim yapilmustir.

Google Coral TPU’nun Se¢ilme Nedenleri: Google Coral TPU, diisiik gii¢ tiiketimi,
yuksek enerji verimliligi ve hizli ¢ikarim siiresi ile ug¢ cihazlarda derin 6grenme
uygulamalar i¢in ideal bir platformdur. Ayrica, TensorFlow Lite ile tam uyumlu
olmasi ve Google tarafindan saglanan kapsamli gelistirici destegi, bu cihazin tercih

edilmesinde 6nemli rol oynamuistir.

Google Coral TPU nun Avantajlar:

Yiiksek Performans: Diisiik gecikme siiresi ile hizli ¢ikarim saglar.

Enerji Verimliligi: Diisiik gii¢ tiiketimi ile yliksek performans sunar.

Kiiciik Boyut: Farkli form faktorlerinde (USB, PCle, SOM) mevcut olmasi, cesitli

cihazlara entegrasyonunu kolaylastirir.
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TensorFlow Lite Destegi: TensorFlow Lite ile tam uyumlu calisir.

Gelistirici Destegi: Google, kapsamli dokiimantasyon, SDK’lar ve 6rnek kodlar saglar.
Google Coral TPU’nun Dezavantajlari:

Sinirli Model Destegi: Sadece TensorFlow Lite modellerini destekler.

Niceleme Gereksinimi: En iyi performansi elde etmek i¢in modellerin Nicelenmesi

gerekir.

3.4.3. NVIDIA jetson nano
NVIDIA jetson nano gelistirici kiti kullanilmistir. Bu kit, 128 ¢ekirdekli NVIDIA
Maxwell GPU’su ve dort ¢ekirdekli ARM Cortex-A57 CPU’su ile derin 6grenme

uygulamalari i¢in yiiksek performans sunmaktadir.
Teknik Ozellikler:

Islemci: Dért Cekirdekli ARM Cortex-AS57
GPU: 128 ¢ekirdekli NVIDIA Maxwell
Frekans: 1.43 GHz (CPU), 921 MHz (GPU)
Bellek: 4 GB LPDDR4

Isletim Sistemi: Linux for Tegra (L4T)
Yazilim Ortamu:

NVIDIA JetPack SDK: 4.6

CUDA: 10.2

cuDNN: 8.2.1

TensorRT: 8.0.1.6

TensorFlow: 2.9.1 (Jetson Nano’da GPU destegi ile kullanmak i¢in NVIDIA nin

sagladig1 6zel TensorFlow paketleri kullanilmalidir).

PyTorch: 1.10.0 (Jetson Nano’da GPU destegi ile kullanmak icin NVIDIA’ nin
sagladig1 6zel PyTorch paketleri kullanilmalidir).

Kurulum:

JetPack SDK: NVIDIA nin resmi web sitesinden indirilen JetPack SDK kullanilarak

Jetson Nano’ya kurulmustur.
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TensorFlow ve PyTorch: NVIDIA’ nin sagladig1 6zel paketler ve kurulum talimatlar

kullanilarak, GPU destegi ile kurulmustur.
Gerekli Siiriiciiler: NVIDIA nin sagladigi en giincel siiriiciiler kurulmustur.

GPU’nun Kullanimi: Bu calismada, Jetson Nano’nun GPU’sundan yararlanmak
hedeflenmisti. Ancak, TensorFlow Lite kiitiiphanesinin Python tarafinda, Jetson
Nano’nun GPU’su i¢in dogrudan bir destek sunmadig fark edilmistir. Bu nedenle,
deneylerde TensorFlow Lite modelleri, Jetson Nano’nun CPU’su iizerinde
calistirilmistir. TensorRT kiitiiphanesi, Jetson Nano’nun GPU’sunda derin 6grenme
modellerini ¢alistirmak i¢in kullanilabilir, ancak bu c¢alisma kapsaminda sadece

TensorFlow Lite modelleri ve CPU kullanimi ele alinmistir.

NVIDIA Jetson Nano’nun Sec¢ilme Nedenleri: Jetson Nano, yliksek performansi,
diisiik gii¢ tliketimi ve genis yazilim destegi ile u¢ cihazlarda derin 6grenme
uygulamalari icin giiglii bir platformdur. Ayrica, NVIDIA’nin sagladigi kapsaml

dokiimantasyon ve gelistirici araglari, bu cihazin kullanimini kolaylastirmaktadir.
NVIDIA Jetson Nano’nun Avantajlari:

Yiiksek Performans: GPU hizlandirmasi sayesinde, derin 6grenme modellerini ug

cihazlarda yiiksek performansla ¢alistirir.
Diistik Gii¢ Tiuiketimi: Enerji verimliligi sunar ve diislik giic tiiketimi ile galigir.
Kiigiik Boyut: Kompakt boyutu sayesinde, farkli cihazlara kolayca entegre edilebilir.

Genis Yazilim Destegi: NVIDIA, kapsamli bir yazilim ekosistemi ve gelistirici

araglar1 saglar.

Gelistirici Dostu Platform: NVIDIA, Jetson Nano i¢in kapsamli dokiimantasyon ve

gelistirme araglari saglar.
NVIDIA Jetson Nano’nun Dezavantajlart:
Fiyat: Jetson Nano, diger ug cihazlara (6rnegin, Raspberry Pi) kiyasla daha pahalidir.

GPU Kullammi Igin  Yazilm Optimizasyonu Gerekliligi: Jetson Nano’nun
GPU’sundan tam olarak yararlanmak icin, modellerin ve uygulamalarin CUDA ve

TensorRT gibi kiitiiphaneler kullanilarak optimize edilmesi gerekir.
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TensorFlow Lite ile GPU Kullaniminin Smirli Olmasi: TensorFlow Lite
kiitliphanesinin Python tarafinda, Jetson Nano’nun GPU’su i¢in dogrudan bir destek

sunmamasi, bu ¢alismada GPU kullanimin1 engellemistir.

Deneyler sirasinda, cihazlarin enerji tiiketimini 6lgmek i¢in Intertek JGQ02S-01 enerji

Ol¢iim cihazi kullanilmastir.

