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DIJITAL KARBON AYAK iZININ OPTIMIiZASYONU iCiN UC
CIiHAZLARDA YAPAY ZEKA VE MAKINE OGRENMESI
UYGULAMALARI

OZET

Giliniimiizde, yapay zeka (YZ) uygulamalar1 hayatimizin bir¢ok alanina derinlemesine
niifuz etmis durumdadir ve bu durum, 6zellikle teknolojinin hizli bir sekilde gelismesi
ile, birgok farkli sektorde 6nemli degisiklikler ve yenilikler getirmistir. Ozellikle,
nesnelerin interneti (Internet of Things -10T) cihazlari ile entegre edilen derin 6grenme
(DO) modellerinin etkileri, akilli evler, akilli sehirler, saglik hizmetleri, ulasim
sistemleri ve endiistriyel otomasyon gibi cesitli alanlarda yaygin bir sekilde
hissedilmektedir. Bu gelismeler, bu alanlarda biiyiikk bir ilerleme kaydedilmesini
saglamis ve ayn1 zamanda enerji verimliligi, otomasyon ve zengin kullanici deneyimi
acisindan 6nemli avantajlar sunmustur. Ancak, bu teknolojik ilerlemelerin beraberinde
baz1 gevresel etkileri de getirdigi gozlemlenmistir. Ozellikle, IoT cihazlar1 iizerinde
calistirilan derin 6grenme modellerinin enerji tiikketimi ve bu durumun dolayisiyla
yaratmis oldugu karbon ayak izi, son yillarda dikkat c¢ekici bir endise kaynagi haline
gelmis ve bu konuda gesitli aragtirmalar yapilmasi gerekliligi ortaya ¢ikmustir.

Bu tez ¢alismasi, Raspberry Pi 5 (CPU), NVIDIA Jetson Xavier NX (GPU), Google
Coral USB Accelerator (TPU) ve Khadas VIM3 Pro (NPU) gibi birbirinden farkli ve
oldukca ilging donanim mimarilerine sahip toplamda dort farkli IoT platformunda,
MobileNetV2, ShuffleNetv2, SqueezeNet ve ResNetl8 gibi son derece popiiler ve
yaygin bir sekilde kullanilan derin 6grenme modellerinin enerji tiiketimlerinin yani
sira, bu modellerin performans metrikleri olarak gecikme siireleri ile dogruluk
derecelerinin kapsamli bir bi¢imde karsilastirmali incelemesini ve degerlendirilmesini
hedeflemektedir. Ayrica bu c¢alisma, bu derin 68renme modellerinin enerji
tiiketimindeki degisimlerin yani sira karbon ayak izinin de nasil etkilendigi konusunda
derinlemesine bir inceleme yapacaktir. Bu arastirmanin 6nemli bir bileseni olarak,
quantization, pruning ve knowledge distillation gibi ¢esitli optimizasyon tekniklerinin
bu modellerin enerji tiiketimi ve karbon ayak izi tizerindeki etkileri, gercek yasamdan
alinan bir 6rnek olan akilli ev uygulamasi ¢ergevesinde (6zel olarak enerji tiikketiminin
1zlenmesi) degerlendirilecektir.

Optimizasyon slirecinde kullanilan yontemler arasinda niceleme (quantization),
budama (pruning), bilgi damitma (knowledge distillation) ve agirlik kiimeleme
(weight clustering) gibi cesitli etkili teknikler bulunmaktadir ve bu stratejilerin
uygulanmasiyla enerji verimliligi saglanmasi amaglanmaktadir. Bu tekniklerin enerji
tiikketimi, islem siiresi ve model dogrulugu iizerindeki etkileri son derece detayli bir
bicimde ele alinmis olup, en iyi sonuglarin 15181nda IoT cihazlarinda enerji verimliligi
ile ytliksek performans arasinda en uygun dengeyi saglamak maksadiyla kapsamli bir
analiz gergeklestirilmistir. Bu sayede elde edilen veriler hem akademik hem de
endiistriyel uygulamalar i¢in 6nemli ¢iktilar sunmay1 hedeflemektedir.

NPU, TPU ve GPU gibi donanimlarda uygulanan optimizasyon tekniklerinin etkileri
karsilastirmal1 olarak sunulmus ve ¢evresel etkiler acisindan en etkili ¢6ziim 6nerileri
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derinlemesine tartisilmistir. Calismanin sonuglari, yapay zeka modellerinin hem
performanstan 6diin vermeden hem de enerji verimliligi saglayarak karbon ayak izini
azaltabilecegini acik bir sekilde gostermektedir. Boylece, IoT cihazlarinin
kullanimindaki ¢evresel etkiler minimize edilerek, siirdiirtilebilir bir dijital gelecege
ulagsmak i¢in 6nemli bir adim atilmis olacaktir ve bu durum, teknoloji ve ¢evre dostu
yaklasimlar arasinda bir denge kurmak adina kritik bir 6neme sahiptir.

Anahtar Kelimeler: Dijital Karbon Ayak Izi, Enerji Tiiketimi, Derin Ogrenme,
Goriintli Smiflandirma, Ug Cihazlar, Model Optimizasyonu, Budama, Niceleme,
MobileNetV2, ShuffleNetv2, SqueezeNet, ResNet18, Raspberry Pi 5, CPU, NVIDIA
Jetson Xavier NX, GPU, Google Coral USB Accelerator, TPU Khadas VIM3 Pro,
NPU.
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ARTIFICIAL INTELLIGENCE AND MACHINE LEARNING
APPLICATIONS ON EDGE DEVICES FOR DIGITAL CARBON
FOOTPRINT OPTIMIiZATION

SUMMARY

The advent of artificial intelligence (AI) applications has profoundly impacted
numerous facets of human existence, precipitating substantial transformations and
innovations across diverse sectors, particularly in the context of rapid technological
advancements.

The integration of deep learning (DL) models with Internet of Things (IoT) devices
has engendered widespread and profound effects, manifesting in numerous domains
such as smart homes, innovative smart cities, sophisticated healthcare systems,
advanced transportation networks, and revolutionary industrial automation processes.
These remarkable advancements have enabled substantial progress across these varied
domains, offering significant advantages in terms of enhanced energy efficiency,
seamless automation, and a greatly improved user experience that elegantly adapts to
the specific needs and preferences of individuals. This dynamic and synergistic
relationship between DL and IoT is fundamentally revolutionizing how we interact
with technology in our daily lives, making our environments smarter and more
responsive.

However, these notable technological advances have also unfortunately been
accompanied by a variety of significant environmental impacts that cannot be
overlooked. Specifically, the substantial energy consumption associated with deep
learning models that are being executed on Internet of Things (IoT) devices and the
resulting carbon footprint produced have become a major concern in recent years,
drawing the attention of researchers and policymakers alike. This pressing issue has
prompted numerous research studies aimed at understanding and mitigating these
adverse effects, as addressing such challenges is essential for the sustainability and
longevity of these advancements in technology.

The primary objective of this thesis is to conduct a comprehensive comparative study
and evaluation focused on the energy consumption, performance metrics (specifically
latency and accuracy), and the overall carbon footprint associated with popular deep
learning models that are widely used within the industry. These models include
MobileNetV2, ShuffleNetV2, SqueezeNet, and ResNetl8. The evaluation will be
meticulously performed on four distinct IoT platforms, each representing different
hardware architectures that vary in capability, such as the Raspberry Pi 5 (which
utilizes a CPU), the NVIDIA Jetson Xavier NX (designed with a powerful GPU), the
Google Coral USB Accelerator (featuring an efficient TPU), and the Khadas VIM3
Pro (equipped with a specialized NPU).

Furthermore, this research will delve into a thorough understanding of the impact of
various optimization techniques that can significantly enhance the performance and
sustainability of these models. These techniques will include quantization, pruning,

XXV



and knowledge distillation, with a specific focus on how they systematically affect the
energy consumption and the carbon footprint associated with the aforementioned
models. This rigorous assessment will be conducted within the practical context of a
real-world smart home application, particularly emphasizing sophisticated energy
consumption monitoring systems designed to improve sustainability.

By integrating these techniques and evaluating their effects in detail, this study aims
to provide valuable insights into the optimization of deep learning models for
sustainability and efficiency within increasingly prevalent IoT environments. The
primary goal of this comprehensive study is not only to thoroughly benchmark but also
to critically evaluate the energy consumption of widely utilized deep learning models,
such as SqueezeNet and ResNet18, alongside their associated latency and accuracy as
essential performance metrics.

Moreover, this extensive study will also investigate how these prominent deep learning
models are influenced by variations in energy consumption and their corresponding
carbon footprint, which is becoming an ever-important concern in today’s
environmentally conscious world. A critical and significant facet of this research
further entails the evaluation and comparison of a variety of powerful optimization
techniques, including but not limited to quantization, pruning, and knowledge
distillation.

This will all be done in the context of a practical, real-world example: a smart home
application that is specifically focused on monitoring energy consumption and
optimizing usage patterns to foster sustainability and efficient resource management.

The optimization process harnesses a variety of effective techniques which include
quantization, pruning, knowledge distillation, and weight clustering. The primary
implementation of these strategies is specifically aimed at achieving a markedly
greater level of energy efficiency. Furthermore, a thorough and comprehensive
analysis has been meticulously conducted to explore the wide-ranging impact of these
optimization techniques on energy consumption, processing time, as well as model
accuracy.

This in-depth analysis has been undertaken to identify the most optimal balance
between energy efficiency and high performance in Internet of Things (IoT) devices,
aiming to elucidate the interplay between computational demands and environmental
responsibilities. The data obtained through these advanced methods is anticipated to
provide significant and valuable insights, which will be beneficial for both academic
researchers and industrial applications alike, fostering a collaborative effort toward a
sustainable technological future.

This study presents a comparative analysis of the effects of optimization techniques
applied to hardware components such as NPU, TPU, and GPU. A comprehensive
discussion is provided on the most effective solutions in terms of environmental
impacts.

The study’s findings are conclusive in demonstrating that artificial intelligence models
can effectively reduce the carbon footprint without compromising performance and
energy efficiency. Consequently, this study underscores the significance of reducing
the environmental impact of [oT devices, thereby paving the way towards a sustainable
digital future. Achieving this balance between technological advancement and
environmentally friendly approaches is imperative.
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1. GIRIS

Bu tez, dijital karbon ayak izinin optimizasyonuna yonelik olarak gerceklestirilmis
olan yapay zeka ve makine 6grenmesi uygulamalarinin derinlemesine ve kapsamli bir
bicimde incelemektedir. Calisma, ilgili literatiire katki sunmay1 amaglamaktadir. Tezin
onemi, [oT platformlarindaki farkli donanim mimarilerinde ¢alisan derin 6grenme
modellerinin enerji tiiketimi, performanst ve karbon ayak izini sistematik ve
karsilastirmali olarak analiz etmesinden kaynaklanmaktadir. Bu analiz, donanim ve

yazilim optimizasyonlarinin ¢evresel etkilerini ortaya koymay1 hedeflemektedir.

Tezde sunulan yaklasimlar, mevcut uygulamalarda karsilasilan sorunlarin ¢éziimiine
katki saglamay1 hedefler. Bu ¢alismanin temel amaci; Raspberry Pi 5 (CPU), NVIDIA
Jetson Xavier NX (GPU), Google Coral USB Accelerator (TPU) ve Khadas VIM3 Pro
(NPU) gibi farkl1 donanimlarda, derin 6grenme modellerine uygulanan optimizasyon
tekniklerinin etkinligini arastirmaktir. Farkli U¢ Cihaz Donanim Platformlar1 (CPU,
GPU, TPU, NPU)ornegi Sekil 1.1de gosterilmistir.

CPU GPU

Raspberry Pi 5 Jetson Xavier NX

TPU NPU

%,

Coral USB Accelerator VIM3 Pro |

Sekil 1.1. Farkli U¢ Cihaz Donanim Platformlari: CPU, GPU, TPU, NPU (Kaynak:
Banbury ve digerleri(2020), Chen ve digerleri (2022), Upton (2023)).



Boylece, farkli donanim platformlarinda optimizasyon stratejilerinin performansi

degerlendirilerek pratik ¢ikarimlar elde edilmesi amaglanmaktadir.

Tezin kapsami, enerji verimliligi ile birlikte tiiketim analizleri, performans analizleri
ve karbon ayak izi degerlendirmelerini igerecek sekilde genisletilmistir. Bu sayede,
konuya dair biitiinciil bir bakis acist sunulmasi hedeflenmektedir. Calismanin bir diger
katkisi, u¢ cihazlarda dijital karbon ayak izinin azaltilmasina yonelik siirdiiriilebilir
yontem ve stratejilerin gelistirilmesine odaklanmasidir. Bu yaklagimlarin, alana katki

saglamasi amaglanmaktadir.

Tezin, optimizasyon tekniklerinin uygulanabilirligine dair somut Oneriler sunmasi
planlanmaktadir. Bu durumun, arastirma sonuglarmin genis bir alanda
uygulanabilirligini artirmast ve gelecekteki calismalara referans olusturmasi
beklenmektedir. Ayrica, elde edilen bulgularin giincel teknolojiler ve kiiresel ¢evresel
stirdiiriilebilirlik baglamindaki etkileri incelenecektir. Bu analizler, verilerin anlamini
ve uygulama potansiyelini ortaya koyarak teorik ve pratik bilgi birikimine katki
saglayacaktir. Calismada sunulan verilerin, ¢evresel etkileri azaltma stratejileri i¢in bir

temel olusturmasi hedeflenmektedir.

Arastirma, derin 6grenme alanindaki disiplinler arasi is birliklerinin etkinligini ve bu
1§ birliklerinden dogacak ¢oziimlerin karbon ayak izini azaltmadaki potansiyelini de
ele alacaktir. Bu yaklasimin, akademik ¢alismalara ve sanayi uygulamalarina katki
saglamas1 hedeflenmektedir. Ayrica, modelleme ve simiilasyon teknikleriyle elde
edilen sonuglar, farkli senaryolar altinda analiz edilerek uygulanabilir ¢oziimler
iiretilmesine yardimci olacaktir. Elde edilen veriler 1s181inda, siirdiiriilebilir teknoloji
gelistirme amaciyla yeni stratejilerin olusturulmasi desteklenecektir. Bdylece,
aragtirma siirdiirtilebilirlik ilkeleri dogrultusunda topluma ve gevreye olumlu etkiler

yaratabilecek ¢oziimler sunmay1 amaglamaktadir.

1.1. Tezin Onemi

Bu tez c¢alismasi, loT platformlarinda yapay zeka ve makine Ogrenmesi
uygulamalariyla dijital karbon ayak izinin optimizasyonunu disiplinler arasi bir
yaklagimla incelemektedir. Caligmanin 6nemi, farkli donanim tasarimlar1 ve derin
o0grenme modellerini enerji kullanimi, performans ve karbon ayak izi agisindan

karsilagtirmali olarak analiz etmesinden kaynaklanmaktadir. Bu analiz, dijital karbon



ayak izi lizerine yapilacak gelecek caligmalara veri saglamay1 ve etkin optimizasyon

tekniklerinin belirlenmesine katkida bulunmay1 hedeflemektedir.

Calisma, mevcut durumu degerlendirmenin Gtesinde, ileri arastirmalara yon vererek
ve bu alanda bilgiler sunarak disiplinler arasi1 yaklasimlar gelistirme potansiyeli
tagimaktadir. Arastirma sonuglarinin, akademik diinyaya yeni bakis agilari sunmasi ve
uygulamali alandaki profesyonellerin karar alma siireclerine rehberlik etmesi
beklenmektedir. Bu ¢alisma, dijital karbon ayak izinin azaltilmasi konusunda bilgi ve
yontemler sunarak ¢evresel siirdiiriilebilirlige katki saglamaya odaklanmaktadir. Elde
edilecek bulgularin, politika yapicilar, endiistri uzmanlari ve akademisyenler igin
deger tasityacagi ve daha siirdiiriilebilir bir gelecek igin stratejiler gelistirilmesine

yardimci olacagi ongoriilmektedir.

1.2. Tezin Amaci

Bu tezin temel amaci, ug cihazlarda yapay zeka ve makine 6grenmesi uygulamalarinin
verimli kullanimi yoluyla dijital karbon ayak izini azaltmaktir. Bu hedefe ulasmak i¢in,
derin 6grenme modelleri, IoT platformlar1 ve cesitli islemci birimleri (NPU, TPU,
GPU, CPU) karsilastirmali olarak incelenecek ve bu teknolojilerin isleyis bigimleri
analiz edilecektir. Enerji tikketiminin izlenmesi ve performans 6l¢iim ydntemlerinin
belirlenmesiyle, u¢ cihazlarda dijital karbon ayak izi optimizasyonu igin etkili ve
stirdiiriilebilir teknikler gelistirmek tezin 6nemli amaglar1 arasindadir. Bu kapsamda,
mevcut durumun degerlendirilmesi ve gelecekteki gelismeler dikkate alinarak
stirdiiriilebilir ¢oziimler iiretmeye yonelik stratejiler gelistirilmesi hedeflenmektedir.
Yapay zeka ve makine dgrenmesi uygulamalarinin daha verimli ve siirdiiriilebilir hale
getirilmesine yonelik analizler, arastirmanin ana bilesenlerindendir. Sistemlerin enerji
verimliligini artiracak, veri isleme siireglerini optimize edecek ve karbon ayak izini
azaltacak yontemlerin belirlenmesi, endiistriyel ve ¢evresel faydalar saglamayi
amaglamaktadir. Bulgularin hem akademik literatiire katki saglamas1 hem de pratik
uygulamalarda kullanilabilir olmasi beklenmektedir. Bu c¢alisma, ¢evre dostu
yaklasimlar ile siirdiiriilebilir kalkinma hedefleri dogrultusunda katkilar sunmay1

amagclamaktadir.



1.3. Tezin Kapsami

Bu tez calismasi, u¢ cihazlarda yapay zeka ve makine 6grenmesi uygulamalarinin
karbon ayak izi optimizasyonunu inceleyecektir. Yapay zeka ve makine d6grenmesi
modellerinin ug¢ cihazlarda etkin ve verimli kullanimi analiz edilecek, bu alandaki
giincel bilgiler ve yontemler dikkate alinacaktir. Bu siireclerde enerji tiiketimi ve
performans kriterleri de ele alinacaktir. Derin 6grenme modellerinin seg¢imi, veri
setlerinin olusturulmasi, tahmini c¢aligmalarin planlanmasi ve enerji tiiketimi ile

performans dl¢iimleri igin metodolojiler ve araglar hakkinda bilgiler sunulacaktir.