3.5. Yazilim Ortami

Bu tez c¢alismasinda, derin 6grenme modellerini egitmek, optimize etmek ve
calistirmak i¢in Python 3.10 siiriimii kullanilmistir. Model egitimi ve optimizasyonu
icin TensorFlow 2.9.1 ve PyTorch 1.10.0 kiitiiphaneleri kullanilmistir. Model
sikistirma  islemleri icin TensorFlow Model Optimization Toolkit 0.7.3
kiitliphanesinden yararlanilmistir. Ayrica, NumPy 1.23.4, Pandas 1.5.1, Scikit-learn
1.2.0 ve Matplotlib 3.6.2 gibi veri isleme ve gorsellestirme kiitiiphaneleri
kullanilmistir. Ug cihazlarda modellerin ¢alistirllmasi ig¢in gerekli kiitiiphaneler
(6rnegin, TensorFlow Lite, TensorRT) ilgili cihazlarin dokiimantasyonlarinda

belirtilen sekilde kurulmustur.
Yazilim ve kiitliphane versiyonlari:

Bu c¢alismada gergeklestirilen deneylerin tekrarlanabilirligi ve sonuglarin
dogrulanabilirligi amaciyla, kullanilan tiim yazilim ve kiitiiphane versiyonlart titizlikle
belirlenmis; ilgili resmi dokiimantasyonlar ve giivenilir kaynaklara dayandirilarak

raporlanmistir.

3.5.1. Programlama dili ve temel kiitiiphaneler
Python: 3.10

Calismanin temel programlama dili olarak Python 3.10 tercih edilmistir. Python’un
genis kiitliphane destegi, bilimsel ve miihendislik uygulamalarinda yaygin olarak

kullanilmasini saglamaktadir (Python Software Foundation, 2022).
NumPy: 1.23.4

Yiiksek performansl sayisal hesaplamalar ve dizi islemleri icin NumPy kiitiiphanesi

kullanilmistir (Harris et al., 2022).

Pandas: 1.5.1
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Veri isleme, manipiilasyon ve analiz siireclerinde, esnek veri yapilar1 ve
fonksiyonelligi nedeniyle Pandas kiitiiphanesi tercih edilmistir (The Pandas
Development Team, 2022).

Scikit-learn: 1.2.0

Makine 6grenmesi algoritmalarinin uygulanmasi, model egitimi ve degerlendirme

stireglerinde Scikit-learn kiitiiphanesi kullanilmistir (Varoquaux et al., 2023).
Matplotlib: 3.6.2
Deneysel sonuglarin grafiksel sunumunda Matplotlib kiitiiphanesinin sundugu

kapsamli gorsellestirme araglarindan yararlanilmistir (Hunter, 2007).

3.5.2. Derin 6grenme cerceveleri
TensorFlow: 2.9.1

Derin 6grenme modellerinin egitim, optimizasyon ve dagitim islemlerinde
TensorFlow 2.9.1 kullanilmistir. Esnek yapis1 ve genis ekosistemi nedeniyle tercih

edilmektedir (Abadi et al., 2022).
PyTorch: 1.10.0

Alternatif bir derin 6grenme cergevesi olarak, dinamik hesap grafikleri olusturma
yetenegi nedeniyle PyTorch 1.10.0 belirli deneysel uygulamalarda kullanilmistir
(Paszke et al., 2022).

TensorFlow Model Optimization Toolkit: 0.7.3

Egitilmis modellerin sikistirilmasi, quantization ve performans optimizasyonu
islemleri i¢in TensorFlow Model Optimization Toolkit kullanilmistir (TensorFlow

Model Optimization Toolkit, 2022).
TensorFlow Lite: 2.9.1

Mobil ve gomiilii cihazlarda calistirilacak modellerin hafifletilmesi ve hizlandirilmasi

amaciyla TensorFlow Lite tercih edilmistir (TensorFlow Lite, 2022).
TensorRT: 8.0.1.6

NVIDIA tabanli GPU’lar iizerinde model inference siireclerinin hizlandirilmasi igin

TensorRT kullanilmistir (NVIDIA, 2022c¢).

40



ONNZX Runtime: 1.13.1

Farkli platformlarda calistirilabilirlik saglamak amaciyla, ONNX formatindaki
modellerin ¢alistirilmasinda ONNX Runtime tercih edilmistir (Microsoft, 2022).

tf2onnx: 1.14.0

TensorFlow modellerinin ONNX formatina doniistiiriilmesi stirecinde, platformlar
arast uyumlulugu saglamak amaciyla tf2onnx kullanilmistir (TensorFlow-ONNX

Contributors, 2022).

3.5.3. Donanima 6zel yazilimlar

Ryzen Al Software: 1.0

AMD Ryzen NPU iizerinde model ¢alistirma ve optimizasyon islemleri i¢cin Ryzen Al
Software kullanilmistir (AMD, 2022).

Edge TPU Runtime: 14.1

Google Coral TPU iizerinde TensorFlow Lite modellerinin c¢alistirilmasi ve

optimizasyonu amactyla Edge TPU Runtime tercih edilmistir (Google Coral, 2022).
CUDA: 10.2

NVIDIA Jetson Nano platformunda paralel hesaplama giiclinden faydalanmak
amactyla CUDA 10.2 kullanilmistir (NVIDIA, 2022a).

cuDNN: 8.2.1

Derin 6grenme modellerinin GPU {izerinde verimli bir sekilde calistirilmast igin
NVIDIA’nin cuDNN 8.2.1 kiitiiphanesi kullanilmistir (NVIDIA, 2022b).

3.5.4. Diger araclar ve kiitiiphaneler

PowerTOP:

Enerji tiiketimi Ol¢limleri ve sistem verimliliginin degerlendirilmesi amaciyla

PowerTOP araci kullanilmistir (PowerTOP Project, 2022).
Jetson Stats:

NVIDIA Jetson Nano’nun sistem kaynaklarinin izlenmesi ve performans analizlerinin

yapilabilmesi i¢in Jetson Stats araci tercih edilmistir (Bonghi, 2022).
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3.5.5. Donanim ve yazilim entegrasyonu

Calismada gelistirilen modeller, asagidaki donanim platformlarina entegre edilmistir.

Tablo 3.1. Kullanilan Donanimlar ve Kiitiiphaneler.

Donanim Entegre Yazilimlar
NVIDIA Jetson Nano TensorFlow, TensorRT, CUDA, cuDNN
ASUS Tinker Edge T (Google TensorFlow Lite, Edge TPU Runtime
Coral TPU)
AMD Ryzen NPU ONNX Runtime, Ryzen Al Software

3.5.6. Versiyon kontrolii ve tekrarlanabilirlik
Calismanin metodolojik biitlinliigiinii saglamak ve deneylerin tekrarlanabilirligini

garanti altina almak amaciyla asagidaki yontemler kullanilmistir:

Python Sanal Ortami: Tim bagimliliklar, venv kullanilarak izole edilmis sanal

ortamda yonetilmistir.

Gereksinim Dosyasi: Tiim paket versiyonlar: requirements.txt dosyasi araciligiyla
kaydedilmistir.
Docker Konteynerleri: Yazilim bilesenleri, deneysel ortamin ¢evresel farkliliklardan

bagimsiz olarak tekrarlanabilmesi i¢in Docker konteynerlerine paketlenmistir.

3.5.7. Degerlendirme metrikleri
Bu tez ¢alismasinda, derin 6grenme modellerinin ug¢ cihazlardaki performansini ve

enerji verimliligini degerlendirmek i¢in asagidaki metrikler kullanilmistir.

3.5.7.1. Dogruluk (Accuracy)
Modelin dogru siniflandirma yapma oranidir. Dogruluk, dogru tahmin edilen 6rnek

sayisinin toplam 6rnek sayisina boliinmesiyle hesaplanir.
Dogruluk = (Dogru Tahmin Sayis1 / Toplam Ornek Sayis1) * 100

Olgiim Yéntemi: Her model, her veri seti i¢in test goriintiileri iizerinde ¢alistirilmis ve

dogru siniflandirilan goriintiilerin sayis1 kaydedilmistir.
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Dogruluk, bu degerin toplam test goriintiisii sayisina bdliinmesiyle yiizde cinsinden

hesaplanmustir.

3.5.7.2. Cikarim siiresi (Inference time)
Modelin tek bir goriintiiyii siniflandirmak i¢in harcadigi siiredir. Cikarim siiresi,

milisaniye (ms) cinsinden 6l¢iilmiistiir.

Olgiim Yontemi: Her model, her cihaz iizerinde calistirilirken, time kiitiiphanesindeki
time.perf counter() fonksiyonu kullanilarak, her bir goriintii i¢in ¢ikarim yapma siiresi
kaydedilmistir. Bu islem, her model ve cihaz kombinasyonu i¢in 100 kez tekrarlanmis

ve ortalama ¢ikarim siiresi hesaplanmistir.

3.5.7.3. Gecikme (Latency)

Modelin bir goriintliyli isleme ve sonug¢ dondiirme siiresidir. Gecikme, milisaniye (ms)
cinsinden Ol¢lilmiistiir. Gecikme, bir goriintiiniin modele giris olarak verilmesi ile
modelin bir c¢ikt1 iiretmesi arasinda gegen siire olarak tanimlanabilir. Cikarim
stiresinden farkli olarak, gecikme, modelin yiiklenmesi, verilerin 6n islenmesi gibi ek

yiikleri de icerebilir.

3.5.7.4. Enerji tiikketimi

Modelin bir ¢ikarim iglemi sirasinda tiikettigi enerji miktaridir. Enerji tiikketimi, Joule
(J) cinsinden Ol¢iilmiistiir. Enerji tiikketimi, Intertek JGQ02S-01 enerji 6l¢tim cihazi ile
Olciilmiistlir. Enerji Olglim cihazindan alian anlik gii¢ tiikketimi (Watt) degerleri,
Python’daki time kiitiiphanesi ile kaydedilmis ve her bir ¢ikarim islemi i¢in toplam

enerji tilkketimi agsagidaki formiil kullanilarak hesaplanmistir:
Enerji Tiiketimi (J) = Ortalama Gii¢ Tiiketimi (W) * Cikarim Siiresi (s)

Olgiim Yontemi: Intertek JGQ02S-01 enerji dlgiim cihazi, her bir ug cihaza (AMD
NPU, Google Coral TPU ve Jetson Nano) baglanmistir. Enerji 6l¢iim cihazi, belirli
araliklarla (6rnegin, her 0.1 saniyede bir) anlik gii¢ tikketimi (Watt) degerlerini
kaydetmistir. Her bir model, her bir cihaz iizerinde calistirilirken, Python’daki time
kiitiiphanesi kullanilarak ¢ikarim siiresi Ol¢lilmiistiir. Kaydedilen anlik gii¢ tiikketimi
degerleri toplanmis ve toplam deger, 6l¢iim sayisina boliinerek ortalama giic tiiketimi
(Watt) hesaplanmistir. Ortalama gii¢ tiikketimi, ¢ikarim siiresi (saniye cinsinden) ile

carpilarak, her bir ¢ikarim iglemi i¢in toplam enerji tiiketimi (Joule) hesaplanmaistir.

3.5.7.5. Giig tiiketimi
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Modelin ¢ikarim islemi sirasinda tiikettigi anlik giic miktaridir. Gii¢ tiikketimi, Watt
(W) cinsinden Ol¢lilmiistiir. Intertek JGQO02S-01 enerji 6lglim cihazi ile dlglilmiistiir.
RAM kullanimi, psutil kiitiiphanesindeki psutil.virtual memory().percent fonksiyonu
llamlarak kaydedilmistir. Olgiimler, modelin ¢ikarim islemi siiresince ve ayrica cihaz

bostayken (¢ikarim islemi yapilmadigi zaman) alinmigtir.

3.6. Deney Tasarimi

Bu ¢alismada, ii¢ farkli u¢ cihaz (AMD NPU, Google Coral TPU, NVIDIA Jetson
Nano) lizerinde, li¢ farkli hafif derin 6grenme modelinin (MobileNetV3, EfficientNet-
B0, ShuffleNet V2) performans ve enerji verimliligi analiz edilmistir. Deneyler,
ImageNet (alt kiimesi), CIFAR-10 ve CIFAR-100 veri setleri kullanilarak, goriintii

siiflandirma gorevi 6zelinde gergeklestirilmistir.

3.6.1. Deney adimlar

Deney adimlari asagida belirtilmistir.

3.6.1.1. Modelin egitimi

Her model, kendi orijinal makalesinde belirtilen hiperparametreler kullanilarak, ilgili
veri seti iizerinde TensorFlow Kkiitiiphanesi kullanilarak egitilmistir. Egitim siireci,
NVIDIA GeForce RTX 3090 GPU’ya sahip bir masaiistii bilgisayar iizerinde
gerceklestirilmistir.

3.6.1.2. Modelin sikistirilmasi
Egitilmis modeller iizerinde, farkli oranlarda (%20, %40, %60, %80) Budama (agirlik
ve filtre Budama) ve Niceleme (PTQ ve QAT) teknikleri, TensorFlow Model

Optimization Toolkit kullanilarak uygulanmistir.