Caligmanin temel kapsami, ug cihazlarda dijital karbon ayak izi degerlendirmeleri
yapmak ve optimizasyon teknikleri iizerine analizler sunmaktir. Bu cergevede, yapay
zeka ve makine Ogrenmesi teknolojilerinin enerji verimliligine katkisi, sistem
performansini artirma ve ¢evresel etkileri azaltma yollar1 arastirilacaktir. Bu arastirma,
strdiiriilebilir enerji ¢oziimleri ve verimli stratejiler gelistirilmesine katki
saglayacaktir. Elde edilen gelismelerin sektore ve ¢evreye katkilarinin anlasilmasi ve

siirdtiriilebilir ¢oziimler 6nerilmesi hedeflenmektedir.

Bu ¢alismalar, modern teknoloji ile ¢evre koruma arasinda bir denge kurmay1
hedefleyen bir yaklasim sunacaktir. Arastirmada elde edilen sonuglarin pratik
uygulamalar1 ve gelecekteki potansiyel gelisim alanlar1 da irdelenecektir. Ug
cihazlardaki incelemelerin yani sira, yapay zeka ve makine 6grenmesi is birliklerinin
stirdiiriilebilirlik agisindan getirdigi yaklagimlar da degerlendirilecektir. Uygulanan
yontemlerin etkinligi, enerji maliyetlerini azaltma potansiyeli ve ¢evresel-ekonomik
faydalar1 iizerinde durulacaktir. Bdylece, ¢alismanin akademik ve endiistriyel

farkindaliga katki saglamas1 amaglanmaktadir.

Tezin bulgulari, tasmabilir enerji sistemlerinin entegrasyonu hakkinda da bilgiler
sunacaktir. Bu ¢alismanin ¢iktilarinin akademik alanda ve endiistriyel uygulamalarda
kullanilabilir olmas1 hedeflenmektedir. Bu aragtirma, yeni teknolojilerin entegrasyonu
ile ¢evresel siirdiiriilebilirlige katki saglayacak c¢oziimlerin gelistirilmesine olanak
taniyacaktir. Dolayisiyla, tez kapsami, teorik analizlerden pratik uygulamalara ve

stirdiiriilebilir teknoloji gelisimine uzanan genis bir yelpazeyi kapsamaktadir.



1.4. Tezin Katkis1

Bu tez, ug cihazlarda yapay zeka ve makine 6§renmesi uygulamalarinin optimizasyonu
konusunda katkilar sunmakta ve ilgili literatiire 151k tutmaktadir. Calisma, derin
o6grenme modellerinin IoT platformlarindaki performansini ve enerji tiikketimini analiz
ederek, ug¢ cihazlarda dijital karbon ayak izinin nasil optimize edilebilecegini ortaya
koymaktadir. Ayrica, donanim mimarileri, model se¢imleri, veri setlerinin kullanimi
ve enerji tiiketimi Ol¢limlerine dair metodolojik yaklasimlar gelistirerek karar verme
stireclerine katkida bulunmaktadir. Bu analizler, teorik bilgi ve pratik uygulama

sunarak endiistriyel uygulamalara potansiyel katkilar saglamaktadir.

Calismanin  sonuglar, c¢esitli endiistriyel sektorlerde yapay zeka alaninda
uygulanabilecek stratejiler ve ¢oziimlerin gelistirilmesi i¢in bir referans noktasi
olusturabilir. Akademik arastirmacilara ve uygulayicilara bilgiler sunularak, teknoloji
gelisimiyle ilgili stratejik Oneriler ve pratik ¢oztimler belirlenmektedir. U¢ cihazlarda
yapay zeka ve makine 6grenmesi uygulamalari; yerel veri isleme, enerji verimliligi ve
sistem giivenilirligi gibi konularda bulgular sunarak yeni uygulamalarin
gelistirilmesine zemin hazirlayabilir. Bu durum, gelecekteki arastirmalar ve
uygulamalar i¢in bir vizyon olusturarak siirdiiriilebilirlik hedeflerine katki
saglamaktadir. Caligmanin temel bulgularinin, ileri diizey arastirmalara ve pratik

uygulamalara 151k tutarak sektordeki gelismeleri yonlendirmesi beklenmektedir.

1.5. Tezin Organizasyonu
Bu tez galismas1 bes ana boliimden olusmaktadir.

Birinci boliimde, giris kisminda tezin 6nemi, amaci, kapsami ve bilimsel katkis

agiklanmaktadir.

Ikinci boliimde, yapay zeka ve makine dgrenmesi tarihgesi, derin dgrenme modelleri
ve 10T platformlar1 {izerine giincel ¢alismalar1 iceren genis bir literatiir taramasi
sunulmaktadir. Bu bélimde ayrica, u¢ cihazlarda derin 6grenme uygulamalari,
zorluklar1 ve NPU, TPU, GPU, CPU karsilastirmalari ile enerji tilketimi, performans

ve dijital karbon ayak izi analizleri yer almaktadir.

Ucgiincii béliimde, metodoloji basligi altinda donanim mimarileri, derin 6grenme
modellerinin se¢imi, veri setleri, tahmini ¢aligmalarin planlanmasi ve enerji tiiketimi

ile performans 6l¢iim yontemleri detaylandirilmaktadir.



Dordiincii boliimde, bulgular kisminda enerji tiiketimi karsilastirmalari, performans

analizleri ve karbon ayak izi degerlendirmeleri somut verilerle sunulmaktadir.

Besinci ve son bolimde ise ¢alismanin genel sonuglar1 degerlendirilmekte;
optimizasyon tekniklerinin etkinligi, uygulanabilirligi, gelecekteki ¢alismalara olasi
etkileri ve Oneriler tartistlmaktadir. Bu yapi, arastirmanin mantiksal bir akisla

sunulmasini saglamaktadir.



2. LITERATUR TARAMASI

Bu boliimde, tezin teorik altyapisini olusturan temel konulara iliskin literatiir
incelenecektir. ilk olarak, yapay zeka ve makine dgrenmesinin tarihsel gelisimi ele
aliarak temel kavramlar ve 6nemli doniim noktalar1 degerlendirilecektir. Ardindan,
derin 6grenmenin prensipleri, uygulama alanlar1 ve 6zellikle Nesnelerin Interneti (IoT)
platformlarindaki mevcut caligsmalar1 incelenmistir. Ug¢ cihazlarda derin &grenme
uygulamalari, karsilasilan zorluklar, farkli islem birimlerinin (NPU, TPU, GPU, CPU)
karsilagtirmali analizleri ile enerji tiiketimi ve performans degerlendirmeleri
literatlirdeki glincel ¢aligmalar 1s181nda tartigilacaktir. Son olarak, dijital karbon ayak
izi konusundaki mevcut arastirmalar ve derin 6grenme uygulamalarinin bu izi
optimize etmedeki roliine dair literatiirdeki yaklasimlar ele alinacaktir. Bu incelemeler,

tezin arastirma sorularina ve metodolojisine zemin hazirlayacaktir (Bagci, 2024).

Yapay Zeka ve Makine Ogrenmesinin Tarihsel Gelisimi

or
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Sekil 2.1. Yapay Zeka ve Makine Ogrenmesinin Tarihsel Gelisimi (Kaynak: Russell
& Norvig, 2021; Bengio et al., 2015).

Yapay zekanin tarihi, bilgisayar bilimlerinin evriminde 6nemli bir yer tutmakta ve on

yillardir siiregelen bir ilgiyle takip edilmektedir. Yapay zekanin gelisim siireci,



bilgisayarlarin insan benzeri zeka 6zelliklerini taklit etme potansiyelinin arastirildigi
1950’lerde baslamistir. Bu donemde, makinelerin biligsel yeteneklerini artirmaya
yonelik teknikler incelenmis ve yapay zekanin temel prensipleri (McCarthy vd., 1956)

ortaya konmustur.

Alan ilerledikce, yapay zeka arastirmalarina olan ilgi artmis ve farkli disiplinlere
yayilmigtir. Makine Ogrenmesinin 1980’lerin basinda ortaya cikisi, bilgisayar
sistemlerinin biiyiik veri kiimeleri iizerinden 68renme yeteneklerini gelistirmeye
odaklanmastyla 6nemli bir doniim noktas1 olmustur (Bishop, 2006). Bu gelismeler, YZ
ve makine 6grenmesinin seyrini belirleyerek giiniimiizdeki derin 6grenme modellerine
ve uygulamalarina zemin hazirlamistir (LeCun vd., 2015). Bu tarihsel ilerleme,
YZ’nin modern teknoloji ve toplum iizerindeki etkisini vurgulamaktadir. Bu tarihsel
baglam, mevcut tez c¢alismasinin odaklandig1 yapay zeka ve derin Ogrenme
uygulamalarinin kokenlerini ve evrimini anlamak agisindan 6nemlidir; zira bu
teknolojilerin enerji tiiketimi ve karbon ayak izi gibi gilincel sorunlari, bu uzun evrimin

getirdigi yetenekler ve karmasiklikla dogrudan iliskilidir.

2.1. Yapay Zeka ve Makine Ogrenmesi Tarihcesi

Yapay zeka (YZ) kavrami, insan zekasi taklit etme yetenegine sahip makineler
gelistirme diistincesiyle 1950’11 yillara dayanmaktadir. McCarthy ve arkadaslarinin
(1955) diizenledigi Dartmouth Konferansi, yapay zeka disiplininin formel baglangici
olarak goriilmektedir. ilk dsnem YZ arastirmalari, agirlikli olarak mantiksal ¢ikarim
ve problem ¢6zme yeteneklerine odaklanmistir (Russell & Norvig, 2010). Bu temel
baslangi¢ noktalar ve ilk odak alanlari, giiniimiizde enerji verimliligi ve karbon ayak
izi gibi karmagik problemlerin ¢6ziimiinde kullanilacak YZ yaklagimlarinin temelini

olusturmasi bakimindan bu tez i¢in 6nemlidir.

Makine 6grenmesi (MO), yapay zekanin bir alt disiplini olarak, bilgisayarlarin veriye
dayali Ogrenme yetene8i kazanmasini saglayan algoritmalarin gelistirilmesiyle
ilgilenir; bu siirecte sistemler agik¢a programlanmaya ihtiyag duymaz. Samuel’in
(1959) dama oynayan programi, makine 6grenmesinin erken donemdeki dikkate deger
basarilarindan biri olarak kabul edilir. 1980’11 yillarda ise karar agaclar1 ve kural
tabanli sistemler gibi algoritmalar yayginlik kazanmistir (Quinlan, 1986). MO’niin bu

evrimi, veriden Ogrenme yetenegi sayesinde, tezin inceledigi derin Ogrenme



modellerinin ve bu modellerin enerji optimizasyonu potansiyelinin anlagilmasi i¢in

kritik bir arka plan sunmaktadir.

1990’11 ve 2000’11 y1llarda, destek vektor makineleri (Support Vector Machine (SVM))
ve yapay sinir aglar1 (YSA) gibi daha gelismis algoritmalar ortaya ¢ikmistir (Cortes &
Vapnik, 1995; Haykin, 1999). Yakin dénemde ise biiylik veri setlerinin erisilebilirligi
ve artan donanim kapasiteleri, derin 6grenme tekniklerinin hizla yayginlasmasini
saglamistir (LeCun, Bengio, & Hinton, 2015). Bu gelismeler, 6zellikle YSA’larin
evrilmesiyle ortaya ¢ikan derin 6§renmenin yiikselisi, tezimizin temel konusu olan ug
cihazlarda derin O6grenme modellerinin enerji tiiketimi ve karbon ayak izi

optimizasyonu ¢alismalarina dogrudan zemin hazirlamistir.

2.2. Derin Ogrenmeye Giris

Derin 6grenmenin temel giicii, biiyiik veri hacimlerinden otomatik olarak hiyerarsik
ozellik temsilleri ¢ikarabilme ve ¢oklu soyutlama seviyelerinde temsiller 6grenebilme
(temsil oOgrenimi) kapasitesine dayanmaktadir. Geleneksel makine Ogrenmesi
yaklagimlar1 genellikle manuel olarak tasarlanan ozelliklere bagimliyken, derin
o0grenme modelleri bu o6zellikleri dogrudan veriden 6grenir (Bengio, 2009). Bu
yetenek, derin Ogrenmeyi goOriintli tanima, dogal dil isleme, konugma tanima
(Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016) ve uzaktan algilama (LeCun vd., 2015; Yang
vd., 2020) gibi ¢esitli ve karmasik gorevlerde oldukca basarili kilmistir. Farkli
uygulama alanlarindaki bu yaygin etki, derin 6grenmenin biiyiik ve yiiksek boyutlu

verileri isleyerek anlamli bilgiler ve 6zellikler liretebilmesinden kaynaklanmaktadir.

Teorik ve pratik alandaki son gelismeler, derin 6grenmenin farkli 6grenme
gorevlerinde giiclii genelleme yetenekleri sergiledigini de ortaya koymaktadir (Zhou
vd., 2021). Bu genelleme kapasitesi, modellerin daha 6nce karsilagsmadigi verilere
veya farkli senaryolara uyum saglama potansiyelini artirir; bu da 6zellikle gesitli veri
kiimelerinin analiz edildigi ve farkli kaynaklardan gelen bilgilerin sentezlendigi

durumlarda 6nem kazanmaktadir.

Derin 6grenmenin otomatik 6zellik ¢ikarma, temsil 6grenimi ve genelleme gibi temel
yetenekleri, bu tez calismasinin odaklandigi ug cihazlarda yapay zeka uygulamalari
icin hem biiyiik bir potansiyel sunmakta hem de onemli zorluklar1 beraberinde
getirmektedir. Modellerin karmasik verilerden 6grenebilme ve farkli durumlara uyum

saglayabilme kabiliyeti, u¢ cihazlardaki sinirli hesaplama kaynaklari, enerji tiiketimi
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ve sonu¢ olarak dijital karbon ayak izi baglaminda dikkatli bir optimizasyon
gerektirmektedir. Dolayisiyla, derin 6grenmenin bu temel prensiplerini anlamak, tezde
ele alinacak optimizasyon stratejilerinin ve ¢evresel etki analizlerinin temelini

olusturmaktadir.

Derin 6grenme modellerinin Nesnelerin Interneti (IoT) platformlarina entegrasyonu
ve bu ortamlardaki 6zgiin zorluklarin asilmasi, giincel aragtirmalarin 6nemli bir odak
noktasini olusturmaktadir. Bu alandaki ¢alismalarda, farkli derin 6grenme
mimarilerinin IoT problemlerini ¢6zmedeki etkinligi cesitli performans metrikleri
kullanilarak degerlendirilmektedir (Khan vd., 2021). Ornegin, Zhou vd. (2022)
tarafindan yapilan aragtirmalar, evrisimsel sinir aglar1 (Convolutional Neural Network
(CNN)) gibi modellerin IoT ortamlarinda, 6zellikle tibbi uygulamalar baglaminda,
diger makine Ogrenmesi algoritmalarina kiyasla etkili siniflandirma performansi
sundugunu ve genel olarak makine dgrenmesi yaklagimlarinin IoT diigiimlerinde
enerji verimliligini artirabildigini gostermistir. Benzer sekilde, enerji verimliligine
odaklanan bir diger caligmada Mansouri vd. (2023), WirelessHART protokolii
tizerinde parcacik siiriisii optimizasyonu (PSO) gibi algoritmalarin enerji kullaniminda
tyilestirmeler sagladigini ortaya koymustur. Bu tiir aragtirmalar, makine dgrenmesi
teknolojilerinin IoT aglarinda enerji verimliligini artirma ve kaynak yoOnetimini

optimize etme potansiyelini vurgulamaktadir.

Bu literatiir bulgulari, IoT ve u¢ cihaz ortamlarinda enerji verimliliginin kritik bir
arastirma konusu oldugunu ve makine Ogrenmesi/derin 6Zrenme tabanh
optimizasyonlarin bu alanda O©nemli faydalar sunabilece§ini gostermektedir.
Dolayisiyla, bu tez ¢alismasinin farkli donanim platformlarinda (CPU, GPU, TPU,
NPU) enerji tiikketimi, performans ve sonu¢ olarak dijital karbon ayak izi
karsilagtirmalarina odaklanmasi, literatiirdeki bu egilimlerle uyumlu ve giincel bir
arastirma alanina katki sunma potansiyeli tasimaktadir. Mevcut ¢alismalar genellikle
belirli algoritmalarin veya protokollerin enerji verimliligini incelerken, bu tez daha
genis bir donanim yelpazesinde ve farkli optimizasyon teknikleriyle bu etkilesimleri
sistematik olarak arastirmayi hedefleyerek literatiire farkli bir perspektif getirmeyi

amagclamaktadir.
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2.3. U¢ Cihazlarda Derin Ogrenme Uygulamalari

Akilli sehirler, trafik akisini optimize etmek, hava kalitesini izlemek ve kamu

gilivenligini artirmak i¢in derin 6grenme modelleri kullanilabilir (Batty, 2013).

Akillr evler, derin 6grenme, enerji tiiketimini izlemek, cihazlar1 kontrol etmek ve

giivenlik sistemlerini gelistirmek i¢in kullanilabilir (Aghdam & Heravi, 2017).

Saglik hizmetleri, derin 6grenme, tibbi goriintiileri analiz etmek, hastaliklar teshis
etmek ve kisisellestirilmis tedavi planlar1 gelistirmek icin kullanilabilir (Esteva ve
digerleri, 2017). Endiistriyel otomasyon: Kestirimci bakim, kalite kontrol ve robotik

uygulamalarinda derin 6grenme modellerinden yararlanilabilir (Wang, 2018).

Ug cihazlarda derin 6grenme, akilli evler, akilli sehirler, saglik hizmetleri ve
endiistriyel otomasyon gibi cesitli alanlarda uygulanmaktadir (Zhou ve digerleri,
2019). Ayrica, enerji tiikketiminin optimize edilmesi, bu tiir yliksek teknolojiye sahip
uygulamalarin mobil cihazlar {izerinde daha etkili ve siirdiiriilebilir bir sekilde

kullanilmasina olanak saglamaktadir (Oztiirk, 2020).

Bulut bilisimin 6zellikle gesitli sektdrlerde uygulanmasi 6nemli Olgiide siipheyle
kargilanmaktadir. Temel endiseler, u¢ cihazlarin zekasini ve iglevselligini artirmanin
oniinde 6nemli engeller olarak goriilen veri hacmi, veri hareketliligi ve gizlilik
endiselerini kapsamaktadir. Yapay zekanin (YZ) edge teknolojisine entegrasyonu, veri
hacmiyle ilgili sorunlar1 ele almak ve Nesnelerin Interneti (IoT) baglaminda gii¢
tilketimini azaltmak i¢in gereklidir. Bu teknolojik ilerleme, yerel u¢ cihazlara gelen
veri akiginin yan sira YZ 1s yiiklerinin eszamanli olarak islenmesini kolaylastirarak

operasyonel verimliligi artirmaktadir (Zhang vd., 2020).