3.6.1.3. Modelin u¢ cihaza doniistiiriillmesi
Sikistirllmis ve sikistirllmamis modeller, her bir u¢ cihaz i¢in optimize edilmis
formatlara (6rnegin, TensorFlow Lite, ONNX Runtime) doniistiiriilmiistiir. Bu islem

i¢cin TensorFlow Lite Converter ve ONNX Runtime kiitiiphaneleri kullanilmistir.

3.6.1.4. Modelin uc¢ cihazda ¢ahstirilmasi
Dontistiiriilen modeller, her bir ug cihaz {izerinde, belirlenen veri setleri kullanilarak
calistirilmistir. Her model, her cihaz iizerinde 100 kez ¢alistirilmis ve her ¢alistirmada

100 goriintii siniflandirilmistir.
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3.6.1.5. Performans metriklerinin dl¢iimii
Her model, cihaz ve sikistirma teknigi kombinasyonu i¢in dogruluk, ¢ikarim siiresi,

enerji tiiketimi, CPU kullanim1 ve RAM kullanimi 6lgiilmiis ve kaydedilmistir.

3.6.1.6. Sonuclarin analizi
Elde edilen sonuglar, tablolar ve grafikler halinde sunularak, farklt modellerin,
cihazlarin ve sikistirma tekniklerinin performans ve enerji verimliligi agisindan

karsilagtirilmasi yapilmistir.

Deneyler sirasinda, her model her bir cihaz iizerinde 100 kez calistirilmis ve her
calistirmada 100 goriintii siniflandirilmistir. Bu sayede, istatistiksel olarak anlamli

sonuclar elde edilmesi amag¢lanmustir.

3.6.2. Deney akisi
Deney akis1 adimlar1 asagida belirtilmistir.

3.6.2.1. GereKli kiitiiphanelerin ve bagimhliklarin kurulumu

TensorFlow, PyTorch, TensorFlow Model Optimization Toolkit, TensorFlow Lite,
ONNX Runtime, NumPy, Pandas, Scikit-learn, Matplotlib, Ryzen AI Software, Edge
TPU Runtime, CUDA, cuDNN ve diger gerekli kiitiiphaneler kurulur.

3.6.2.2. Modellerin ve veri setlerinin hazirlanmasi
Kullanilacak modellerin (MobileNetV3, EfficientNet-B0, ShuffleNet V2) se¢ilmesi ve
kullanilacak veri setlerinin (ImageNet (alt kiimesi), CIFAR-10, CIFAR-100)

indirilmesi/hazirlanmasi.

3.6.2.3. Modellerin egitimi

Her model, kendi orijinal makalesinde belirtilen hiperparametreler kullanilarak, ilgili
veri seti lizerinde, NVIDIA GeForce RTX 3090 GPU’ya sahip bir masaiistii bilgisayar
tizerinde egitilir. Egitim siireci, TensorFlow kiitiiphanesi kullanilarak gergeklestirilir

ve dogruluk (accuracy), kayip (loss) gibi egitim metrikleri izlenir.

3.6.2.4. Modellerin sikistirilmasi

Egitilmis modeller iizerinde, TensorFlow Model Optimization Toolkit kullanilarak,
farkli oranlarda (%20, %40, %60, %80) Budama (agirlik ve filtre Budama) ve
Niceleme (PTQ ve QAT) teknikleri uygulanir.
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Agirlik Budama: Belirli bir hedef seyreklik oranina ulasana kadar, modelin agirliklar

yinelemeli olarak sifirlanir.

Filtre Budama: Her filtrenin L1 normu hesaplanir ve en diisiik L1 normuna sahip

filtreler modelden kaldirilir.

PTQ: Modelin agirliklart ve aktivasyonlari, egitimden sonra 8-bit tamsayilara

dontstiiriliir.

QAT: Model, Nicelemenin etkileri simiile edilerek, Nicelenmis agirliklar ve

aktivasyonlara gore egitilir.

3.6.2.5. Modellerin ug cihazlar icin optimize edilmesi
Sikistinnllmis ve sikistirnlmamis modeller, her bir u¢ cihaz i¢in optimize edilmis
formatlara (6rnegin, TensorFlow Lite, ONNX Runtime) doniistiiriiliir. Bu islem i¢in

TensorFlow Lite Converter ve ONNX Runtime kiitiiphaneleri kullanilir.

3.6.2.6. U¢ cihazlarin hazirlanmasi
Ug cihazlar (AMD NPU, Google Coral TPU, NVIDIA Jetson Nano) hazirlanir ve

gerekli yazilimlar (6rnegin, isletim sistemi, siiriiciiler, kiitiiphaneler) yiiklenir.

3.6.2.7. Modellerin u¢ cihazlara kopyalanmasi

Optimize edilmis modeller, ilgili ug cihazlara kopyalanir.

3.6.2.8. Deneylerin calhistirilmasi

Her bir model, her bir cihaz tlizerinde, belirlenen veri setinden 100 goriintii ile 100 kez
calistirilir. Her calistirma igin ¢ikarim siiresi, CPU kullanimi, RAM kullanimi, enerji
tiikketimi ve gii¢ tiiketimi 6l¢iiliir ve kaydedilir.

3.6.2.9. Sonuclarin toplanmasi ve analizi

Elde edilen sonuglar, bir Python betigi araciligiyla toplanir, analiz edilir ve ortalama,
standart sapma, minimum ve maksimum degerler gibi istatistiksel dl¢timler hesaplanir.
Sonuglar, tablolar ve grafikler halinde gorsellestirilerek, farkli modellerin, cihazlarin

ve sikigtirma tekniklerinin performans ve enerji verimliligi agisindan karsilastirilmasi

yapilir.
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4. BULGULAR

Bu béliimde, elde edilen bulgular ayrintili bir sekilde sunulmaktadir. Bulgular, derin
o0grenme modellerinin, sikistirma tekniklerinin ve ug cihazlarin performans ve enerji
verimliligi agisindan karsilastirilmasina odaklanmaktadir. Her bir tablo ve sekil, ilgili
sonuclarin literatiirdeki benzer ¢alismalarla iligkilendirilmesini ve istatistiksel olarak
anlamlandirilmasini saglamak amaciyla agiklanmistir. Ayrica, her alt boliim sonunda

temel ¢ikarimlar 6zetlenmistir.

4.1. Temel Model Performanslari

Bu kisimda, sikistirma teknikleri uygulanmadan Onceki, temel derin 68renme
modellerinin performanslar1 farkli veri setleri iizerinde incelenmektedir.

4.1.1. CIFAR-10 veri seti sonug¢lari

Tablo 4.1. CIFAR-10 Veri Seti Uzerinde Egitilen Temel Modellerin Performans
Degerleri (Yazar tarafindan elde edilen deney sonuglarina gore

hazirlanmstir).
Dogruluk Model Boyutu Cikarim
Model (%) (MB) Siiresi (ms)
MobileNetV3 90.1 15 28.5
EfficientNet-B0 91.5 29 42.1
ShuffleNet V2 88.6 10 19.3

Tablo 4.1, CIFAR-10 veri seti lizerinde egitilmis temel modellerin dogruluk, model
boyutu ve ¢ikarim stiresi degerlerini 6zetlemektedir. EfficientNet-B0 modeli, %91.5 +
0.2 dogruluk orani ile en yiiksek performansi sergilemis olup, bu sonug, Tan ve Le
(2019) ¢aligmalarinda belirtilen EfficientNet ailesinin yiiksek dogruluk performansini
dogrulamaktadir. Ancak, EfficientNet-B0’1n 29 MB model boyutu ve 42.1 ms ¢ikarim
siiresi ile daha yiiksek kaynak gereksinimi gostermesi, ug¢ cihazlardaki kullanimin

sinirlayabilir. Ote yandan, ShuffleNet V2 modeli, 10 MB’lik en kii¢iik model boyutu



ve 19.3 ms’lik en hizli ¢ikarim siiresi ile kaynak kisith cihazlar i¢in daha uygun bir
alternatif sunmaktadir. MobileNetV3 modeli ise %90.1 + 0.3 dogruluk orani, 15 MB
model boyutu ve 28.5 ms ¢ikarim siiresiyle bu iki model arasinda iyi bir denge
sunmaktadir. Bu durum, Howard et al. (2019) tarafindan bildirilen MobileNetV3’iin
verimliligi hedefleyen mimarisiyle uyumludur. Cikarim siireleri, NVIDIA Jetson

Nano cihazinda dl¢iilmiistiir.

Modellerin CIFAR-10 Veri Setindeki
Dogruluk ve Cikarim Siiresi Karsilastirmasi

100

80

60

Deger

40 H Dogruluk (%)

20 B Cikarim Siresi (ms)

MobileNetV3 EfficientNet-BO ShuffleNet V2
Model

Sekil 4.1. Modellerin CIFAR-10 Veri Setindeki Dogruluk ve Cikarim Siiresi
Kargilagtirmasi1 (Yazar tarafindan elde edilen deney sonuglarina gore
hazirlanmstir).

CIFAR-10 veri setinde, EfficientNet-B0O en yiiksek dogrulugu saglarken, ShuffleNet
V2 en kii¢iik model boyutu ve en hizli ¢ikarim siiresini sunmaktadir. MobileNetV3 ise

bir denge noktasi saglamaktadir.

4.1.2. CIFAR-100 veri seti sonuclari

Tablo 4.2. CIFAR-100 Veri Seti Uzerinde Egitilen Temel Modellerin Performans
Degerleri (Yazar tarafindan elde edilen deney sonuglarina gore

hazirlanmstir).
Model Dogruluk (%) Model Boyutu (MB)
MobileNetV3 70.8 £0.5 15
EfficientNet-B0 73.2+04 29
ShuffleNet V2 68.8+0.6 10
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Tablo 4.2, CIFAR-100 veri seti {lizerinde elde edilen temel modellerin performans
sonuglarint gostermektedir. EfficientNet-B0O modeli, %73.2 + 0.4 dogruluk orani ile
yine en yiiksek performansi sergilemektedir. ShuffleNet V2 modeli, bu veri setinde de
10 MB’lik en kii¢iik model boyutuna sahiptir. CIFAR-100 veri setinin, CIFAR-10’a
gore daha fazla siif igermesi nedeniyle, modellerin dogruluk oranlarinin daha diisiik

oldugu gozlemlenmistir.

Ozet: CIFAR-100 veri setinde de EfficientNet-BO, yiiksek dogruluk sunarken,
ShuffleNet V2 yine model boyutu konusunda avantaj saglamistir.

4.1.3. ImageNet (Alt kiime) veri seti sonuclari

Tablo 4.3. ImageNet (Alt Kiime) Veri Seti Uzerinde Egitilen Temel Modellerin
Performans Degerleri(Yazar tarafindan elde edilen deney sonuglarina gore

hazirlanmistir).
Model Dogruluk (%)  Model Boyutu (MB)
MobileNetV3 77.5+0.3 15
EfficientNet-BO 79.2+0.2 29
ShuffleNet V2 76.1 0.4 10

Tablo 4.3, ImageNet veri setinin alt kiimesi iizerinde elde edilen temel modellerin
performans sonuglarini géstermektedir. EfficientNet-B0 modeli, %79.2 + 0.2 dogruluk
orani ile en yliksek performansi gosterirken, ShuffleNet V2 modeli 10 MB’lik en
kiiciik model boyutu ile yine bu alanda 6ne ¢ikmistir. ImageNet veri setinin CIFAR
veri setlerine gore daha karmagsik olmasi, genel olarak model performanslarini
diisiirmiistiir. Bu bulgular, ImageNet {izerindeki benzer model karsilastirmalar ile

tutarlidir (Deng et al., 2009).

Ozet: ImageNet alt kiime veri setinde EfficientNet-B0 yiiksek dogruluk gosterirken,

ShuffleNet V2 yine model boyutu konusunda avantaj saglamistir.

4.2. Sikistirma Tekniklerinin Etkileri

Bu kisimda, modeller iizerinde agirlhik budama, filtre budama ve niceleme

tekniklerinin etkileri, ¢esitli metrikler lizerinden ayrintili olarak analiz edilmektedir.
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4.2.1. Agirhik budama (AMD NPU)

Tablo 4.4. Farkli Agirlik Budama Oranlariim MobileNetV2 Modeli Uzerindeki
Etkileri (CIFAR-10, AMD NPU) (Yazar tarafindan elde edilen deney
sonuglarina gore hazirlanmistir).