Ust diizey gercek diinya cihazlarinda hata énlemenin 6nemi, potansiyel risklerin hizli
bir sekilde tespit edilmesi ve bunlara miidahale edilmesinde, daha giivenli
operasyonlarin tesvik edilmesinde ve daha tutarli sonuclar elde edilmesinde 6nemli bir
rol oynadig: icin kritiktir (Li vd., 2021). Bu gelismelerin sonuclari, u¢ yapay zeka ve
IoT ekosistemindeki uygulamalart alaninda daha fazla kesif ve arastirma yapilmasi

gerekliliginin altin1 ¢izmektedir.

Geleneksel olarak, [oT cihazlarinin yetenekleri sinirli olarak algilanmakta, genellikle
gelismis yapay zeka ve makine 6grenimi prosediirlerini yliriitmek i¢in uygun olmadigi
diisiiniilmekte ve bu nedenle 6nemli zorluklar ortaya ¢ikmaktadir. Bu siirlama, IoT

cihazlarin1 ve bilesenlerini, operasyonel islevselligi gelistirmek icin tasarlanmis
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sofistike makine Ogrenimi algoritmalariyla donatma cabalarint zorlagtirmaktadir

(Mishra vd., 2022).

Ug cihazlarda derin 6grenme uygulamalari, yapay zeka ve makine o6grenmesi
algoritmalarinin mobil cihazlarda kullanimini ifade eden 6nemli bir alan olarak ortaya
¢ikmaktadir. Bu tiir uygulamalarin uygulanmasi, mobil cihazlarin siirli islem giicii ve
bellek kapasiteleri nedeniyle genellikle karmasik bir siire¢ olarak degerlendirilmistir
(Yalgin, 2022). Ancak, teknoloji alanindaki hizli ve siirekli gelismeler sayesinde
glinimiizde mobil cihazlar, daha O©nce miimkiin olmayan derin Ogrenme
uygulamalarmi destekleyecek kapasiteye ve yetkinlige ulasmustir. Ornek vermek
gerekirse, glinlimiizde mobil cihazlar iizerinde goriintii tanima, sesli komutlarla
konusma tanima ve dogal dil isleme gibi karmasik derin 6grenme uygulamalar1 biiyiik
bir basariyla gerceklestirilmektedir (Demir, 2023). Ayrica, pille ¢calisan tanimlama ses
sistemleri ve entegre kamera sistemleri de dahil olmak {izere cesitli uygun maliyetli,
gercek diinya cihazlar i¢in gelistirilen metodolojiler, harcamalar1 optimize edebilen,
Ongoriicii bakimi miimkiin kilan ve siirekli izleme saglayan onemli yapay zeka
uygulamalarint gostermektedir (Kumar & Jain, 2023). Bu tiir siirekli gézetim, acil
durumlarin veya direktiflerin hizli bir sekilde tespit edilmesini ve bunlara aninda yanit
verilmesini kolaylastirmak i¢in hayati 6nem tasir ve bu sistemlerin ¢evrelerine gore

minimum isletme maliyetlerini korurken etkili bir sekilde ¢aligmasini saglar.

2.4. U¢ Cihazlarda Derin Ogrenmedeki Zorluklar

Ug cihazlarda derin 6grenme modellerini dagitmanin, siirli hesaplama kaynaklari,
bellek kisitlamalar1 ve enerji tikketimi gibi baz1 zorluklart vardir (Zhang ve digerleri,

2018).

Siirli Hesaplama Kaynaklari: Ug cihazlar genellikle merkezi sunuculara kiyasla daha
diisiik islem giiciine sahiptir, bu da derin 6§renme modellerinin ger¢cek zamanli olarak

calistirilmasini zorlastirabilir.

Bellek Kisitlamalart: Derin 6grenme modelleri biiyiik miktarda bellek gerektirebilir,

bu da smirli bellege sahip ug cihazlarda sorunlara neden olabilir.

Enerji Tiiketimi: Derin 6grenme modellerinin ¢alistirilmasi 6nemli miktarda enerji

tiikketebilir ve bu da pille calisan ug cihazlar i¢in bir sorun teskil eder.
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Bu siralanan zorluklar, bu tez calismasinin temel problemlerini tanimlamaktadir.
Ozellikle enerji tiiketimi, dogrudan dijital karbon ayak iziyle iliskili oldugundan, bu
kisitlar altinda derin 6grenme modellerinin performansin1 ve ¢evresel etkilerini

optimize etmeye yonelik yontemlerin arastirilmasi tezin ana hedefleri arasindadir.

Son yillarda, derin 6grenmedeki hizli ilerlemeler, gizlilik ve giivenlige verilen 6nemin
artmasiyla birleserek, yapay zeka alaninda bulut bilisimden ug¢ bilisime dogru bir
gecise neden olmustur. Bu gecis, ag u¢ cihazlarinin bulut tabanh islemlere ihtiyag
duymadan veri toplama ve ger¢ek zamanli bilgi islemeye olanak taniyan
yogunlastirilmis akilli isleme yeteneklerinden yararlanma becerisiyle karakterize
edilir. Bu tiir yetenekler, hizlandirilmis isleme ve hizli yanit eylemlerini kolaylastirir
(Zhang vd., 2020). Ancak bu avantajlarin hayata gegcirilmesi esnek, diisiik gii¢lii ug

takviyeli 6grenme sistemlerinin kurulmasina baghdir.

Bu makale oOncelikle derin Ogrenme ve pekistirmeli Ogrenme gorevlerinin
gereksinimleri ile ug bilisim mimarilerinin dogasinda var olan sinirlamalar arasindaki
farkliliklar incelemektedir. ilk olarak, bulut platformlariyla iliskili kentsel sunucularla
karsilastirildiginda ug¢ bilisim cihazlarinin performansinin  dogal olarak kisith
oldugunu belirtmek Onemlidir. Sonu¢ olarak, hesaplama giiciinii ve verimliligi
artirmak i¢in Alan Programlanabilir Kap1 Dizileri (FPGA) ve kuantum hesaplama

teknolojileri gibi yeni donanim katmanlarina ihtiya¢ duyulmaktadir (Chen vd., 2021).

Dahasi, u¢ bilisim cihazlariin enerji tiikketimi genellikle bulut bilisimle iligkili
operasyonel maliyetleri asmaktadir. Bu tutarsizlik biiylik 06l¢iide mevcut pil
teknolojilerinin ve sarj araliklarinin getirdigi sinirlamalardan kaynaklanmaktadir ve bu
da ug cihazlarda 6nemli pil kapasitelerine olan ihtiyaci daha da artirabilir (Hoang vd.,

2022).

Son olarak, derin 6grenme i¢in 6zel hizlandiricilarin veya ismarlama donanim ve
hizlandirma kiitiiphanelerinin gii¢, performans ve enerji verimliliginin yarattig
zorluklar, enerji verimliligini optimize etmek i¢in 6zel donanim ve yazilim
¢oziimlerinin gerekliliginin altin1 ¢izmektedir. Gii¢ tiikketimi, performans ¢iktist ve
enerji verimliligi arasinda bir denge saglamak, u¢ bilisim baglamlarinda karsilasilmasi

gereken zorlu zorluklari ortaya koymaktadir (Li vd., 2021).
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2.5. NPU, TPU, GPU ve CPU Karsilastirmalari
Derin 6grenme modellerinin hizlandirilmasi i¢in farkli donanim mimarileri mevcuttur.

CPU (Merkezi Islem Birimi): Genel amagli islemcilerdir ve derin dgrenme modellerini

calistirabilirler, ancak genellikle GPU, TPU ve NPU’lara kiyasla daha az verimlidirler.

GPU (Grafik Islem Birimi): Paralel isleme igin optimize edilmislerdir ve derin
o0grenme modellerinin egitiminde ve ¢ikariminda yaygin olarak kullanilirlar (Raina ve

digerleri, 2009).

TPU (Tensor islem Birimi): Google tarafindan derin 6grenme is yiikleri igin dzel

olarak tasarlanmis hizlandiricilardir (Jouppi ve digerleri, 2017).

NPU (Sinir Islem Birimi): Derin 6grenme modellerinin ¢ikarimini hizlandirmak icin

tasarlanmig 6zel donanimlardir. Diisiik gii¢ tiiketimi ve yiiksek performans sunarlar.

Cagdas bilgi islemde, basta genellikle kisisel bilgisayarin (PC) “beyni” olarak
adlandirilan Merkezi Islem Birimi (CPU) olmak iizere gesitli islemci tiirleri mevcuttur.
CPU, sisteme saglanan talimatlar1 yiiriitir ve ¢ok ¢ekirdekli hesaplama olarak
adlandirilan bir kavram olan eszamanli islemlerin yiiriitiilmesini kolaylastiran birden

fazla gekirdege sahiptir (Stokes, 2020).

CPU, isletim sistemi hizmetlerini ¢agirmak, kontrol sistemlerini yonetmek ve web
tarayicilar1 ve mobil uygulamalari igerebilen uygulamalar1 ¢alistirmak gibi ¢ok sayida

islevden sorumludur (Hennessy & Patterson, 2019).

CPU’ya ek olarak, Grafik isleme Birimi (GPU) kapsamli paralel is yiiklerini islemek
icin temel bir bilesen olarak ortaya c¢ikmistir. GPU’nun mimarisi, ¢ok sayida is
parcacigini verimli bir sekilde yonetmesini saglayarak, video olusturma ve makine
Ogrenimi algoritmalarinm yiiriitme gibi geleneksel olarak CPU i¢in ayrilmis gorevleri
istlenmesine olanak tanir (NVIDIA, 2022). GPU’larin 6nemli hesaplama giicii,
ozellikle derin 6grenme modellerinin egitiminde kritik 6neme sahiptir ve cagdas

hesaplama uygulamalarindaki 6nemlerinin altin1 ¢izmektedir (Goodfellow vd., 2016).

Tensor Isleme Birimi (TPU) olarak bilinen makine &grenimi ve yapay zeka
uygulamalari i¢in 6zel olarak tasarlanmis, gelismekte olan bir ¢cok ¢ekirdekli platform
bulunmaktadir. Baglangicta Google tarafindan makine 0Ogrenimi modellerinin
egitimini ve yiirlitiilmesini optimize etmek icin gelistirilen TPU’lar, ¢esitli sektorlerde

uygulamalarin ¢ogalmasina tanik olmustur (Jouppi vd., 2017).
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Son olarak, Néral Islem Birimi (NPU) yiiksek performansh bilgi islem alaninda
onemli bir yeniligi temsil etmektedir. Bu 06zel islemci ¢ekirdegi, biiyiik veri
kiimelerinin ve yogun model egitim siireclerinin ortaya c¢ikardigi gereksinimleri
karsilamak iizere tasarlanmistir. Sektoriin onemli oyunculari, makine 6grenimi modeli
egitiminin ve ilgili hesaplama gorevlerinin verimliligini artirmak icin NPU
teknolojisindeki gelismelerden faydalanmaktadir (Zhang vd., 2021). Bu teknoloji,
ozellikle diislik hassasiyetli hesaplama talepleriyle karakterize edilen uygulamalar ve
tek hassasiyet seviyelerini asan islemlerle iliskili kapsamli veri gereksinimlerini

yonetmek icin etkilidir (Chen ve ark., 2016).

Tablo 2.1 ’de sunulan karsilastirmali analizden de goriilecegi lizere, her islem
biriminin belirli gorevler i¢in optimize edilmis farkli yetenekleri bulunmaktadir. Genel
amagli gorevler icin yiliksek esneklik sunan CPU’lar, derin 6grenme gibi paralel
hesaplama yogun islerde enerji ve performans agisindan yetersiz kalmaktadir. Buna
karsilik, GPU’lar paralel isleme kabiliyetleriyle egitim siire¢lerinde 6ne ¢ikarken, TPU
ve NPU gibi 6zel hizlandiricilar, 6zellikle ug cihazlarda diistik gii¢ tiiketimiyle yiiksek
c¢ikarim performansi sunmak iizere tasarlanmistir. Bu durum, tez calismasinin
odaklandig1 enerji verimliligi ve dijital karbon ayak izi optimizasyonu i¢in NPU ve

TPU gibi 6zel donanimlarin neden kritik bir rol oynadigini géstermektedir.
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Tablo 2.1. Farkli Islem Birimlerinin Karsilastirmali Ozellikleri (Kaynak: Stokes (2020); Hennessy ve Patterson (2019); NVIDIA (2022);
Goodfellow ve digerleri. (2016); Raina ve digerleri. (2009); Jouppi ve digerleri. (2017); Zhang ve digerleri. (2021); Chen ve digerleri.

(2016); Deng ve digerleri.).

. ’ CPU (Merkezi Islem GPU (Grafik Islem TPU (Tensor Islem o
Ozellik/Kriter o o S NPU (Sinir Islem Birimi)
Birimi) Birimi) Birimi)
Temel Paralel hesaplama, grafik Makine 6grenmesi Derin 6grenme ¢ikarimini
Genel amagl hesaplamalar, . ' . . .
Gorev/Uzmanlik ) o isleme, derin 6grenme (6zellikle.)sor islemleri) hizlandirma, yapay sinir
sistem yoOnetimi o
Alan egitimi/¢ikarimi hizlandirma ag1 islemleri
] Matris ¢arpimi ve tensor Yapay sinir ag1
o Az sayida giiglii ve Cok sayida basit, paralel
Mimari Yapi operasyonlarina 6zel katmanlarina optimize
karmasik ¢ekirdek calisabilen ¢ekirdek
donanim edilmis 6zel donanim
Genellikle digerlerine gore Orta (YZ is yiiklerinde
L ‘ o Yiiksek (6zellikle hedef is Cok Yiiksek (6zellikle
Enerji Verimliligi daha diisiik (6zellikle CPU’dan 1y1i, 6zel )
yiiklerinde) hedef is yiiklerinde)
YZ’de) hizlandiricilardan diisiik)
Yiiksek (6zellikle Cok Yiiksek (6zellikle Cok Yiiksek (6zellikle
Performans Diistik (6zellikle biiytik
o egitimde ve paralel uyumlu modellerde optimize edilmis
(Derin Ogrenme) modellerde)

¢ikarimda)

¢ikarimda)

modellerde ¢ikarimda)




2.6. U¢ Cihazlarda Enerji Tiiketimi ve Performans Karsilastirmalari

Onceki boliimde teorik olarak karsilastirilan farkli donanim mimarilerinin (CPU,
GPU, TPU, NPU) pratikteki yansimalari, enerji tiikketimi ve performans metrikleri
tizerinden yapilan ampirik ¢aligmalarla daha net anlagilmaktadir. Literatiir, 6zellikle
derin 6grenme modellerinin u¢ cihazlarda c¢aligtirilmasi sirasinda ortaya ¢ikan enerji
ve performans dengesinin kritik bir aragtirma konusu oldugunu gostermektedir. Bu
baglamda, bu boliimde, farkli donanim platformlar lizerinde gerceklestirilmis ve bu

tez caligmasinin temelini olusturan 6nemli karsilagtirmali ¢alismalar incelenecektir.

Farkli donanim platformlarinda derin 6grenme modellerinin enerji tiikketimi ve
performansi iizerine yapilan caligmalar, 6zel amacgli hizlandiricilarin sagladig
avantajlar1 ortaya koymaktadir. Ornegin, Deng ve digerleri (2020) tarafindan yapilan
bir arastirmada, NPU’larin GPU’lara kiyasla derin 6grenme modellerinin g¢ikarim
(inference) asamasinda Onemli Ol¢lide daha az enerji tiikettigi nicel verilerle
kanitlanmistir. Benzer sekilde, Wang ve digerleri (2019), Raspberry Pi (CPU tabanli),
Jetson Nano (GPU tabanli) ve Google Coral (TPU tabanli) gibi yaygin kullanilan farkl
IoT platformlarini ele alarak, ¢esitli derin 6grenme modellerinin enerji tiiketimini ve
islem performansini sistematik bir sekilde karsilastirmistir. Bu ¢alismalar, donanim
seciminin, bir uygulamanin toplam enerji biit¢esi ve dolayisiyla dijital karbon ayak izi

tizerindeki dogrudan etkisini vurgulamasi agisindan biiylik 6nem tagimaktadir.

LoRaWAN ug¢ cihazlari, hesaplama agisindan zorlu kriptografik islevleri bosaltma
kapasitelerinde kayda deger bir kisitlama sergilemektedir. Bu sinirlama, dncelikle
Gelismis Sifreleme Standardi (AES) sifreleme ve sifre ¢cozme islemleri i¢in gerekli
olanlar gibi kriptografik uygulamalar i¢in gerekli 6zel donanim bilesenlerinin
yoklugundan kaynaklanmaktadir (Michaud vd., 2020). Bu kritik zorluga yanit olarak,
geleneksel olarak dogrulama diiglimlerine atanan ve teknolojinin gelecekteki
yinelemelerinde gelismis donanim giiven ¢apalarina yeniden atanabilecek kriptografik
sorumluluklarin devredilmesi yoluyla uygulanabilir bir ¢éziim sunulmaktadir (Kumar

& Ahuja, 2021).

Ampirik degerlendirmeler, bu 6zel ciplerin son cihazlara yonelik iletisim kanallarini
giivence altina alma konusunda becerikli oldugunu ve bu cihazlarin enerji tiiketimini
onemli 6l¢iide artirmadan veri giivenligini etkili bir sekilde artirdigini géstermektedir

(Hassan vd., 2022). Bununla birlikte, bir¢ok son cihazin 2,4 GHz frekans arayiiziinde
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calisan ve gerekli kriptografik islemlerin yiiriitiilmesini kolaylastiran birden fazla
donanim giiven capasiyla donatildigint kabul etmek zorunludur (Yuan vd., 2019).
Sonu¢ olarak, enerji tiiketimi, proaktif bakim i¢in tasarlanan iletisim siiresi
stratejilerini belirlerken dikkate alinmasi gereken Onemli bir husus olmaya devam
etmektedir. Bu tiir bakim planlari, 6zellikle bu cihazlarin operasyonel biitiinligi
tehlikeye girdiginde, son cihaz pillerinin zamaninda degistirilmesini saglamak i¢in cok

onemlidir (Le vd., 2020).