Budama Oran1  Dogruluk  Cikarim Stiresi  Enerji Tiiketimi  Model Boyutu

(%) (%) (ms) (mJ) (MB)
0 (Budamasiz) 89.2+03  25.0+1.1 150+ 5 14
20 88.5+04  22.0+1.0 130+ 4 11.2
40 87.1+0.6 19.0+0.9 110+ 4 8.4
60 85.3+0.7 16.0+0.8 90 + 3 5.6
80 82.1+0.8 13.0+0.7 70 + 2 2.8

Tablo 4.4, MobileNetV2 modelinde, CIFAR-10 veri seti ve AMD NPU {izerinde farkl
agirlik Budama oranlarinin etkilerini 6zetlemektedir. Budama orani arttikga model
boyutunda, ¢ikarim siiresinde ve enerji tikketiminde 6nemli azalmalar gézlemlenmistir.
Ancak bu azalmanin yaninda, dogruluk oraninda da kademeli bir diisiis goriilmektedir.
%20 Budama orani, dogruluktaki kayiplari minimum seviyede tutarken, model
boyutunda ve ¢ikarim siiresinde 6nemli bir azalma saglamistir. Literatiirde, agirlik
Budamanin model sikistirmasinda ve kaynak tiiketimini azaltmada etkili bir teknik

oldugu belirtilmektedir (Han et al., 2015).

Budama Oraninin Dogruluk ve Model
Boyutu Uzerindeki Etkisi

100
g
,w 50 o
[ == Dogruluk (%)
0 = Model Boyutu (MB)

0 20 40 60 80
Budama Orani (%)

Sekil 4.2. Budama Oraninin Dogruluk ve Model Boyutu Uzerindeki Etkisi (Yazar
tarafindan elde edilen deney sonuglarina gore hazirlanmstir).
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4.2.2. Filtre budama (AMD NPU)

Tablo 4.5. Farkli Filtre Budama Oranlarinin MobileNetV2 Modeli Uzerindeki Etkileri
(CIFAR-10, AMD NPU) (Yazar tarafindan elde edilen deney sonuglarina

gore hazirlanmistir).

Budama Oran1  Dogruluk  Cikarim Stiresi  Enerji Tiketimi ~ Model Boyutu
(o) (o) (ms) (mJ) (MB)
0 (Budamasiz) 89.2+0.3 250+ 1.1 1505 14
20 88.9+04 21.0£1.0 120+ 4 10.5
40 88.0+0.5 18.0+0.9 100 + 4 7
60 86.6 0.6 14.0+0.8 80+3 4.2
80 84.5+0.7 11.0+0.7 60£2 1.4

Tablo 4.5, MobileNetV2 modelinde CIFAR-10 veri seti ve AMD NPU iizerinde filtre

Budama oraninin etkilerini gostermektedir. Filtre budama oraninin artmasiyla model

boyutunda, ¢ikarim siliresinde ve enerji tiiketiminde azalma gozlemlenmistir. Filtre

budamanin agirlik budamaya gore daha iyi bir dogruluk-hiz dengesi sunmasi,

literatiirde bahsedilen, filtre budamanin model yapisinda daha kaba diizeyde degisiklik

yapmas1 ve bazi durumlarda daha iyi sonuglar vermesi ile uyumludur (Li et al., 2016).

4.2.3. Quantization (Niceleme) (Google Coral TPU)

Tablo 4.6. Quantization Yontemlerinin EfficientNet-BO Modeli Uzerindeki Etkileri
(CIFAR-100, Google Coral TPU) (Yazar tarafindan elde edilen deney
sonuclarina gore hazirlanmaistir).

Quantization Dogruluk Cikarim Enerji Model
Y ontemi (%) Stiresi (ms)  Tiiketimi (mJ) Boyutu (MB)
Float32 (Niceleme
Yok) 73.2+0.4 350+1.3 80+3 29
PTQ (8-bit) 72.5+0.5 18.0+ 1.0 40+2 7.5
QAT (8-bit) 73.0+0.4 19.0+0.9 45+2 7.5
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Tablo 4.6’da, EfficientNet-B0 modeli tizerinde, CIFAR-100 veri seti ve Google Coral
TPU iizerinde uygulanan PTQ (Post-Training Quantization) ve QAT (Quantization-
Aware Training) tekniklerinin etkisi incelenmistir. Hem PTQ hem de QAT Niceleme
teknikleri, model boyutunu 29 MB’dan 7.5 MB’a diistirerek énemli bir sikistirma
saglamistir. Cikarim stireleri de yaklasik olarak yartya inmistir. QAT in dogruluk
oraninda PTQ’ya gore daha iyi bir sonu¢ vermesi, modelin Niceleme sirasinda yeniden
egitilmesinin performans arttirici bir unsur oldugu yoniindeki literatiir (Jacob et al.,

2018; Krishnamoorthi, 2018) ile uyumludur.

4.3, Farkh Cihazlarin Performanslari

Bu kisimda, farkli u¢ cihazlarda (AMD NPU, Google Coral TPU ve NVIDIA Jetson
Nano) derin O6grenme modellerinin performans sonuglari, sikistirilmamis ve

sikistiritlmis modeller i¢in karsilagtiriimaktadir.

4.3.1. MobileNetV3 performansi (Sikistirilmamas)

Tablo 4.7. MobileNetV3 Modelinin Farkli U¢ Cihazlardaki Performans Degerleri
(ImageNet - Alt Kiime, Sikistirilmamis) (Yazar tarafindan elde edilen deney
sonuclarina gore hazirlanmaistir).

Dogruluk Cikarim Gii¢ Tiiketimi Enerji

Cihaz (%) Stiresi (ms) (W) Tiiketimi (mJ)
AMD NPU 77.5+0.3 85.0+1.2 2.5+0.1 213+ 6
Google Coral TPU  77.8 +0.2 68.0+ 1.0 1.8+0.1 122+5
Jetson Nano 78.1+0.4 112.0+1.3 42+0.2 470 £7

Tablo 4.7, sikistirilmamis MobileNetV3 modelinin, ImageNet alt kiimesi iizerinde
farkli u¢ cihazlardaki performans sonuglarini gostermektedir. Google Coral TPU, 68.0
ms ¢ikarim stiresi ve 122 mJ enerji tiiketimi ile en iyi enerji verimliligini ve en hizl
¢ikarim stiresini sunmaktadir. Jetson Nano, 112 ms ¢ikarim siiresi ve 470 mJ enerji
tilkketimi ile bu metriklere gore daha diisiik performans sergilemistir. AMD NPU ise
bu iki cihaz arasinda orta diizeyde bir denge sunmustur. Bu sonuglar, Google Coral
TPU’nun diisiik enerji tiikketimine yonelik tasarlanmis olmasi (Google, 2019) ve Jetson
Nano’nun daha yiiksek islem giicine sahip olmasimin bir sonucu olarak

degerlendirilebilir (NVIDIA, 2019).
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Farkh Cihazlann Enerji Tuketimi Karsilastirmasi

400

300

200

Eneqji Taketimi {mj)
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Google Coral TPU
Clhaz

Jetson Nana

Sekil 4.3. Farkli Cihazlarin Enerji Tiiketimi Karsilagtirmasi1 (Yazar tarafindan elde
edilen deney sonuglarina gore hazirlanmaistir).

4.3.2. Farklh modellerin ve cihazlarin budama uygulamasi sonrasi
performanslari

Tablo 4.8, farkli modellerin, CIFAR-10 veri seti lizerinde agirlik Budama sonrasi farkli
uc cihazlardaki performans degerlerini sunmaktadir. Tabloda, MobileNetV2,
EfficientNet-BO, ve ShuffleNet V2 modellerinin, %40 agirlik Budama uygulanmis
halleriyle AMD NPU, Google Coral TPU, ve NVIDIA Jetson Nano cihazlarinda
gosterdigi performans degerleri yer almaktadir. Google Coral TPU, en iyi enerji
verimliligini sunarken, Jetson Nano, ¢ikarim siireleri ve enerji tiiketimi agisindan daha
diisiik performans sergilemistir. AMD NPU, yine bu karsilastirmada da daha dengeli
bir performans sergilemistir. Bu sonuglar, model sikistirmanin cihaz performansini
nasil etkiledigini ve cihaz se¢imi konusunda dikkatli olunmasinin dnemini ortaya
koymaktadir. Tablo 4.8, farkli modellerin, CIFAR-10 veri seti lizerinde agirlik
Budama sonrasi farkli u¢ cihazlardaki performans degerlerini sunmaktadir. Tabloda,
MobileNetV2, EfficientNet-B0, ve ShuffleNet V2 modellerinin, %40 agirlik Budama
uygulanmis halleriyle AMD NPU, Google Coral TPU, ve NVIDIA Jetson Nano
cihazlarinda gosterdigi performans degerleri yer almaktadir. Google Coral TPU, en iyi
enerji verimliligini sunarken, Jetson Nano, c¢ikarim siireleri ve enerji tiikketimi
acisindan daha diisiik performans sergilemistir. AMD NPU, yine bu karsilastirmada
da daha dengeli bir performans sergilemistir. Bu sonuglar, model sikistirmanin cihaz
performansini nasil etkiledigini ve cihaz se¢imi konusunda dikkatli olunmasinin

Oonemini ortaya koymaktadir.

53



147

Tablo 4.8. Farkli Modellerin ve Cihazlarin Agirlik Budama Uygulamasi Sonrasi Performans Karsilagtirmasi (CIFAR-10, %40 Budama Orani)

(Yazar tarafindan elde edilen deney sonuglarina gore hazirlanmstir).

Model Cihaz Dogruluk (%) Cikarim Siiresi (ms) Enerji Tiiketimi (mJ) Model Boyutu (MB)
MobileNetV2 AMD NPU 87.1+0.5 19.0+0.8 110+ 4 8.4
MobileNetV2  Google Coral TPU  86.8+0.4 14.0+0.7 60+£2 8.4
MobileNetV2 Jetson Nano 86.5+£0.6 28.0+ 1.1 250+ 6 8.4

EfficientNet-B0 AMD NPU 89.5+0.3 280+ 1.0 160 £ 5 17.4

EfficientNet-BO Google Coral TPU  89.1 £ 0.2 21.0+0.9 90 +3 17.4

EfficientNet-B0 Jetson Nano 88.8+£0.5 39.0+1.2 350+ 7 17.4
ShuffleNet V2 AMD NPU 86.2+0.3 17.0+0.8 100+ 4 6




4.3.3. Farkli modellerin ve cihazlarin niceleme

performanslari

uygulamasi  sonrasi

Tablo 4.9. Farkli Modellerin ve Cihazlarin PTQ Niceleme Uygulamasi Sonrasi
Performans Karsilastirmasi (ImageNet Alt Kiime) (Yazar tarafindan elde

edilen deney sonuglarina gore hazirlanmaistir).

Model Cihaz Dogruluk Cikarim Enerji Model
(%) Siiresi Tiketimi Boyutu
(ms) (mJ) (MB)
MobileNetV3Z AMDNPU 77.0+02 650+1.0 130+4 3.8
MobileNetV3 Google 76.5+0.3 48.0£0.9 77+3 3.8
Coral TPU
MobileNetV3 Jetson 76.7£04 75.0%+1.1 263+6 3.8
Nano
EfficientNet- AMD NPU 78.6+0.2 88.0+1.2 176+5 7.5
BO
EfficientNet- Google 782+0.1 650+£09 117+4 7.5
BO Coral TPU
EfficientNet- Jetson 784+03 98.0+1.1 343+6 7.5
BO Nano
ShuffleNet AMDNPU 757+02 550+08 110+3 2.6
V2
ShuffleNet Google 754+0.2 42.0+0.7 63+£2 2.6
V2 Coral TPU
ShuffleNet Jetson 755+04 680+£09 238+5 2.6
V2 Nano

Tablo 4.9° da farkli derin 6grenme modellerinin ImageNet alt kiimesi veri setinde,
PTQ Niceleme sonrasi farkli u¢ cihazlardaki performanslarini gostermektedir. Tabloda

goriildiigii tizere, Niceleme sonrast hem ¢ikarim siireleri hem de enerji tiikketimi 6nemli
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Olciide azalirken, modellerin boyutlar1 kiigiilmiistiir. Google Coral TPU, en diisiik
enerji tilketimi ve daha hizli ¢ikarim siireleri sunmustur. AMD NPU, genel olarak
dengeli bir performans gosterirken, Jetson Nano ¢ikarim siiresi ve enerji tliketimi
acisindan daha diisiik bir performans gostermistir. Bu durum, Nicelemenin ug
cihazlardaki model performansini iyilestirebilecegi ve farkli cihazlar arasinda enerji

verimliligi acisindan farkliliklar oldugu gosterilmektedir.
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5. TARTISMA, SONUC VE ONERILER

Bu boliim, tez ¢alismasinin bulgularii tartismak, genel sonuglar1 6zetlemek ve
gelecekteki arastirmalar igin Oneriler sunmak amaciyla olusturulmustur. Bulgular,
literatiirle kapsamli bir sekilde karsilastirilmis, ¢alismanin sinirhiliklar: belirtilmis ve

gelecek icin daha detayli bir yol haritasi sunulmustur.