Ayrica, ¢esitli donanim giliven capalarinin 6zellikle uyandirma siireleriyle ilgili
performans ozellikleri, mikro uyandirma zamanlayici degerlerinin optimizasyonunu
etkileyen kritik faktorlerdir (Khalil vd., 2021). Ik deneysel bulgular, tiiy modunun
geleneksel normal moda kiyasla daha diisiik bir gecikme siiresi sergiledigini
gostermektedir. Bununla birlikte, bu operasyonel modun ozellikle 4 ve 5 numarali
kullanim durumlar1 i¢in Onerildigini vurgulamak c¢ok oOnemlidir. Buna karsilik,
potansiyel kullanim senaryosu 3, kullanim senaryosu 4’iinkinden daha kat1 gecikme
gereksinimleri getirmektedir ve bu da tily modunun bu 6zel senaryoyla iligkili
gereksinimleri yeterince kargilayamayabilecegi sonucuna yol agmaktadir (Wang vd.,

2023).

2.7. Ug¢ Cihazlarda Dijital Karbon Ayak izi Cahsmalar

Ug cihazlarda derin 6grenme modellerinin karbon ayak izi {izerine yapilan ¢aligmalar
heniiz baslangi¢ asamasindadir. Garcia-Martin ve digerleri (2019), bulut ve ug bilisim
mimarilerinin karbon ayak izini karsilastirmis ve ug bilisimin bazi senaryolarda daha

diisiik karbon ayak izine sahip olabilecegini gdstermistir.

Teknoloji uygulamalarinin ¢agdas manzarasi, son cihazlarin enerji tiiketimini 6nemli
Olclide azaltmayr amagclayan cesitli yenilik¢i metodolojilerin tanitilmasina tanik
olmustur. Bununla birlikte, bu metodolojilerin genel dijital karbon ayak izini temelden
degistirebilecegini ve boylece daha once kabul edilen optimizasyon parametrelerini
potansiyel olarak yeniden tanimlayabilecegini kabul etmek zorunludur. Ozellikle, bu
kritik hususlar mevcut akademik s6ylemde kapsamli bir sekilde aragtirilmamis veya

yeterince ele alinmamistir (Kumar ve Singh, 2021; Zhang vd., 2020).

Bu ¢igir agan calisma, son cihazlarin dijital karbon ayak izini titizlikle inceleyerek
akademik literatiirdeki ilk analizi isaret etmektedir. Son cihazlarin dijital karbon ayak

izini optimize etmek icin tasarlanmis ¢esitli kapsamli stratejiler sunmakta ve
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gelecekteki degerlendirmeler i¢in saglam tahmin modelleri 6nermektedir (Lee, 2022).
Bu konunun sonuglar1 ve etkili bir yanit i¢in acil ihtiya¢ agikliga kavusturulmakta ve
dijital karbon ayak izlerinin yetkin ydnetimi i¢in maksimum potansiyel karbon
emisyonlarin1 korumayi amagclayan biitliinciil bir c¢er¢evenin sunulmasiyla
sonuglanmaktadir (Harper ve Evans, 2023). Bu noktada, mevcut literatiiriin (6rn: Wu
vd., 2021; Garcia-Martin vd., 2019) ug¢ cihazlarda karbon ayak izi tahminine ve
bulut/ug bilisim karsilagtirmalarina yonelik 6nemli adimlar atmis olmasina ragmen,
farkli donanim mimarileri (CPU, GPU, TPU, NPU) {izerinde calisan ¢esitli derin
O0grenme modellerinin, farkli optimizasyon stratejileri (6rn: niceleme, budama)
uygulandiginda enerji tiiketimi ve karbon ayak izi acgisindan sistematik ve
karsilastirmal1 bir analizini sunma konusunda bir bosluk bulunmaktadir. Mevcut
calismalar genellikle ya belirli bir donanim tiirline ya da kisith bir model setine
odaklanmakta veya genel c¢erceveler sunmaktadir. Bu tez, tam da bu boslugu
doldurmay1 hedefleyerek, Raspberry Pi 5 (CPU), NVIDIA Jetson Xavier NX (GPU),
Google Coral USB Accelerator (TPU) ve Khadas VIM3 Pro (NPU) gibi donanim
platformu ve MobileNetV2, ShuffleNetv2, SqueezeNet ve ResNetl8 modeli gibi
cesitli ug bilisim platformlar1 ve popiiler derin 6grenme modelleri iizerinde farkli
optimizasyon senaryolarinin enerji tilketimi ve sonug olarak dijital karbon ayak izi
tizerindeki etkilerini nicel verilerle ortaya koymaktadir. Boylece, literatiirde eksik
kalan bu kapsaml1 ve karsilastirmal1 analizi sunarak, u¢ cihazlarda siirdiirtilebilir yapay
zeka uygulamalar gelistirme ¢abalarina pratik bir rehberlik saglamay1 ve alana 6zgiin

bir katki sunmay1 amaglamaktadir.

Bir {irlin veya stirecle iliskili karbon ayak izinin hesaplanmasi ve genel cevresel
etkisinin iyilestirilmesi karmasik prosediirleri i¢erir. Bunlar, mevcut verimsizliklerin
belirlenmesini, operasyonel parametrelerde ayarlamalar yapilmasini ve cihazlarin ve
ilgili  tedarik  zincirlerinin  kullandig1  teknolojilerde temel degisikliklerin
uygulanmasini igerebilir (Miller & Garcia, 2021). Nihai cihazlarda enerji verimliligini
optimize etmek ic¢in kullanilan tekniklerin zaman ig¢inde slirekli olarak geligsmesi

beklenmektedir (Smith & Brown, 2020).

Bu arastirma, son cihazlarin enerji tiiketimini en aza indirirken gercek cevresel
etkilerine en iist diizeyde dikkat etmek igin titizlikle uygulanmasi gereken bilgisayar
ve ag teknolojileriyle ilgili ¢esitli potansiyel optimizasyonlar: tartismaktadir (Davis &

Thompson, 2022). Yapay zeka ve sofistike makine 6grenimi tekniklerindeki son
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gelismelere dayanarak bu optimizasyonlarin 6nceliklendirilmesini dnermekte ve bu
yeniliklerin, cihazlarinin karbon ayak iziyle ilgilenen teknoloji iireticileri ve tiiketiciler
icin en verimli optimizasyon stratejilerinin belirlenmesine nasil 6nemli Olgiide

yardimei olabilecegini gostermektedir (Johnson vd., 2023).

2.8. Derin Ogrenme Uygulamalari ile Dijital Karbon Ayak izi Optimizasyonu

Derin 6grenme modellerinin ug¢ cihazlarda verimli bir sekilde ¢alistirilmasi ve bunun
sonucunda dijital karbon ayak izinin azaltilmasi, yalnizca dogru donanimin
secilmesine degil, aym1 zamanda yazilim ve model seviyesinde yapilacak
optimizasyonlara da baglhidir. Bu amagla literatiirde, modellerin boyutunu, bellek
kullanimin1 ve islem yiikiinii azaltmaya ydnelik cesitli optimizasyon teknikleri
gelistirilmistir. Bu tekniklerden ilki olan Niceleme (Quantization), model
parametrelerinin daha diisiik bit hassasiyetinde temsil edilmesini saglayarak hem

bellek hem de hesaplama maliyetlerini diistirmeyi hedefler (Krishnamoorthi, 2018).

Bir diger 6nemli teknik olan Budama (Pruning) ise, model dogruluguna minimum etki
eden gereksiz néron baglantilarini kalic1 olarak kaldirarak modeli seyreklestirir ve
kiigiiltir (Han vd., 2015). Dolayli bir yontem olan Bilgi Damitma (Knowledge
Distillation), biiytik bir “6gretmen” modelin bilgisini daha kii¢ciik ve verimli bir
“0grenci” modele aktararak performansi korurken verimliligi artirir (Hinton vd.,
2015). Son olarak, Agirlik Kiimeleme (Weight Clustering) teknigi, benzer agirliklar
tek bir deger altinda gruplayarak modelin bellek ayak izini azaltir (Ullrich vd., 2017).
Bu temel optimizasyon tekniklerinin model boyutu, hesaplama yiikii ve enerji tiiketimi

tizerindeki azaltici etkileri Tablo 2.3’te karsilastirmali olarak 6zetlenmistir.

Tablo 2.3’te goriildiigii gibi, her optimizasyon teknigi, verimlilik metrikleri lizerinde
farkli biiyiikliiklerde etkiye sahiptir. Ozellikle Niceleme ve Budama tekniklerinin,
model boyutunu kiicliltme konusunda en yiiksek etkiyi (]|]) gOsterdigi dikkat
cekmektedir. Bu durum, bu iki teknigin bellek kisith u¢ cihazlar i¢in ne kadar kritik
oldugunu ortaya koymaktadir. Hesaplama yiikii ve enerji tiiketimi {izerindeki etkiler
de bu durumla paralellik gostermekle birlikte, Agirlik Kiimeleme gibi tekniklerin bu
metrikler tizerindeki etkisinin daha sinirli (|) oldugu goriilmektedir. Bu karsilagtirma,
tez ¢alismasinin temel hedeflerinden biri olan enerji verimliligini saglamada hangi

stratejilerin daha oncelikli olabilecegine dair 6nemli ipuglart sunmaktadir.
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| 4

vd. (2015) ve Ullrich vd. (2017)).

Tablo 2.2. Derin Ogrenme Modeli Optimizasyon Tekniklerinin Karsilastirmali Etkileri (Kaynak: Krishnamoorthi (2018), Han vd. (2015), Hinton

1(?51?;?“1 izasyon Temel Ama Model Boyutuna Hesaplama Enerji Tiiketimine
E 4 Etkisi Yiikiine Etkisi Etkisi

Niceleme . . e 1] (Onemli

(Quantization) Parametre/aktivasyon bit genisligini azaltmak slciide azalir) 11 (Azalir) 1| (Azalir)

Budama Modeldeki gereksiz baglantilari/parametreleri || ] (Onemli

(Pruning) kaldirmak Olciide azalir) Ll (Azalr) L] (Azalr)

Bilgi . . .

Damitma Biiyiik "6gretmen" modelden kiigiik "0grenci" ||| (Ogrenci || (Ogrenci model || (Ogrenci model

(Knowledge modele bilgi aktarimi model i¢in) i¢in) igin)

Distillation)

Agirlik

Kiimeleme Benzer agirliklar gruplayarak ortak bir degerle

(Weight temsil etmek 1] (Azalr) | (Hafif azalir) | (Hafif azalir)
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(Pruning)
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Olciide azalir)
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Bu optimizasyonlar genellikle model dogrulugunda kiiciik bir disiisle
sonuclanabilecek bir denge (trade-off) icerir. Tezin deneysel boliimiinde, bu
tekniklerin tekil ve birlesik olarak uygulanmasiyla elde edilecek performans, enerji

tikketimi ve dogruluk metrikleri arasindaki iligki detayli olarak incelenecektir.

Bilgi ve lletisim Teknolojileri (BIT) alaninda yenilikgi ve verimli hizmetlere yonelik
artan talebe, hizmet sunumundan kaynaklanan dijital karbon ayak izinde, 6zellikle
enerji tiikketimi ve ¢evresel sonuglarla ilgili olarak paralel bir artis eslik etmektedir
(Hilty vd., 2015). Dijital karbon ayak izine iliskin farkindalik, ¢evre konusunda
giderek daha bilingli hale gelen tiiketicilerin yan1 sira hissedarlar, paydaslar ve tiim
kurumsal hiyerarsilerdeki yonetim personeli arasinda 6nemli bir beklenti olarak ortaya
cikmistir (Kjaer vd., 2019). Yapay zekanin hem biiyiik hem de kiiciik bilgi teknolojisi
departmanlarinin operasyonel cercevelerindeki artan dnemi 1518inda, yapay zekanin
derin uygulamalar1 etkili bir sekilde uygularken dijital karbon ayak izinin

optimizasyonunda merkezi bir rol oynamasinin fizibilitesi sorgulanmalidir.

Yapay zeka, i¢ ve dis degisiklikleri isleme ve altyapr operasyonlarini denetleme
konusundaki temel islevinin 6tesinde, ideal olarak BT altyapisiyla ilgili faaliyetleri
senkronize etme yetenegine sahip olmalidir (Shan vd., 2020). Optimum sonuglar igin,
Yapay zekanin ilgili her uygulama alaninda 6nemli bir uzmanliga katkida bulunmasi
¢ok Onemlidir (Sullivan vd., 2021). Bunu basarmak i¢in, modellerin kapsamli bir
sekilde egitilmesi ve altyap1 i¢inde yer alan ¢esitli alt sistemlere ait verilerin dikkatli

bir sekilde secilmesi, titizlikle dikkat edilmesi gereken temel gorevlerdir.

Ayrica, ¢ok sayida mikro hizmet tabanli ¢éziimde yaygin olan g¢evresel farkindalik
eksikligini tespit etmek ve aydinlatmak icin tasarlanmis Ongoriici modellerin
uygulanmasi da elzemdir. Bu ¢calismanin bulgulari, yazilim ¢oziimlerinin gelistirilmesi
ve sunulmasinda goriilen yetersiz maliyet etkinliginin yan1 sira mevcut uygulamalarin
bir araya gelmesinin kiiresel cevre Tlzerinde yarattigi Onemli etkilerin altim
cizmektedir. Endige verici bir sekilde, bu uygulamalar genellikle ¢esitli kuruluslar
arasinda tekrarlanmakta ve kiimiilatif kii¢clik olumsuz etkilerin verimlilik veya karlilik
acisindan potansiyel faydalardan daha agir basabilecegini gostermektedir (Sourabh

vd., 2022).

Bu boliimde, yapay zeka ve makine 6grenmesinin tarihsel gelisiminden baslayarak

derin 6grenmenin temel prensiplerine ve ug cihazlardaki uygulama zorluklarina kadar
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genis bir literatiir taramasi yapilmistir. Ug cihazlar i¢in kritik 6neme sahip olan CPU,
GPU, TPU ve NPU gibi farkli donanim mimarilerinin teorik 6zellikleri ve literatiirdeki
performans karsilastirmalar1 incelenmistir. Son olarak, derin 6grenme modellerinin
verimliligini artirarak enerji tiiketimini ve dolayisiyla dijital karbon ayak izini
azaltmay1 hedefleyen niceleme, budama, bilgi damitma gibi temel optimizasyon

teknikleri ve bu tekniklerin etkileri ele alinmistir.

Yapilan bu kapsamli inceleme, 6nemli bir arastirma boslugunu ortaya koymaktadir.
Mevcut literatiir, belirli donanimlar iizerinde veya belirli optimizasyon tekniklerinin
etkilerini miinferit olarak incelemis olsa da, bu unsurlarin bir araya geldigindeki
birlesik etkisini sistematik ve karsilastirmali olarak analiz eden kapsamli bir ¢alisma
eksikligi bulunmaktadir. Ozellikle, farkli donanim platformlarmin (CPU, GPU, TPU,
NPU), popiiler derin 6grenme modelleri lizerinde gesitli optimizasyon senaryolari
uygulandiginda, enerji tiiketimi, performans ve dijital karbon ayak izi metriklerini
nasil etkiledigini biitiinciil bir yaklasimla ortaya koyan bir aragtirmaya ihtiyag

duyulmaktadir.

Bu tez calismasi, tam da bu arastirma boslugunu doldurmay: hedeflemektedir.
Literatiirde belirlenen bu eksiklikten yola c¢ikarak, farkli donanim-yazilim
kombinasyonlarinin ampirik olarak test edilmesi ve sonuglarinin karsilastirmali olarak
sunulmasiyla, alana 6zgilin bir katki saglanmasi amaglanmaktadir. Bu literatiir
taramasinin ortaya koydugu teorik ¢erceve ve belirledigi arastirma boslugu, bir sonraki
boliimde detaylandirilacak olan tezin metodolojisine ve arastirma sorularina dogrudan

zemin hazirlamaktadir.
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3. METODOLOJI

Bu boliimde, tez calismasinin yontemleri ve deneysel tasarimi sunulmaktadir. Calisma
kapsaminda, Raspberry Pi 5 (CPU), NVIDIA Jetson Xavier NX (GPU), Google Coral
USB Accelerator (TPU) ve Khadas VIM3 Pro (NPU) gibi farkli donanim mimarileri
tizerinde, MobileNetV2, ShuffleNetV2, SqueezeNet ve ResNetl8 gibi se¢ilmis derin
o0grenme modellerinin karsilastirmali bir incelemesi yapilacaktir. Bu inceleme;
modellerin performansi, enetji tiiketimi ve dijital karbon ayak izi gibi temel metrikler
tizerinden gerceklestirilecektir. Boliimiin devaminda, veri seti se¢imi, model
optimizasyon yaklagimlari, kullanilan donanim platformlari, enerji tiiketimi ile karbon
ayak 1zi Olcim metodolojileri ve degerlendirme kriterleri ayrintili olarak

acgiklanacaktir.

3.1. Veri Seti Secimi

Bu tez calismasinda, derin 6grenme tabanli goriintii smiflandirma modellerinin
performansini kapsamli bir sekilde degerlendirmek amaciyla ii¢ yaygin ve standart
veri seti kullamilmistir. CIFAR-10, CIFAR-100 ve ImageNet’in dnceden tanimlanmis
belirli bir alt kiimesi (Kaynak: Krizhevsky, A. (2009). CIFAR-10 and CIFAR-100
datasets.). S6z konusu veri setleri, literatiirde model karsilastirmalarinda siklikla
basvurulan ve farkli diizeylerde siniflandirma zorluklar1 sunan referans (benchmark)

veri kiimeleridir.

3.2. CIFAR-10

Canadian Institute for Advanced Research CIFAR-10 veri seti, her biri 32x32 piksel
boyutunda ve ii¢ kanalli (RGB) olan toplam 60.000 renkli goriintiiden olusmaktadir.
Bu veri seti, her biri 6.000 goriintii iceren 10 farkli nesne sinifin1 kapsamaktadir: ugak,
otomobil, kus, kedi, geyik, kopek, kurbaga, at, gemi ve kamyon. CIFAR-10, egitim ve
test olmak tiizere iki ana alt kiimeye ayrilmistir; 50.000 goriintli egitim i¢in, geriye
kalan 10.000 goriintii ise test amagl kullanilmaktadir. Sekil 3.1'de gosterilen CIFAR-
10 veri seti ornegi goriilmektedir. Belirtilen bu 6zellikleri ve dengeli sinif dagilimi

sayesinde CIFAR-10, temel seviye goriinti smiflandirma problemlerinin



degerlendirilmesinde yaygin olarak kabul goéren bir benchmark veri seti olarak

literatlirde genis dl¢iide kullanilmaktadir.
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Sekil 3.1. CIFAR-10 Veri Setinden Ornek Gériintiiler (Kaynak: Krizhevsky, 2009).

3.3. CIFAR-100

CIFAR-100 veri seti, diisiik ¢oziiniirliiklii nesne tanima problemleri i¢in tasarlanmis,
tipk1 CIFAR-10 gibi 32x32 piksel boyutunda ve {i¢ kanalli (RGB) toplam 60.000 renkli
goriintiiden olusan bir benchmark veri kiimesidir. Ancak CIFAR-10’dan farkl olarak
bu veri seti, her biri 600 6rnek iceren 100 farkl ince sinifa (Ing. fine labels) ayrilmistir.
Bu smiflar, 50.000 6rnekten olusan bir egitim kiimesi ve 10.000 6rnekten olusan bir
test kiimesi olmak tizere ikiye boliinmiistiir. CIFAR-100’{in ay1rt edici bir diger 6nemli
ozelligi, bu 100 ince smifin, 20 iist kategori (Ing. coarse labels) altinda hiyerarsik
bicimde organize edilmis olmasidir. Sekil 3.2°de gosterilen CIFAR-100 veri seti
orneklerinde agikca goriilmektedir. Sekil, CIFAR-10’a gore simf sayisinin (100)
artmasiyla birlikte gorsel cesitliligin ve siniflandirma gorevinin karmagikliginin nasil
arttigin1  gostermektedir. Ayrica, gorseldeki hiyerarsik yapr (6rnegin, memeliler,
araclar gibi iist kategoriler) veri setinin ¢ok seviyeli siniflandirma potansiyelini de
yansitmaktadir. Bu st kategoriler, semantik benzerlige dayali olarak gruplanmis
tematik kavramlari temsil etmektedir (6rnegin: deniz canlilari, ev esyalari, bocekler

vb.). S6z konusu hiyerarsik yapi, yalnizca diiz siniflandirma degil, ayn1 zamanda ¢ok

26



seviyeli ~ (multi-level) ya da hiyerarsik  smiflandirma  yaklagimlarinin

degerlendirilmesine de olanak tanimaktadir.
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Sekil 3.2. CIFAR-100 Veri Setinden Ornek Gériintiiler (Kaynak: Krizhevsky, 2009).

3.4. ImageNet

ImageNet veri seti, dogal goriintiiler lizerinde gerceklestirilen derin 6grenme tabanli
goriintii siniflandirma ¢aligmalarinda yaygin olarak kullanilan, yiiksek ¢oziintirliiklii
ve cok smnifli (multi-class) bir benchmark veri kiimesidir. 1.2 milyondan fazla
etiketlenmis 6rnek igeren bu veri seti, 1000°den fazla kategoriyi kapsamaktadir ve
genis Olcekli gorsel tanima gorevlerinde standart degerlendirme 6Olgiitii olarak kabul

edilmektedir.

Sekil 3.3’te ImageNet veri setinden 6rnek goriintiiler goriilmektedir. Bu ¢aligmada,
islem yiikiinii azaltmak ve siniflar arasi ayrim performansini daha kontrollii bicimde
analiz edebilmek amaciyla, ImageNet’in tamami yerine, 10 farkli sinifa (kedi, kopek,
otomobil, ucak, kus, gemi, cicek, meyve, insan ve manzara) ait rastgele seg¢ilmis
goriintiilerden olusan bir alt kiime kullanilmistir. Her bir sinif icin 1000 6rnek olmak
iizere toplam 10.000 goriintiiden olusan bu alt kiime, 9.000 goriintiiden olusan egitim
ve 1.000 goriintiiden olusan test alt kiimelerine ayrilarak modellenmistir. Bu yap1, daha
smirli fakat temsil gilicii yiiksek bir veri ortaminda model performanslarinin

karsilastirmali olarak degerlendirilmesine imkan saglamaktadir.
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Sekil 3.3. ImageNet Veri Setinden Ornek Gériintiiler (Kaynak: Deng, 2009).

3.5. Veri Seti Secim Kriterleri

Bu calismada, CIFAR-10, CIFAR-100 ve ImageNet veri setlerinin tercih edilmesinin

temel gerekgeleri asagida belirtilmistir.

Literatiirde Yaygin Kullanim ve Standartlastirma: Bu veri setleri, bilgisayarla gérme
ve Ozellikle goriintii siniflandirma alaninda sikga kullanilan, genis kabul gérmiis
benchmark veri kiimeleri arasinda yer almaktadir. Bu sayede, gelistirilen modellerin
performanslarinin  dnceki calismalarla tutarli ve karsilastirilabilir — sekilde

degerlendirilmesi miimkiin olmaktadir.

Sinif ve Ornek Cesitliligi: Her bir veri seti; smif say1s1, drnek yogunlugu, ¢dziiniirliik
diizeyi ve semantik icerik bakimindan farklilik gostermektedir. Bu cesitlilik, derin
O0grenme tabanli smiflandirma modellerinin genelleme kabiliyeti, asir1 0grenme
(overfitting) egilimleri ve ayristirict 6zellik 6grenme kapasitelerinin ¢ok boyutlu

olarak test edilmesine olanak tanimaktadir.

Acik Erisilebilirlik ve Kullanim Kolayligi: Tim veri setleri agik kaynaklidir ve
arastirma toplulugu tarafindan yaygin olarak erisilebilir durumdadir. Bu durum, hem
deneysel tekrar iiretilebilirligi artirmakta hem de egitim-tabanlt modellerin hizli bir

sekilde test edilmesini saglamaktadir.

Etik Kullanim ve Lisans Durumu: Calismada kullanilan CIFAR-10, CIFAR-100 ve
ImageNet (alt kiime) veri setleri, akademik aragtirma amagli kullanima agik ve yaygin
olarak kabul gérmiis lisanslar altinda sunulmaktadir. Veri setlerinin se¢imi ve

kullanimi1 sirasinda, ilgili lisans kosullarina ve etik arastirma prensiplerine (6rnegin,
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veri gizliligi ve anonimlik gibi konular, veri setlerinin orijinal saglayicilari tarafindan
zaten ele alinmistir) uygun hareket edilmesine Ozen gosterilmistir. Bu durum,

arastirmanin seffafligini1 ve tekrar tiretilebilirligini desteklemektedir.

Tam boyutlu ImageNet veri seti, 1.2 milyondan fazla yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintii
icermesi nedeniyle, egitim ve test siireclerinde yogun hesaplama kaynaklari
(GPU/TPU) ve uzun islem siireleri gerektirmektedir. Bu baglamda, deneysel siireclerin
daha verimli, kontrol edilebilir ve siirdiiriilebilir olmas1 amaciyla, ImageNet veri
setinin tamamui yerine, 10 temsili siniftan (6r. kedi, kopek, otomobil, ucak, vb.) rastgele
secilen ve her biri 1000 goriintii iceren bir alt kiime kullanilmistir. Bu alt kiime,
toplamda 10.000 goriintiiden olusmakta olup, egitim (9.000 goriintii) ve test (1.000
goriintli) olmak {izere iki alt kiimeye ayrilmistir. Bylece, hesaplama maliyetleri

diisiiriiliirken, siniflar aras1 ayrim performansi anlaml sekilde analiz edilebilmistir.

3.6. Derin Ogrenme Modelleri Se¢imi

Bu calismada, ug cihazlarda verimli bir sekilde calisabilen ve literatiirde yaygin kabul
gérmiis derin 6grenme modelleri tercih edilmistir. Bu kapsamda MobileNetV2,
ShuffleNetV2, SqueezeNet ve ResNet-18 olmak tizere dort farkli model kullanilmistir.
Bu modeller, 6zellikle hesaplama kaynaklarinin limitli oldugu senaryolar i¢in kritik
oneme sahip olan diisiik operasyonel yiik, minimize edilmis parametre sayisi ve
azaltilmis bellek tiiketimi gibi avantajlar sunmaktadir. Bu calismada 6zellikle goriintii
siniflandirma gorevine odaklanilmis ve bu gorev icin literatiirde ug¢ cihazlarda
verimlilikleri ve yayginliklar ile bilinen bu dort model secilmistir. Her ne kadar
EfficientNet gibi daha yeni ve yliksek performansli mimariler veya YOLO (You Only
Look Once) gibi nesne tespiti modelleri de u¢ cihazlar i¢in onemli olsa da, bu
caligmanin  kapsami, temel smiflandirma gorevlerinde farkli optimizasyon
stratejilerinin ~ ve  donanimlarin  karsilastirmali  bir  analizini  sunmakla
sinirlandirilmistir. Segilen modeller, farkli karmasiklik seviyelerini (SqueezeNet gibi
cok hafiften ResNet-18 gibi orta seviyeye kadar) ve tasarim felsefelerini (6rnegin,
derinlemesine ayrilabilir evrisimler, kanal karistirma) temsil ederek, enerji tiiketimi ve
performans agisindan genis bir yelpazede karsilastirma yapma olanagi sunmaktadir.
Bu boliimde, oncelikle secilen her bir modelin mimari 6zellikleri tanitilacak, ardindan
bu modellerin hedef donanim platformlarinda optimum performans saglamak

amaciyla uygulanan optimizasyon siirecleri ve kullanilan araglar detaylandirilacaktir.
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Son olarak, modellerin karsilastirmali degerlendirmesinde kullanilacak olan dogruluk,
cikarim hizi, model boyutu ve bellek kullanimi gibi performans metrikleri

tanimlanacaktir.

3.6.1. MobileNetV2

MobileNetV2 (Sandler vd., 2018), mobil ve gomiilii cihazlar gibi sinirli donanim
kaynaklarina sahip sistemlerde yiiksek dogrulukla goriintii smiflandirma
gergeklestirebilmek amaciyla gelistirilmis, verimli ve hafif bir evrisimsel sinir agi
mimarisidir. Bu model, temel olarak ters g¢evrilmis artik bloklar (inverted residual
blocks) ve lineer daraltma (linear bottleneck) yapilari lizerine insa edilmistir. Ters
cevrilmis artik bloklar, geleneksel artik baglantilarin aksine, diisiik boyutlu uzay
yerine genisletilmis boyutlu uzayda islem yaparak bilgi kaybini 6nler. Ayrica,
MobileNetV2, derinlemesine ayrilabilir evrisimler (depthwise separable convolutions)
kullanarak hesaplama maliyetini énemli Ol¢lide diisiiriir. Bu mimari, hem model
parametre sayisini hem de FLOP degerini azaltirken, mobil cihazlarda ger¢ek zamanl
performans i¢in uygun bir denge sunar. MobileNetV2, diisiik gecikme siiresi ve diisiik
enerji tikketimi gereksinimlerini karsilamak {izere optimize edilmis yapisiyla birgok

taginabilir yapay zeka uygulamasinda tercih edilmektedir.
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Sekil 3.4. MobileNetV2 Mimarisi (Kaynak: Sandler ve digerleri, 2018).

Sekil 3.4, bu calismada kullanilan temel modellerden biri olan MobileNetV2'in
mimari yapisini sematik olarak gostermektedir. Sekilden de anlasilacagi tizere, model
bir girdi goriintiisiinii (sol taraf) alarak bir dizi evrisimsel bloktan gecirmektedir. Bu
bloklar, 6zellikle 3x3 Evrisim ve Maks havuzlama gibi islemlerle 6zellik haritalarini

cikarir ve boyutlarin1 asamali olarak kiigiiltiir (6rn: 64x64'ten 4x4'e). Mimarinin
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sonunda yer alan Siniflandirict katmani ise, ¢ikarilan bu 6zelliklerden yola ¢ikarak
goriintliniin hangi siifa (C1, C2, ... Cn) ait oldugunu tahmin eder. Bu sema, modelin
veriyi nasil isledigini ve siniflandirma kararina nasil ulastigini kavramak i¢in temel bir

yol haritas1 sunmaktadir.

Bu c¢alismada, ImageNet veri seti iizerinde Onceden egitilmis olan standart
MobileNetV2 (stirim 1.0, 224x224 giris ¢ozlnlirliigli) modeli temel alinmistir. Bu
model, Keras Applications modiiliinden yiliklenmistir. Bu onceden egitilmis model,
hedef donanim platformlarinda kullanilmak tizere asagidaki optimizasyon adimlarina

tabi tutulmustur.

3.6.1.1. TensorFlow lite (TFLite) doniisiimii

Onceden egitilmis TensorFlow (Keras) modeli, TensorFlow Lite Converter araci
kullanilarak .tflite formatina doniistiiriilmiistiir. Bu doniisiim sirasinda, herhangi bir ek
optimizasyon bayragi belirtilmemis, boylece modelin varsayilan olarak FP32 (32-bit
kayan nokta) hassasiyetinde kalmasi saglanmistir. Bu FP32 .tflite modeli, 6zellikle
CPU (Raspberry Pi 5) ve GPU (NVIDIA Jetson Xavier NX iizerinde TFLite GPU

delegate ile) lizerinde gergeklestirilecek testler i¢in temel alinmistir.

3.6.1.2. Tam say1 kuantizasyonu (Post-training INT8 quantization)

Ozellikle Google Coral USB Accelerator (TPU) ve Khadas VIM3 Pro (NPU) gibi tam
say1 aritmetigini verimli kullanan hizlandiricilarda performans artisi ve enerji tasarrufu
saglamak amaciyla, yukarida elde edilen FP32 .tflite modeli 8-bit tam say1 (INTS)
kuantizasyonuna tabi tutulmustur. Bu islem, yine TensorFlow Lite Converter aract ile
dinamik aralik kuantizasyonu (dynamic range quantization) yontemi kullanilmadan,
temsili bir veri seti ile kalibrasyon yapilarak (representative dataset quantization)
gergeklestirilmistir. Kuantizasyon igin kalibrasyon verisi olarak, ImageNet dogrulama

setinden rastgele secilmis 250 adet goriintiiden olusan bir alt kiime kullanilmistir.

3.6.1.3. NVIDIA TensorRT optimizasyonu (Jetson Xavier NX icin)

NVIDIA Jetson Xavier NX platformunda daha yiiksek performans elde etmek
amaciyla, FP32 .tflite modelinden yola c¢ikilarak NVIDIA TensorRT kiitliphanesi
kullanilmistir.  trtexec aract vasitasiyla model, FP16 (16-bit kayan nokta)
hassasiyetinde optimize edilmis bir TensorRT ¢ikarim motoruna (engine)

dontstiirilmiistiir. Ayrica, ayni ara¢ ve kalibrasyon veri seti (ImageNet dogrulama
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setinden 250 ornek) kullanilarak INTS8 hassasiyetinde bir TensorRT motoru da

olusturularak performansi karsilagtirilmistir.

3.6.1.4. MobileNetV2’nin genel ozellikleri
Hafiflik, diisiik parametre sayisi (yaklasik 3.5 milyon parametre) ve hesaplama

maliyeti (FLOPs: yaklasik 300 MFLOPs - 224x224 giris i¢in).
Model boyutu (Yaklasik degerler),

Orijinal keras (HDF5) modeli: ~14 MB

FP32.tflite modeli: ~13.5 MB

INTS8 kuantize edilmis .tflite modeli (kalibrasyonlu): ~3.6 MB
TensorRT FP16 engine: ~7 MB

TensorRT INTS engine: ~4 MB

Bellek kullanim1 (RAM), ¢ikarim sirasinda kullandigi RAM miktar1 hedef donanima
ve optimizasyon seviyesine gore degisiklik gostermektedir. FP32 modeller igin
ortalama 50-100 MB araliginda, INT8 kuantize modeller icin ise 30-70 MB araliginda

bir tepe bellek kullanim1 gézlemlenmistir.
Hiz, genellikle hizli ¢ikarim (inference) siireleri sunar.

Verimlilik, derinlemesine ayrilabilir evrisimler (depthwise separable convolutions) ve
ters cevrilmis artik bloklar (inverted residuals with linear bottlenecks) gibi tekniklerle

verimlilik saglar.

Iyi Dogruluk/Performans dengesi boyutuna gore kabul edilebilir bir dogruluk sunar.
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3.6.1.5. Raspberry Pi 5 (CPU ile ¢cahistiginda)

Sekil 3.5. Raspberry Pi 5 (Kaynak: (2025 Haziran 20). Raspberry Pi 5 product brief
(Rev 1.0). https://datasheets.raspberrypi.com/rpi5/raspberry-pi-5-product-
brief.pdf).

Tercih edilme nedeni

Raspberry Pi gibi genel amagli CPU’lar, 6zel YZ hizlandiricilarina sahip degildir.

MobileNetV2’nin diisiik hesaplama ihtiyaci, CPU iizerinde bile (diger biiyiik

modellere kiyasla) "kullanilabilir" bir performans sunmasini saglar. Sekil 3.5’te, bu

calismada temel CPU platformu olarak kullanilan Raspberry Pi 5 tek kart bilgisayari
goriilmektedir. Gorselde, merkezi iglem birimi (CPU), bellek (RAM), HDMI ve USB
portlar1 gibi temel donanim bilesenleri yer almaktadir. Bu platform, genel amagh bir
islemcinin derin 6grenme gorevlerindeki performansini ve enerji tliketimini
degerlendirmek i¢in bir referans (baseline) noktasi olarak kullanilmigtir. Ayrica

prototipleme ve basit YZ gorevleri i¢in erisilebilir ve uygun maliyetli bir ¢6ziimdiir.

Avantajlar:
Diisiik maliyet, Raspberry Pi’nin kendisi uygun fiyathdir ve ek bir hizlandirici

gerektirmez.

Erisilebilirlik ve esneklik, genis bir topluluk destegi, bolca kiitliphane ve kolay

programlanabilirlik sunar. CPU, genel amagh goérevler i¢in de kullanilabilir.

Diisiik gii¢ tiiketimi (diger CPU’lara gore), mobil veya gomiilii projeler i¢in gdrece

diisiik giic tiiketir.

TensorFlow Lite destegi, TFLite gibi kiitiiphanelerle CPU {iizerinde optimize edilmis
¢ikarim yapilabilir.
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Dezavantajlan
Diisiik performans, CPU, paralel YZ hesaplamalar1 i¢in optimize edilmemistir. Bu
nedenle ¢ikarim hizlar1 (FPS) oldukga diisiik olacaktir. Ger¢ek zamanli yiiksek

¢ozlintirliiklii video analizi gibi gorevler i¢in yetersiz kalabilir.

Isinma, yogun YZ islemleri CPU’yu zorlayarak 1sinmaya neden olabilir, ek sogutma

gerektirebilir.

CPU yiikii, YZ islemi ¢alisirken CPU’nun biiyiik bir kism1 mesgul olacagi i¢in diger

gorevler yavaslayabilir.