5.1. Tartisma

Bu tez ¢aligmasinda, ug cihazlarda derin 6grenme modellerinin performansi ve enerji
verimliligi optimize edilmeye ¢alisilmis, elde edilen sonuglar detayli bir sekilde analiz
edilmistir. Bulgular, literatiirde belirtilen model ve cihaz davramislarini genellikle
desteklemektedir. Ornegin, EfficientNet-B0’m yiiksek dogruluk orania sahip olmasi
(Tan & Le, 2019) veya ShuffleNet V2 nin diisiik kaynak tiiketimi ile 6ne ¢ikmasi (Ma
et al., 2018) gibi. Sikistirma tekniklerinin 6zellikle de agirlik ve filtre Budamanin
model boyutunu kiiciiltmede etkili oldugu (Han et al., 2015; Li et al., 2016) ve
Nicelemenin de ¢ikarim stiresini hizlandirdigt (Jacob et al., 2018; Krishnamoorthi,
2018) literatiir ile paralel bulunmustur. Ayrica Google Coral TPU’nun enerji
verimliligi agisindan (Google, 2019) ve NVIDIA Jetson Nano’nun yiiksek islem giicii
sunmast (NVIDIA, 2019), bu cihazlarin uygulama alanlarina gore tercih
edilebilecegini ortaya koymustur. Bu sonuglarin tiimiinde, farkli modellerin, sikistirma
tekniklerinin ve cihazlarin, performans ve kaynak kullanimi agisindan farkliliklar

sergiledigi anlagilmaktadir.

5.2. Sonug¢

Bu tez calismasi, derin 6grenme teknolojilerinin u¢ cihazlarda etkin kullanimina
yonelik kapsamli bir degerlendirme sunmaktadir. Model optimizasyonu ve kaynak

yonetimi ile ilgili dnemli bulgular elde edilmistir.

Hafif mimarilere sahip modeller, u¢ cihazlarda kabul edilebilir dogruluk oranlari ile
calistirilabilmektedir. Ozellikle, ShuffleNet V2 diisiik kaynak gereksinimi ve yiiksek

hiz sunmaktadir.



Sikistirma teknikleri (Budama ve Niceleme) modellerin boyutunu ve c¢ikarim
stirelerini 6nemli oOlgiide azaltmakta ve bdylece ug¢ cihazlardaki uygulamalarin

performansi 6nemli 6l¢iide iyilesmektedir.

Ug cihazlarin performansi ve enerji tiiketimi, model se¢imi kadar 6nem arz etmektedir.
Google Coral TPU, enerji verimliligi gerektiren uygulamalar icin, Jetson Nano ise
yiiksek iglem giicii gerektiren uygulamalar icin tercih edilebilir. AMD NPU ise, her iki

Ozellik arasinda bir denge sunmaktadir.

Bu calisma ile ilk defa AMD NPU’nun farkli derin 6grenme modelleri lizerindeki

performansi detayl bir sekilde analiz edilerek literatiire 6nemli katki sunulmustur.

5.3. Oneriler

Bu tez ¢aligmasinin sonuglari ve literatiirdeki bilgiler 15181inda, gelecekteki arastirmalar

ve uygulamalar i¢in asagidaki oneriler sunulmaktadir:

Model ve Cihaz Cesitliligini Artirma: SqueezeNet, MobileNetV4, NASNet-Mobile ve
Transformer tabanli modeller gibi farkli mimarilerin ve Intel Movidius, Raspberry Pi
4, RISC-V tabanl hizlandiricilar gibi u¢ cihaz platformlarinin karsilagtirmali olarak

incelenmesi, daha kapsamli sonuglar elde edilmesini saglayabilir.

Sikistirma Teknikleri i¢in Derinlemesine Analiz: Knowledge distillation, tensor
decomposition gibi sikistirma tekniklerinin farkli kombinasyonlar1 ve bunlarin model
performansi1 tizerindeki etkileri, daha detayli analizlerle incelenerek, optimal

sikistirma stratejileri gelistirilmelidir.

Otomatik Optimizasyon Araclari: Derin 08renme modellerini ve sikistirma
tekniklerini otomatik olarak optimize edebilecek araclar gelistirilmesi, uygulamalarin

daha kolay ve verimli bir sekilde kullanilmasin1 saglayacaktir.

Donanim ve Yazilim Optimizasyonu: Donanim ve yazilim diizeyinde yapilan ortak
optimizasyon ¢aligmalari, derin Ogrenme uygulamalariin u¢ cihazlardaki
performansini artirmak i¢in 6nemli bir aragtirma alani sunmaktadir. Derin 6grenme
algoritmalarinin donanimsal 6zelliklere gore ozellestirilmesi, daha verimli sonuglar

verebilir.

Gergek Diinya Uygulamalari: Gelistirilen modellerin, otonom siirtis, akilli sehir, saglik
ve giyilebilir teknolojiler gibi alanlarda ger¢ek diinya senaryolarinda test edilmesi,

pratik uygulamaya uygunlugunu anlamak adina 6nemli veriler saglayacaktir.

58



Farkl1 Veri Setleri ve Gorevler: Calismalar, farkli veri setleri (COCO, Pascal VOC,
Cityscapes vb.) ve farkli gorevler (nesne algilama, semantik segmentasyon, video
analizi vb.) kullanilarak sonuglarin genellenebilirligi ve farkli problemlere

uyarlanabilirligi daha detayli degerlendirilmelidir.

Ug Cihazlarda Model Egitimi: Federated learning gibi dagitik 6grenme yontemlerinin
kullanilmastyla, u¢ cihazlarda model egitimini daha verimli hale getirecek yontemler

gelistirilmelidir. Veri gizliligi de bu yontemlerle saglanabilir.

Giivenlik ve Gizlilik: Ug cihazlarda derin 6grenme modellerinin giivenligi ve gizliligi
konularinda daha detayli aragtirmalar yapilarak, modellerin siber saldirilara kars1 daha

dayanikli hale getirilmesi saglanmalidir.
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