3.6.1.6. NVIDIA Jetson Xavier NX (GPU ile calistiinda)

Tercih edilme nedenleri

Jetson Xavier NX, giiclii bir entegre NVIDIA GPU’suna sahiptir. MobileNetV2, bu
GPU iizerinde ¢ok yliksek hizlarda ¢alisabilir, bu da onu ger¢ek zamanli ve karmagik
uygulamalar i¢in uygun hale getirir. Ayrica daha biiyiik modelleri de ¢alistirabilse de,
MobileNetV2 kullanmak, birden fazla modeli ayni anda c¢alistirmak veya GPU

kaynaklarii diger gorevler icin serbest birakmak anlamina gelebilir.

Avantajlan
Yiiksek performans, GPU’nun paralel isleme yetenekleri sayesinde cok yiiksek
¢ikarim hizlar1 (FPS) elde edilir.

TensorRT optimizasyonu, NVIDIA TensorRT kiitliphanesi, MobileNetV2 gibi

modelleri GPU iizerinde maksimum performans i¢in optimize edebilir.
Coklu akis destegi, birden fazla kamera akisini veya YZ gorevini ayn1 anda isleyebilir.

Gelismis YZ yetenekleri, sadece ¢ikarim degil, bazi durumlarda yeniden egitim (re-

training) veya transfer 6grenme icin de kullanilabilir.

Dezavantajlan

Maliyet, Raspberry Pi’ye gore deutlich daha pahalidir.

Gig tiikketimi, CPU tabanl ¢coziimlere veya 6zel YZ hizlandiricilara (TPU/NPU) gore
daha fazla gii¢ tiiketir.

Karmagiklik, kurulumu ve optimizasyonu (6zellikle TensorRT ile) daha karmagsik

olabilir.

Boyut ve 1s1, daha biiyiik bir form fakt6riine sahip olabilir ve daha fazla 1s1 iiretebilir.
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3.6.1.7. Google Coral USB Accelerator (TPU ile cahstiginda)

Tercih edilme nedenleri

Google Coral Edge TPU’su, 6zellikle TensorFlow Lite modellerini (MobileNetV2’nin
TFLite versiyonlari dahil) hizlandirmak i¢in tasarlanmistir. MobileNetV2’nin verimli
yapist, TPU’nun mimarisiyle ¢ok iyi eslesir. Ayrica diisiik gii¢ tiiketimiyle yiiksek

performanslh YZ ¢ikarimi hedeflenir.

Avantajlar:
Olaganiistii Hiz/Watt orani, ¢ok diisiik gii¢ tiiketimiyle ¢ok yiiksek ¢ikarim hizlari

sunar (6zellikle kuantize edilmis modellerde).

Kompakt ve tagmabilir, USB form faktorii, mevcut sistemlere (Raspberry Pi gibi)

kolayca YZ hizlandirmasi eklemeyi saglar.

Uygun maliyetli hizlandirma, GPU’lara gére daha uygun fiyath bir YZ hizlandirma

¢Ozimuidiir.

TensorFlow Lite odakli, TFLite modelleri i¢in optimize edilmistir ve kullanimi

nispeten kolaydir.

Dezavantajlar
Model uyumlulugu, en iyi performansi kuantize edilmis (genellikle int8) TensorFlow
Lite modelleriyle verir. Desteklenmeyen operasyonlar host CPU’sunda calisir ve

performansi diisiirebilir.

Host cihaz gereksinimi, ¢aligmak i¢in bir host cihaza (6rnegin Raspberry Pi, Linux PC)
ihtiyac duyar.

TensorFlow ekosistemine bagimlilik, esas olarak TensorFlow ve TFLite ile calisir.

Diger framework’ler i¢in dogrudan destek sinirlidir.

Sinirli esneklik, GPU kadar genel amacgh degildir; Oncelikli olarak ¢ikarim

hizlandirmaya odaklanir.

3.6.1.8. Khadas VIM3 Pro (NPU ile calistiZinda)

Tercih edilme nedenleri

Khadas VIM3 Pro, Amlogic A311D SoC iizerinde entegre bir sinirsel isleme birimi
(NPU) igerir. Bu NPU, MobileNetV2 gibi CNN mimarilerini verimli bir sekilde
calistirmak icin tasarlanmistir. Ayrica tek kart iizerinde hem CPU hem de NPU

sunarak kompakt ve giiclii bir YZ ¢6ziimii olusturur.
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Avantajlar
Entegre ¢6ziim, NPU’nun SoC’ye entegre olmasi, harici bir hizlandiriciya ihtiyag

duymadan YZ performansi saglar.

Iyi Performans/Watt orani, NPU’lar genellikle gii¢ verimliligi yiiksek olacak sekilde

tasarlanir.

Kompakt boyut, tek kart bilgisayar (SBC) form faktoriinde giiglii YZ yetenekleri

sunar.

Cok yonliiliik, hem CPU (Arm Cortex-A73/A53) hem de NPU’ya sahip olmasi, genel

amagch gorevler ve YZ gorevleri i¢in dengeli bir platform sunar.

Dezavantajlar
Arag zinciri ve destek, NPU’nun kullanimi, Khadas tarafindan saglanan SDK ve arag
zincirine baghdir. Bu araglarin olgunlugu, dokiimantasyonu ve topluluk destegi,

NVIDIA veya Google ekosistemleri kadar yaygin olmayabilir.

Model doniisiimii ve optimizasyonu, modellerin NPU’da en iyi sekilde ¢aligmasi icin

0zel doniistiirme ve optimizasyon adimlar gerekebilir.

NPU sinirlamalari, tim model operasyonlart NPU tarafindan desteklenmeyebilir;

desteklenmeyenler CPU’ya diigebilir ve performansi etkileyebilir.

Maliyet, temel bir Raspberry Pi’den daha pahalidir.

3.6.2. ShuffleNetV2

ShuffleNetV2 (Ma vd., 2018), 6zellikle mobil cihazlar gibi kaynak kisitli ortamlarda
yiiksek dogruluk ve diisiik gecikme ile calisabilecek sekilde tasarlanmis, hafif ve
verimli bir evrigimsel sinir ag1 mimarisidir. ShuffleNetV2, onceki siiriimdeki grup
evrisimlerinin hesaplama dengesizligini ve bellek erisim sorunlarmi gidermek
amaciyla gelistirilmistir. Bu modelde kanal bdlme (channel split), hafif nokta
evrigimler (lightweight pointwise convolutions) ve kanal karistirma (channel shuffle)
islemleri kullanilarak hem bilgi akis1 iyilestirilmis hem de hesaplama verimliligi
artirllmistir. ShuffleNetV2’nin temel yap1 tasi olan ShuffleNet blogu, bilgi kaybi
yasamadan verilerin ag boyunca etkili bir sekilde aktarilmasinmi saglar. Ayrica, bu
mimari tasarimi sirasinda pratik donanim Sl¢limleri (gergek calisma siiresi ve bellek
erisim stiresi gibi) gz oniinde bulundurularak optimizasyon yapilmistir. Bu sayede

ShuffleNetV2, teorik verimlilikten ziyade gercek diinyadaki donanim performansina
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dayal1 olarak daha iyi sonuglar elde eder. Bu 6zellikleriyle ShuffleNetV2, hem mobil

goriintli isleme gorevleri hem de zaman-kritik uygulamalar i¢in ideal bir ¢oziimdiir.
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Sekil 3.6. ShuffleNetV2 Blok Yapis1 (Kaynak: Ma ve digerleri, 2018).

Bu calismada, ImageNet veri seti ilizerinde Onceden egitilmis olan standart
ShuffleNetV2 (6rnegin, 1.0x 6l¢ek faktorii ve 224x224 giris ¢oziiniirliigii ile, PyTorch
Hub veya benzeri bir kaynaktan elde edilen) modeli temel alinmistir. Egitimde
kullanilan ShuffleNetV2 blok yapisinin uygulandigi goriintii siniflandirmaya iliskin
ornegi Sekil 3.6’da goriilmektedir. Sekil 3.6, ShuffleNetV2 mimarisinin temel yap1
tasi olan blogun isleyisini detaylandirmaktadir. Bu semada, verimliligi artirmak i¢in
kullanilan “Channel Split” (Kanal Bolme) ve “Channel Shuffle” (Kanal Karigtirma)
gibi anahtar mekanizmalar gosterilmektedir. Bu yapi, modelin hesaplama maliyetini
diisiiriirken bilgi akisini korumasii saglar ve ShuffleNetV2'nin neden oOzellikle

kaynak kisitli cihazlar i¢in uygun bir mimari oldugunu agiklar.

PyTorch’tan elde edilen bu 6nceden egitilmis model, 6ncelikle ONNX (Open Neural
Network Exchange) formatina, ardindan da TensorFlow Lite formatina doniistiiriilerek
hedef donanim platformlarinda kullanilmak iizere asagidaki optimizasyon adimlarina

tabi tutulmustur.

3.6.2.1. TensorFlow Lite (TFLite) doniisiimii

ONNX formatindaki model, ONNX-TensorFlow doniistiiriici araci (onnx-tf)
kullanilarak TensorFlow SavedModel formatina, ardindan da TensorFlow Lite
Converter araci ile .tflite formatina doniistiiriilmiistiir. Bu doniisiim sirasinda,
varsayilan ayarlar korunarak modelin FP32 (32-bit kayan nokta) hassasiyetinde

kalmasi saglanmistir. Bu FP32 .tflite modeli, 6zellikle CPU (Raspberry Pi 5) ve GPU
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(NVIDIA Jetson Xavier NX iizerinde TFLite GPU delegate ile) testleri i¢in temel

alimustir.

3.6.2.2. Tam say1 kuantizasyonu (Post-Training INT8 quantization)

Google Coral USB Accelerator (TPU) ve Khadas VIM3 Pro (NPU) gibi platformlarda
optimum performans i¢in, FP32 .tflite modeli 8-bit tam say1 (INT8) kuantizasyonuna
tabi tutulmustur. Bu islem, TensorFlow Lite Converter araci ile temsili bir veri seti
kullanilarak  kalibrasyon (representative dataset quantization) yontemiyle
gerceklestirilmistir. Kalibrasyon verisi olarak, ImageNet dogrulama setinden rastgele

secilmis 200 adet goriintiiden olusan bir alt kiime kullanilmistir.

3.6.2.3. NVIDIA TensorRT optimizasyonu (Jetson Xavier NX icin)

NVIDIA Jetson Xavier NX platformunda, ONNX formatindaki orijinal ShuffleNetV?2
modelinden dogrudan NVIDIA TensorRT Kkiitliphanesi ve trtexec araci kullanilarak
FP16 hassasiyetinde optimize edilmis bir TensorRT ¢ikarim motoru olusturulmustur.
Ayrica, ayni ara¢ ve kalibrasyon veri seti (ImageNet dogrulama setinden 200 6rnek)

ile INT8 hassasiyetinde bir TensorRT motoru da iiretilmistir.

3.6.2.4. ShuffleNetV2’nin genel ozellikleri
Verimlilik odakli tasarim ilkeleri, sadece FLOPs’u degil, ayn1 zamanda MAC"1
(Memory Access Cost) da diistirmeye odaklanir.

Kanal karistirma (Channel shuffle), grup evrisimlerinden sonra farkli gruplar

arasindaki bilgi akisini saglar.
Parametre sayisi, yaklasik 2.3 milyon parametre (1.0x 6lgek faktorii igin).

Hesaplama maliyeti (FLOPs), yaklasik 140-150 MFLOPs (224x224 giris, 1.0x 6l¢ek

faktori i¢in).

Model boyutu (Yaklasik degerler):

Orijinal PyTorch (.pth) modeli: ~9 MB

ONNX modeli: ~8.8 MB

FP32 .tflite modeli: ~8.5 MB

INTS8 kuantize edilmis .tflite modeli (kalibrasyonlu): ~2.5 MB

TensorRT FP16 engine: ~4.5 MB
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TensorRT INTS engine: ~2.8 MB

Bellek kullanimi (RAM), c¢ikarim sirasinda, MobileNetV2’ye kiyasla benzer veya
biraz daha diisiik bir tepe bellek kullanimi (FP32 i¢in 40-80 MB, INTS i¢in 25-60 MB

araliginda) sergilemektedir.

Dogrudan hiz 6l¢iimii, Tasarim kararlari, hedef donanimlardaki gercek ¢ikarim hizina

gore alinmistir.

3.6.2.5. Raspberry Pi 5 (CPU ile ¢cahistiginda)

Tercih edilme nedenleri

Miikemmel uyum. ShuffleNetV2’nin MAC’1 azaltmaya yonelik tasarim ilkeleri, CPU
gibi bellek bant genisligi sinirli olabilen platformlarda ¢ok iyi sonug verir. En kisith

CPU ortamlarinda bile kabul edilebilir bir hiz/dogruluk dengesi sunar.

Avantajlar:
Ustiin CPU verimliligi, diisiik FLOPs ve optimize edilmis MAC sayesinde CPU
tizerinde (6zellikle diisilk FLOPs varyantlarinda) daha hizli galisir.

Diisiik kaynak tliketimi, CPU, RAM ve depolama {lizerinde minimal yiik.
Diisiik maliyet ve erisilebilirlik, Raspberry Pi platformunun genel avantajlari.
TensorFlow Lite destegi, TFLite ile CPU’da verimli bir sekilde ¢alistirilabilir.

Dezavantajlan
Dogruluk sinirlari, ¢gok karmasik gorevler icin ResNet-18 gibi daha biiyiik modeller

kadar yiiksek dogruluk sunmayabilir.

CPU performans limiti, yine de bir CPU’dur ve 6zel hizlandiricilarin hizina ulasamaz.

3.6.2.6. NVIDIA Jetson Xavier NX (GPU ile cahistiginda)
Tercih edilme nedenleri

Tek bir ShuffleNetV2 6rnegi i¢in Jetson Xavier NX genellikle asir1 giicliidiir.

Cok sayida paralel akis islenecekse veya GPU kaynaklar1 diger agir gorevler igin
korunuyorsa ve ShuffleNetV2 yardimc1 bir gorev i¢in minimum kaynakla

calistirilacaksa anlamlidir.

ShuffleNetV2’nin farkli boyutlar1 (0.5x, 1x, 1.5x, 2x gibi) mevcuttur. Daha biiyiik
ShuffleNetV2 varyantlar1 GPU’da daha anlamli olur.

Avantajlar:
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Cok yiiksek FPS, GPU iizerinde son derece hizli ¢alisacaktir.
TensorRT optimizasyonu, performansi daha da artirabilir.

Diisiik GPU kullanimi (kiigiik varyantlar i¢in), GPU kaynaklarinin biiyiik bir kismin

serbest birakir.

Dezavantajlan
Genellikle asirn giiclii (Overkill), 6zellikle kiigiik ShuffleNetV2 varyantlarn igin

GPU’nun potansiyeli tam olarak kullanilmamais olur.

Maliyet ve gii¢ tiiketimi, platformun maliyeti ve gii¢ tiikketimi, sadece hafif bir model

calistirilacaksa yiiksek kalabilir.

3.6.2.7. Google Coral USB Accelerator (TPU ile cahistiginda)

Tercih edilme nedenleri

Cok 1iyi bir eslesme. ShuffleNetV2’nin verimli yapisi, kanal karigtirma ve grup
evrisimleri (uygun sekilde TFLite’a doniistiirtildiiglinde) Edge TPU’da 1yi performans

gosterebilir.

En disiik giic tiketimiyle yiiksek c¢ikarim hizlar1 hedeflendiginde ve
MobileNetV2’den bile daha hafif bir ¢6ziim arandiginda kullanilir.

Avantajlar:
Miikemmel Hiz/Watt orani, 6zellikle kuantize edilmis TFLite modellerinde ¢ok

verimlidir.
Kompakt ve taginabilir, YZ hizlandirmasini kolayca ekler.

TensorFlow Lite odakli, TFLite i¢in optimize edilmistir. ShuffleNetV2’nin TFLite

stiriimleri genellikle iy1 ¢aligir.

Dezavantajlan

Model uyumlulugu ve optimizasyon, en iyi performans ic¢in iyi kuantize edilmis
TFLite modelleri gerekir. Kanal karistirma gibi 6zel operasyonlarin Edge TPU
tarafindan verimli bir sekilde desteklenmesi onemlidir (genellikle desteklenir veya

verimli bir sekilde ayristirilir).
Host cihaz gereksinimi, ¢alismak i¢in bir host cihaza ihtiya¢ duyar.

Dogruluk, diger hafif modeller gibi, dogrulukta bazi 6diinler verilebilir.
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3.6.2.8. Khadas VIM3 Pro (NPU ile cahistiginda)

Tercih edilme nedenleri

ShuffleNetV2’nin verimlilik ilkeleri, Khadas VIM3 Pro’nun NPU’su ile iyi uyum
saglar. Entegre, giic verimli ve kompakt bir YZ ¢6ziimii arandiginda, SqueezeNet’e

gore potansiyel olarak daha iyi bir dogruluk/hiz dengesi sunabilir.

Avantajlan

Entegre verimli ¢6ziim, NPU, SoC’ye entegredir.

Iyi Performans/Watt orani, NPU, CNN operasyonlarini (kanal karistirma dahil)

verimli bir sekilde hizlandirabilir.
Kompakt boyut, SBC form faktoriinde iyi YZ yetenekleri.

Dezavantajlan

Arag zinciri ve model doniisiimii, ShuffleNetV2’nin NPU’da optimum performansla
calismasi, Khadas/Amlogic tarafindan saglanan SDK ve model doniistiirme araglarinin
bu mimariyi ne kadar iyi destekledigine baghdir. Kanal karistirma ve grup

evrigimlerinin dogru ve verimli bir sekilde haritalanmasi 6nemlidir.
NPU simirlamalari, NPU nun destekledigi operasyonlar kritik 6neme sahiptir.

Dokiimantasyon ve topluluk, diger biiyiik platformlara gore daha sinirli olabilir.

3.6.3. SqueezeNet

SqueezeNet (Iandola vd., 2016), simnirli bellek ve islem giiciine sahip cihazlarda
kullanilmak {izere tasarlanmis, parametre sayisi acisindan son derece diisiik ancak
dogruluk agisindan rekabet¢i performans sunan bir evrisimsel sinir ag1 mimarisidir. Bu
modelin temel hedefi, model boyutunu kiiciiltmek ve parametre verimliligini artirmak
olmustur. SqueezeNet, bu amaca ulagsmak i¢in "Fire module" ad1 verilen 6zel bir yap:

kullanir. Fire modiilii, iki temel bilesenden olusur.

Squeeze katmani (1x1 evrisimlerle kanal sayisini azaltir) ve ardindan gelen Expand
katmani (hem 1x1 hem de 3x3 evrigimlerle genisletme yapar). Bu yap1 sayesinde,
SqueezeNet hem diislik parametre sayisin1 korurken hem de 6grenme kapasitesinden
0diin vermez. Ayrica SqueezeNet’te, model boyutunu daha da azaltmak amaciyla geg
evrisim (late downsampling) stratejisi uygulanmistir; bu sayede erken evrigim
katmanlarinda daha fazla bilgi korunur. Toplamda 50% daha az parametreye sahip

olmasina ragmen, SqueezeNet, AlexNet diizeyinde dogruluk elde etmeyi basarmistir.
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Bu oOzellikleriyle SqueezeNet, gomiilii sistemler, IoT cihazlar1 ve gercek zamanh
uygulamalar i¢in son derece uygun bir derin 6grenme modelidir. SqueezeNet

mimarisindeki fire modiil yapisi 6rnegi Sekil 3.7 de gosterilmistir.

Sekil 3.7, SqueezeNet’in temel yapi1 tasi olan ve modelin asir1 hafif olmasini saglayan
“Fire Modili” nilin mimarisini gostermektedir. Modiil, “Sikistir” (Squeeze)
katmaninda 1x1 evrisimlerle kanal sayisini azaltir ve ardindan “Genislet” (Expand)
katmaninda 1x1 ve 3x3 evrisimlerle 6zellik haritalarin1 yeniden zenginlestirir. Bu yapi,
parametre sayisini dramatik bir sekilde azaltirken 6grenme kapasitesini korumay1

hedefler ve SqueezeNet’in verimliliginin arkasindaki temel prensibi ortaya koyar.

Cikti

Evrisim1x1 | Evrisim 1x1| Evrisim1x1| EvrisimIx1 Evrisim3x3 | Evrisim3x3 | Evrisim3x3 | Evrisim 3x

Genigslet

\

Evrisim 1x1|| Evrisim 1X1J Evrisim 1x1

R

Girdi

Evrisim lx

Sekil 3.7. SqueezeNet Mimarisindeki Fire Modiil Yapis1 (Kaynak: Liu ve digerleri,
2024).

Ortaya Bu calismada, ImageNet veri seti lizerinde dnceden egitilmis olan SqueezeNet
(stirtim 1.1, PyTorch Hub veya torchvision.models iizerinden erisilen versiyonu) temel
alimmistir. PyTorch formatindaki bu onceden egitilmis model, diger modellerde
oldugu gibi 6ncelikle ONNX formatina, ardindan da daha uygun hale getirilmesi i¢in
TensorFlow Lite formatina doniistiiriilerek, farkli hedef donanim platformlarinda

kullanilmak {iizere asagidaki optimizasyon adimlarina tabi tutulmustur. Bu siireg,
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model performansini artirmak ve kaynak kullaniminit minimize etmek amaciyla 6zenle

gerceklestirilmistir. Bu sayede, modelin verimliligi ve performansi arttirilmis olur.

3.6.3.1. TensorFlow Lite (TFLite) doniisiimii

ONNX formatindaki model, ONNX-TensorFlow doniistiiriicii aract (onnx-tf)
kullanilarak TensorFlow SavedModel formatina, daha sonra da TensorFlow Lite
Converter araci ile. tflite formatina doniistiiriilmiistiir. Bu doOniisiim sirasinda,
varsayilan ayarlar korunarak modelin FP32 (32-bit kayan nokta) hassasiyetinde
kalmasi saglanmistir. Bu FP32.tflite modeli, CPU (Raspberry Pi 5) ve GPU (NVIDIA
Jetson Xavier NX iizerinde TFLite GPU delegate ile) testleri i¢in kullanilmgtir.

3.6.3.2. Tam say1 kuantizasyonu (Post-Training INT8 quantization)

Google Coral USB Accelerator (TPU) ve Khadas VIM3 Pro (NPU) gibi platformlarda
en iyi performansi elde etmek i¢in, FP32.tflite modeli 8-bit tam sayr (INTS)
kuantizasyonuna tabi tutulmustur. Bu islem, TensorFlow Lite Converter araci ile
temsili bir veri seti kullanilarak kalibrasyon (representative dataset quantization)
yontemiyle gergeklestirilmistir. Kalibrasyon verisi olarak, ImageNet dogrulama

setinden rastgele segilmis 150 adet goriintiiden olusan bir alt kiime kullanilmistir.

3.6.3.3. NVIDIA TensorRT optimizasyonu (Jetson Xavier NX icin)

NVIDIA Jetson Xavier NX platformunda, ONNX formatindaki SqueezeNet
modelinden dogrudan NVIDIA TensorRT kiitiiphanesi ve trtexec araci kullanilarak
FP16 hassasiyetinde optimize edilmis bir TensorRT ¢ikarim motoru olusturulmustur.
Ayrica, ayni arag ve kalibrasyon veri seti (ImageNet dogrulama setinden 150 6rnek)

ile INTS hassasiyetinde bir TensorRT motoru da iiretilerek karsilastirma yapilmistir.
3.6.3.4. SqueezeNet’in genel ozellikleri

Asir hafiflik, ¢ok diisiik parametre sayis1 ve minimal hesaplama maliyeti (FLOPs).
Parametre sayisi, yaklasik 1.25 milyon parametre (SqueezeNet 1.1 igin).

Hesaplama maliyeti (FLOPs), yaklasik 350-400 MFLOPs (SqueezeNet 1.1, 224x224
giris icin — not: SqueezeNet’in FLOPs degeri, rakip modellere gore parametre sayisina

oranla biraz daha yiiksek olabilir).
Model boyutu (Yaklasik degerler),

Orijinal PyTorch (.pth) modeli: ~5 MB
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ONNX modeli: ~4.8 MB

FP32. tflite modeli: ~4.7 MB

INTS kuantize edilmis. tflite modeli (kalibrasyonlu): ~1.3 MB
TensorRT FP16 engine: ~2.5 MB

TensorRT INTS engine: ~1.5 MB

Bellek kullanimi (RAM), ¢ikarim sirasinda, test edilen modeller arasinda en diisiik
tepe bellek kullanimina sahip olmas1 beklenir (FP32 i¢in 30-60 MB, INTS i¢in 20-40
MB araliginda).

"Fire Module" (Ates modiilii), "Squeeze" ve "Expand" katmanlarim1 kullanarak

verimlilik saglar.

Dogruluk/Boyut dengesi, ¢ok kiiclik boyutuna ragmen sasirtict derecede iyi bir

dogruluk sunmay1 amagclar.

3.6.3.5. Raspberry Pi 5 (CPU ile ¢cahistiginda)

Tercih edilme nedenleri

En ideal senaryolardan biri. Raspberry Pi gibi CPU’su sinirhh cihazlarda,
SqueezeNet’in asirt hafifligi onu miilkemmel bir aday yapar. MobileNetV2’nin bile
yavas kaldig1 veya ¢ok fazla kaynak tiikettigi durumlar i¢in harikadir.

Basit goriintii smiflandirma gorevleri, temel nesne algilama (hafif bir algilama

basligiyla) gibi uygulamalar i¢in uygundur.

Avantajlar:
Maksimum kaynak verimliligi, CPU, RAM ve depolama alani iizerinde minimum yiik

olusturur.

En hizli CPU performansi (Hafif modeller arasinda), diger hafif modellere kiyasla

CPU {izerinde en hizli ¢ikarim siirelerinden birini sunabilir.

Diisiik maliyet ve erisilebilirlik, Raspberry Pi platformunun genel avantajlar

gecerlidir.
TensorFlow Lite destegi, TFLite ile CPU’da daha da optimize edilebilir.

Dezavantajlari
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Sinirli dogruluk, daha karmasik gorevler veya daha yiiksek dogruluk gerektiren
senaryolar i¢in yetersiz kalabilir. ResNet-18 veya hatta MobileNetV2’ye gore

dogruluktan 6diin verilmesi gerekebilir.

CPU performans sinirlari, ne kadar hafif olursa olsun, CPU’nun mutlak performansi

0zel hizlandiricilarla kiyaslanamaz.

3.6.3.6. NVIDIA Jetson Xavier NX (GPU ile calistiinda)

Tercih edilme nedenleri

Jetson Xavier NX gibi giiclii bir GPU i¢in SqueezeNet asir1 derecede hafif kalir. Tek
bir SqueezeNet 6rnegi ¢alistirmak i¢in genellikle bu kadar giiclii bir GPU’ya ihtiyag
duyulmaz. Ancak, ayn1 anda ¢ok sayida SqueezeNet drnegi ¢alistirmak (6rnegin, ¢cok
sayida diisiik ¢oziiniirliiklii kamera akisini islemek) veya GPU kaynaklarinin biiyiik
bir kismin1 baska daha agir modellere/gorevlere ayirip, SqueezeNet’i yardimci bir

gbrev i¢cin minimum kaynakla ¢alistirmak istendiginde mantikli olabilir.

Avantajlar

Olagantistii yiiksek FPS, SqueezeNet, Jetson GPU’sunda inanilmaz yiiksek hizlarda

calisacaktir.
TensorRT optimizasyonu, TensorRT ile daha da hizlandirilabilir.

Minimum GPU kullanimi (Tek 6rnek i¢in), GPU kaynaklarinin ¢ok kiigiik bir kismini

kullanir, bu da diger gorevler icin bolca yer birakir.

Dezavantajlan
Genellikle asir1 giiglii (Overkill), tek bir SqueezeNet gorevi icin Jetson Xavier NX

kullanmak, kaynaklarin verimsiz kullanilmas1 anlamina gelebilir.

Maliyet ve gii¢ tiikketimi, sadece SqueezeNet calistirilacaksa, platformun maliyeti ve

giic tiikketimi, elde edilen goreve gore yiiksek kalir.

3.6.3.7. Google Coral USB Accelerator (TPU ile ¢calistiginda)

Tercih edilme nedenleri

Miikemmel bir eslesme. SqueezeNet’in verimliligi ve kiigiik boyutu, Edge TPU nun
mimarisiyle ¢ok iyi uyum saglar. Ozellikle kuantize edilmis (int8) TensorFlow Lite
versiyonlart i¢in idealdir. En distik gilic tiiketimiyle ¢ok yiiksek ¢ikarim hizlar
hedeflendiginde tercih edilir.
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Avantajlar
Muazzam Hiz/Watt orani, SqueezeNet, Coral Edge TPU iizerinde ¢ok az gii¢ tiiketerek
son derece yiiksek hizlarda calisabilir.

Kompakt ve taginabilir, mevcut sistemlere kolayca yliksek performansli, diisiik giiclii

YZ ¢ikarimi ekler.

TensorFlow Lite odakli, TFLite modelleri i¢in optimize edilmistir ve SqueezeNet’in

TFLite versiyonlar1 genellikle sorunsuz ¢aligir.

Dezavantajlan
Model uyumlulugu (Genellikle sorunsuz), en iyi performans i¢in kuantize edilmis
TFLite modelleri gerekir. SqueezeNet’in yapis1 genellikle TFLite ve Edge TPU ile

uyumludur.
Host cihaz gereksinimi, ¢alismak i¢in bir host cihaza ihtiya¢ duyar.

Dogruluk sinirlamalari, SqueezeNet’in dogas1 geregi dogruluk, daha biiyiik modellere

gore sinirl olabilir.

3.6.3.8. Khadas VIM3 Pro (NPU ile cahistiginda)

Tercih edilme nedenleri

Coral TPU’ya benzer sekilde, SqueezeNet’in hafif yapis1 Khadas VIM3 Pro’nun
NPU’su i¢in ¢ok uygundur. Entegre, kompakt ve gii¢ verimli bir YZ ¢0zimii

arandiginda ve SqueezeNet’in dogruluk seviyesi yeterli oldugunda tercih edilebilir.

Avantajlar:

Entegre verimli ¢oziim, NPU, SoC’ye entegre oldugu i¢in harici hizlandirici gerekmez.

Iyi Performans/Watt orani, NPU, SqueezeNet gibi CNN’leri verimli bir sekilde

hizlandirir.
Kompakt boyut, SBC form faktoriinde YZ yetenekleri sunar.

Dezavantajlari
Arag zinciri ve destek, NPU’nun kullanimi, Khadas tarafindan saglanan SDK ve arag
zincirine baghdir. SqueezeNet gibi standart bir modelin doniistiiriilmesi genellikle

daha kolaydir.

Model doniisiimii, modellerin NPU’da en iyi sekilde ¢alismasi igin 6zel doniistiirme

adimlar1 gerekebilir, ancak SqueezeNet i¢in bu genellikle daha basittir.
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Dogruluk smirlamalari, yine, SqueezeNet’in dogas1 geregi dogruluk ana odak noktasi

degildir.

3.6.4. ResNet-18

ResNet-18 (He vd., 2016), derin sinir aglarinda egitim sirasinda karsilagilan gradyan
soniimlenmesi (vanishing gradient) sorununu ¢ézmek ve cok katmanli yapilarin
etkinligini artirmak amaciyla gelistirilmis Artik Aglar (Residual Networks) ailesinin
bir {iyesidir. Bu mimaride, artik baglantilar (residual connections) kullanilarak
O0grenme islemi kolaylastirilmis, katmanlar aras1 dogrudan bilgi aktarimi saglanmustir.
ResNet-18, toplamda 18 agirlik katmanindan (evrisim ve tam baglantili) olusur ve her
biri iki evrisim katmani iceren residual bloklar kullanir. Bu bloklar, giris ile ¢ikis
arasinda dogrudan bir toplama islemi gerceklestirerek modelin daha derin yapilara

kolayca genisletilebilmesini miimkiin kilar.

ResNet mimarisinin temelinde yer alan bu kisa devre baglantilar1 (skip connections),
agirliklt katmanlarin 6grenmesi zor olan kimlik fonksiyonlarin1 daha kolay sekilde
O0grenmesine olanak tanir. Boylece egitim siiresi kisalirken dogruluk artis1 da saglanir.
ResNet-18, daha derin siiriimleri olan ResNet-34, ResNet-50 ve ResNet-101’¢ kiyasla
daha az parametreye ve daha diisiik hesaplama maliyetine sahiptir; bu da onu
digerlerine gore daha sinirl kaynaklara sahip sistemlerde kullanilabilir hale getirir.
Ayni zamanda, daha sig yapisina ragmen yliksek dogruluk performansi sunmasi
sayesinde bir¢ok goriintli siniflandirma ve transfer 6grenme uygulamasinda yaygin
olarak tercih edilmektedir. ResNet mimari varyasyonunun gosterimi Sekil 3.8 de

gosterilmistir.
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ResNet (Artik Ag) Mimari Varyasyonu
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Sekil 3.8. ResNet (Residual Network) Mimari Varyasyonunun Gosterimi (Kaynak:
Cao ve digerleri, 2022).

Sekil 3.8, ResNet (Artik Ag) mimarisinin temel prensibini ve katmanli yapisini
gostermektedir. Semadaki kisa devre baglantilar (skip connections), gradyanlarin agin
daha derin katmanlarina sorunsuzca akmasini saglayarak ¢ok daha derin modellerin
egitilmesine olanak tanir. Bu mimari, bu ¢aligmada daha yiiksek dogruluk potansiyeli
sunan, ancak daha yiiksek hesaplama maliyetine sahip bir modelin temsilcisi olarak

yer almaktadir.

Bu calismada, ImageNet veri seti iizerinde dnceden egitilmis olan standart ResNet-18
modeli (PyTorch Hub veya torchvision.models iizerinden erisilen versiyonu) temel
alinmistir. PyTorch formatindaki bu onceden egitilmis model, diger modellerde
oldugu gibi 6ncelikle ONNX formatina, ardindan da TensorFlow Lite formatina
dontstiiriilerek hedef donanim platformlarinda kullanilmak iizere asagidaki

optimizasyon adimlarina tabi tutulmustur.

3.6.4.1. TensorFlow Lite (TFLite) doniisiimii

ONNX formatindaki model, ONNX-TensorFlow doniistiiriicii araci (onnx-tf)
kullanilarak TensorFlow SavedModel formatina, daha sonra da TensorFlow Lite
Converter araci ile .tflite formatina doniistliriilmiistir. Bu doniisim sirasinda,
varsayilan ayarlar korunarak modelin FP32 (32-bit kayan nokta) hassasiyetinde
kalmasi saglanmistir. Bu FP32 .tflite modeli, CPU (Raspberry Pi 5) ve GPU (NVIDIA
Jetson Xavier NX iizerinde TFLite GPU delegate ile) testleri i¢in kullanilmigtir.
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3.6.4.2. Tam say1 kuantizasyonu (Post-training INT8 quantization)

Google Coral USB Accelerator (TPU) ve Khadas VIM3 Pro (NPU) gibi platformlarda
performans optimizasyonu i¢in, FP32 .tflite modeli 8-bit tam say1 (INTS8)
kuantizasyonuna tabi tutulmustur. Bu islem, TensorFlow Lite Converter araci ile
temsili bir veri seti kullanilarak kalibrasyon (representative dataset quantization)
yontemiyle gergeklestirilmistir.Kalibrasyon verisi olarak, ImageNet dogrulama
setinden rastgele secilmis 300 adet goriintiiden olusan bir alt kiime kullanilmistir.
ResNet mimarisindeki artik baglantilar nedeniyle, kuantizasyon sonrasit dogruluk

diisiisiiniin diger modellere kiyasla daha dikkatli izlenmesi gerekmistir.

3.6.4.3. NVIDIA TensorRT optimizasyonu (Jetson Xavier NX icin)

NVIDIA Jetson Xavier NX platformunda, ONNX formatindaki orijinal ResNet-18
modelinden dogrudan NVIDIA TensorRT Kkiitiiphanesi ve trtexec araci kullanilarak
FP16 hassasiyetinde optimize edilmis bir TensorRT ¢ikarim motoru olusturulmustur.
Ayrica, ayni ara¢ ve kalibrasyon veri seti (ImageNet dogrulama setinden 300 6rnek)
ile INTS hassasiyetinde bir TensorRT motoru da iiretilerek performansi ve dogruluk

tizerindeki etkisi degerlendirilmistir.

3.6.4.4. ResNet-18’in genel ozellikleri

Derinlik ve dogruluk, diger hafif modellere kiyasla daha fazla katmana sahiptir ve
genellikle daha karmasik Ozellikleri 6grenebilir, bu da daha yiliksek dogruluk
saglayabilir.

Artik baglantilar (Residual connections), ¢ok derin aglarin egitilmesini kolaylastirir.
Parametre sayisi, yaklasik 11.7 milyon parametre.

Hesaplama maliyeti (FLOPs), yaklasik 1.8 GFLOPs (224x224 giris i¢in).

Model boyutu (Yaklasik degerler),

Orijinal PyTorch (.pth) modeli: ~45 MB

ONNX modeli: ~44 MB

FP32 .tflite modeli: ~43 MB

INTS8 kuantize edilmis .tflite modeli (kalibrasyonlu): ~11-12 MB

TensorRT FP16 engine: ~22 MB

TensorRT INTS engine: ~12-13 MB
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Bellek kullanimi (RAM), ¢ikarim sirasinda, test edilen diger hafif modellere
(MobileNetV2, ShuffleNetV2, SqueezeNet) kiyasla daha yiiksek bir tepe bellek
kullanimi sergilemesi beklenir (FP32 i¢in 150-250 MB, INTS8 i¢in 80-150 MB

araliginda).

Hesaplama maliyeti, MobileNetV2’den daha fazla parametreye ve FLOPs’a sahiptir.

3.6.4.5. Raspberry Pi 5 (CPU ile ¢calistiginda)

Tercih edilme nedenleri

Eger MobileNetV2’nin dogrulugu projeniz i¢in yeterli degilse ve ResNet-18’in
saglayacagi ek dogruluk kritikse tercih edilebilir.

Cikarim hiz1 ¢cok 6nemli degilse, yani bu durum o6zellikle ¢evrimdist analizler veya
cok diisik kare hizli uygulamalar gibi senaryolari igeriyorsa, o zaman farkli

yaklasimlar tizerinde durmak daha uygun olabilir.

Avantajlan
Potansiyel olarak daha yiiksek dogruluk, daha karmasik gorevlerde MobileNetV2’ye

gore daha iyi sonuglar verebilir.

Diisiik maliyet ve erisilebilirlik, Raspberry Pi platformunun genel avantajlari

gecerlidir.

TensorFlow Lite destegi, TFLite ile CPU {izerinde optimizasyon yapilabilir, ancak

yine de MobileNetV2’ye gore daha yavas olacaktir.

Dezavantajlan
Cok diistik performans, ResNet-18, MobileNetV2’den daha agirdir ve CPU iizerinde
calistirlldiginda ¢ikarim hizlar1 (FPS) oldukca diisiik olacaktir. Bir¢cok gergek zamanl

uygulama i¢in pratik olmayabilir.

Yiiksek CPU yiikii, CPU’nun biiyiikk bir kismimi mesgul eder, diger gorevleri
yavagslatabilir. Artan 1sinma, daha yogun hesaplamalar nedeniyle CPU daha fazla

1sinabilir.

3.6.4.6. NVIDIA Jetson Xavier NX (GPU ile calistiginda)

Tercih edilme nedenleri

Hem yiiksek dogruluk (ResNet-18’in sundugu) hem de yiiksek ¢ikarim hizina ihtiyag
duyuldugunda idealdir. Jetson Xavier NX’in GPU’su ResNet-18 gibi modelleri
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rahatlikla calistirabilir. Robotik, otonom araglar, gelismis video analizi gibi karmasik

YZ uygulamalar i¢in uygundur.

Avantajlan
Yiiksek performans ve dogruluk dengesi, GPU, ResNet-18’in hesaplama yiikiinii

kaldirarak iyi bir ¢ikarim hizi sunarken, modelin dogruluk avantajlarindan faydalanilir.

TensorRT optimizasyonu, NVIDIA TensorRT, ResNet-18’i GPU’da maksimum

performans i¢in optimize edebilir.
Esneklik, daha biiyiik ve karmagik modelleri destekleyebilir.

Dezavantajlan

Maliyet, Raspberry Pi’ye gore deutlich daha pahalidir.

Glig tiiketimi, CPU tabanli veya bazi 6zel YZ hizlandiricilara gore daha fazla giic
tiiketir. ResNet-18 calistirilirken bu tiiketim MobileNetV2’ye gore biraz daha fazla

olabilir. Karmasiklik, kurulum ve optimizasyon (TensorRT) daha karmasik olabilir.

3.6.4.7. Google Coral USB Accelerator (TPU ile cahstiginda)

Tercih edilme nedenleri

ResNet-18’in dogruluguna ihtiya¢ duyuluyorsa ve model TensorFlow Lite formatina
(6zellikle int8 kuantize edilmis) basarili bir sekilde doniistiiriilebiliyorsa tercih edilir.

Diisiik gii¢ tiiketimiyle yliksek hizli ¢ikarim hedeflendiginde tercih edilmektedir.

Avantajlan
Iyi Hiz/Watt orani, eger ResNet-18 modeli Edge TPU i¢in iyi optimize edilmisse (tiim
operasyonlar1 destekleniyorsa ve kuantizasyon iyi sonug veriyorsa), diisiik giicle iyi

bir hiz sunabilir.
Kompakt ve taginabilir, mevcut sistemlere YZ hizlandirmasi eklemek i¢in pratiktir.

Dezavantajlan

Model uyumlulugu ve optimizasyon zorluklari, ResNet-18, MobileNetV2’ye gore
daha karmagik bir yapiya (6zellikle artik baglantilar) sahip olabilir. Tim
operasyonlarmin Edge TPU tarafindan tam olarak desteklenmemesi veya
kuantizasyon sirasinda dogruluk kaybinin daha belirgin olmasi1 riski vardir.
Desteklenmeyen operasyonlar host CPU’suna diiserek performans: ciddi sekilde

etkileyebilir.
Host cihaz gereksinimi, ¢alismak i¢in bir host cihaza ihtiya¢ duyar.
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TensorFlow ekosistemine bagimlilik, en iyi sonuglar TFLite ile alinir.

Performans belirsizligi, ResNet-18’in coral iizerindeki performansi, MobileNetV2’ye
kiyasla modelin belirli varyantina ve doniistiirme silirecinin basarisina daha fazla

baghdir.

3.6.4.8. Khadas VIM3 Pro (NPU ile calistiginda)
Tercih edilme nedenleri
ResNet-18’in dogruluguna ihtiya¢ duyuldugunda ve modelin Khadas’in NPU arag

zinciriyle verimli bir sekilde calistirilabilecegi durumlarda tercih edilir.
Entegre, kompakt ve gii¢ verimli bir YZ ¢6zlimii arandiginda tercih edilmektedir.

Avantajlan
Entegre giiclii ¢6ziim, NPU’nun SoC’ye entegre olmasi avantajlidir. Amlogic
A311D’nin NPU’su belirli bir TOK. TOKEN DOTS (Trillions/Tera Operations Per

Second) kapasitesine sahiptir.

Potansiyel olarak iyi Performans/Watt, NPU, CNN operasyonlarini verimli bir sekilde

hizlandirabilir.

Dezavantajlar

Arag zinciri ve model doniisiimii, ResNet-18 gibi bir modelin NPU’da optimum
performansla c¢alismasi, Khadas/Amlogic tarafindan saglanan SDK ve model
doniistiirme araglarinin yeteneklerine baghdir. Bu siire¢ MobileNetV2’ye gore daha

fazla dikkat ve ince ayar gerektirebilir.

NPU simirlamalar1 ve destek, NPU’nun destekledigi operasyon seti ve katman tiirleri
onemlidir. ResNet-18’deki bazi spesifik katmanlar veya konfigiirasyonlar tam
hizlandirilamayabilir. Dokiimantasyon ve topluluk, NVIDIA veya Google kadar genis

olmayabilir, bu da optimizasyon siirecini zorlastirabilir.

3.7. Donanim Mimarilerinin Se¢imi

Bu calismada kullanilacak donanim mimarileri, test edilecek derin Ogrenme
modellerinin farkl iglemci tiirleri (CPU, GPU, TPU, NPU) {izerindeki performansini,
enerji verimliligini ve karbon ayak izini kapsamli bir sekilde karsilagtirabilmek
amaciyla secilmistir. Bu se¢im, giincel ug bilisim (edge computing) ve gomiilii sistem

senaryolarinda yaygin olarak karsilasilan, farkli maliyet, performans ve gii¢ tiiketimi
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profillerine sahip platformlar1 temsil etmeyi hedeflemektedir. Boliimiin devaminda,
secilen her bir donanim platformunun temel 6zellikleri ve bu ¢caligsmadaki rolleri kisaca

tanitilacaktir.

Calismada kullanilan donanim mimarileri ve derin 6grenme modelleri, enerji tiikketimi,
performans ve karbon ayak izi optimizasyonu ac¢isindan karsilastirmali bir analiz
yapmak amaciyla secilmistir. Donanim mimarileri, farkli igslemci birimlerini (CPU,
GPU, TPU, NPU) temsil edecek sekilde belirlenmistir. Derin 6grenme modelleri ise,
hafif ve verimli modeller olmalar1 nedeniyle ug¢ cihazlarda yaygin olarak kullanilan

modeller arasindan secilmistir.

3.7.1. Raspberry Pi 5 (CPU)

Genel amagli islemci birimi (CPU) tabanli, diisiik maliyetli ve yaygin olarak kullanilan
bir tek kart bilgisayardir (SBC). Bu platform, yazilim tabanli ¢ikarim performansinin
ve genel amagh islemcilerin enerji verimliliginin degerlendirilmesi i¢in temel bir

referans noktasi olarak kullanilmistir.

3.7.2. NVIDIA Jetson Xavier NX (GPU)

Entegre bir grafik islemci birimine (GPU) sahip olan bu platform, yiiksek performansh
derin 6grenme uygulamalar1 i¢in optimize edilmistir. GPU hizlandirmasinin ve
NVIDIA’nin TensorRT gibi yazilim ekosistemlerinin etkisini incelemek amaciyla

secilmistir.

3.7.3. Google Coral USB Accelerator (TPU)

Harici bir USB hizlandirict olan bu cihaz, Google tarafindan gelistirilen bir Tensor
Islemci Birimi (TPU) icermektedir. Ozellikle TensorFlow Lite modellerini diisiik gii¢
tiketimiyle hizlandirmak icin tasarlanmis olan bu platform, o6zellesmis YZ

hizlandiricilarinin performansini degerlendirmek i¢in kullanilmistir.

3.7.4. Khadas VIM3 Pro (NPU)
Uzerinde entegre bir Sinir Islemci Birimi (NPU) bulunan Amlogic A311D SoC’ye
sahip bir tek kart bilgisayardir. Bu platform, SoC’ye entegre NPU’larin enerji

verimliligi ve performans potansiyelini incelemek amaciyla se¢ilmistir.

Derin 0grenme modelleri olarak MobileNetV2, ShuffleNetv2, SqueezeNet ve
ResNet18 secilmistir. Bu modeller, ug¢ cihazlarda yaygin olarak kullanilan ve farkli

optimizasyon tekniklerine uygun modellerdir.
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3.8. Veri Setleri ve Tahmini Calismalarinin Planlanmasi

Bu kisimda, boliim 3.1°de detaylar1 verilen veri setleri iizerinde, boliim 3.6°de tanitilan
ve optimize edilen derin 6grenme modellerinin performansini boliim 3.7°te agiklanan
donanim platformlarinda degerlendirmek i¢in izlenen deneysel kurulum ve kullanilan
degerlendirme metrikleri agiklanmaktadir. Calismanin temel amaci, farkli model-
donanim kombinasyonlarmin karsilastirmali bir analizini yapmak oldugundan, tiim
deneyler standartlagtirilmis bir protokol izlenerek gergeklestirilmistir. Bu yaklasim,
sonuclarin  giivenilirligini  ve c¢alismanin yeniden {retilebilirligini  artirmayi1

hedeflemektedir.

3.8.1. Deneysel prosediir

Her bir donanim platformu {izerinde, secilen her bir optimize edilmis derin 6grenme
modeli bolim 3.2 ile CIFAR-10, CIFAR-100 ve ImageNet (alt kiime) veri setlerinin
bolim 3.1 test alt kiimeleri kullanilarak ¢ikarim (inference) islemleri

gerceklestirilmistir. Tiim deneylerde asagidaki adimlar izlenmistir:

Veri 6n isleme, c¢ikarim igleminden Once, test goriintiilerinin timii modellerin
bekledigi giris boyutuna (6rnegin, 224x224 piksel) yeniden boyutlandirilmis ve piksel
degerleri genellikle [0, 1] araligina veya [-1, 1] araligina normalize edilmistir. Piksel
degerleri 255’e boliinerek [0,1] araligina normalize edilmistir. Her model i¢in, orijinal

egitiminde kullanilan 6n isleme adimlar takip edilmeye calisilmistir.

Model yiikleme, ilgili platform i¢in optimize edilmis model dosyas1 (6rnegin, .tflite,

TensorRT engine) calisma zamani1 motoruna (runtime engine) yiikklenmistir.

Cikarim ve performans kaydi, her bir test gorilintlisii icin model iizerinden
siniflandirma tahmini yapilmis ve bu sirada ¢ikarim siiresi, bellek kullanimi gibi
performans metrikleri kaydedilmistir. Enerji tiiketimi ise boliim 3.9.1°de agiklanan

metodoloji ile es zamanl1 olarak 6l¢tilmiistiir.

Olgiim tekrarlar1, sonuglarin istatistiksel giivenilirligini artirmak ve 6l¢iim hatalarini
en aza indirmek amaciyla, her bir benzersiz model-donanim-veri seti kombinasyonu
i¢in tiim ¢ikarim ve Ol¢lim siireci en az 3 kez tekrarlanmis ve elde edilen metriklerin

ortalamas1 nihai sonug olarak kullanilmistir.
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3.8.2. Degerlendirme metrikleri
Farkli donanim platformlar1 iizerinde c¢alisan derin 6grenme modellerinin
performansin1  kapsamli  bir sekilde karsilastirmak icin asagidaki metrikler

kullanilmaistir.

Dogruluk (Accuracy), modelin test veri seti ilizerindeki dogru siniflandirma orani

(Top-1 accuracy) olarak hesaplanmistir.

Cikarim siiresi (Inference time), tek bir goriintii (veya tanimli bir batch) i¢in ortalama

¢ikarim stiresi (milisaniye - ms cinsinden) dl¢lilmiistiir.

Saniyedeki kare sayis1 (FPS - Frames Per Second), ¢ikarim hizinin bir diger gostergesi
olarak, bir saniyede islenebilen ortalama goriintli sayisidir. (FPS = 1000 / ortalama

¢ikarim stiresi (ms)) formiilii ile hesaplanmistir.

Model boyutu (Model size), optimize edilmis (6rnegin, .tflite, .engine) model
dosyasinin disk iizerindeki boyutu (Megabyte - MB cinsinden) kaydedilmistir.

Bellek kullanimi (RAM footprint), modelin ¢ikarim sirasinda kullandigi tepe (peak)
RAM miktar1 (MB cinsinden) 6l¢iilmiistiir. Bu 6l¢iim, ilgili platforma 6zgii profil

araclari ile yapilmustir.

Enerji tiiketimi, boliim 3.9.1°de detaylandirilacak yontemle, belirli bir gorev (6rnegin,
tiim test setinin islenmesi) sirasindaki toplam enerji tiikketimi (Watt-saat - Wh

cinsinden) Ol¢lilmiistiir.

Dijital karbon ayak izi, bolim 3.9.2°de agiklanacak yontemle, tiiketilen enerjiye

karsilik gelen karbon emisyonu (gCOzeq cinsinden) hesaplanmustir.

3.9. Enerji Tiiketimi ve Dijital Karbon Ayak izi Olciimleri

Bu boliimde, calismada kullanilan farkli donanim platformlarinin (Raspberry Pi 5,
NVIDIA Jetson Xavier NX, Google Coral USB Accelerator ve Khadas VIM3 Pro)
enerji tiiketimlerinin ve bu tiiketime bagli olarak ortaya ¢ikan dijital karbon ayak
izlerinin dl¢iilmesinde izlenen metodoloji ayrintili olarak agiklanmaktadir. Olgiimler,
her bir platform tiizerinde bolim 3.7°de tanimlanan derin 6grenme modelleri
calistirilirken, tanimli gorevler boliim 3.8.1 esnasinda gercgeklestirilmistir. Asagida
oncelikle enerji tiikketiminin nasil 6l¢iildiigii ve hesaplandigi boliim 3.9.1, ardindan da

dijital karbon ayak izinin nasil hesaplandig1 boliim 3.9.2 detaylandirilacaktir.
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3.9.1. Enerji tiiketimi

Bu caligmada, degerlendirilen her bir donanim platformunda calisan yapay zeka
modelinin, boliim 3.9.1°de tanimlanan standart bir gorev siireci (6rnegin, CIFAR-10
test setindeki tiim goriintiilerin siniflandirilmasi) boyunca tiikettigi toplam operasyonel

enerji miktart belirlenmistir.

3.9.1.1. Ol¢iim cihaz1 ve kurulumu

Enerji tiiketimi o6l¢iimleri, Brennenstuhl PM 231 E model priz tipi dijital wattmetre
kullanilarak gerceklestirilmistir. Test edilen her bir ug bilisim platformu (Raspberry Pi
5, NVIDIA Jetson Xavier NX, Khadas VIM3 Pro) ve Google Coral USB
Accelerator’in bagli oldugu host cihaz, kendi gii¢ adaptorii aracilifiyla dogrudan bu
wattmetreye baglanmistir. Wattmetre ise ana sebeke prizine takilmigtir. Her yeni
6l¢iim serisine baglamadan Once, wattmetrenin toplam tiiketilen enerji (kWh) ve gegen
stire sayaclari sifirlanmistir. Sekil 3.9 da 6lgiimde kullanilan Brennenstuhl PM 231 E
dijital wattmetreye ait cihaz gosterilmistir. Sekil 3.9, deneysel dl¢iimlerde kullanilan
Brennenstuhl PM 231 E model dijital wattmetreyi gostermektedir. Bu cihaz, test edilen
donanim platformlarinin giic adaptoriiniin takildig1 bir priz tipi dlgerdir. Cihazin
ekranindan, gorevin baglangici ve bitisi arasindaki toplam enerji tiiketimi (kWh) ve
gecen siire gibi kritik veriler manuel olarak kaydedilmistir. Bu gorsel, tezin enerji
tilketimi ve karbon ayak izi hesaplamalarinin dayandigi fiziksel Ol¢lim aracini ve

kurulumunu belgelemektedir.
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Sekil 3.9. Brennenstuhl PM 231 E Model Priz Tipi Dijital Wattmetre
(Kaynak:https://brennenstuhlturkiye.com/shop/diger-
urunler/zamanlayicilar/brennenstuhl-primera-line-serisi-watt-ve-akim-
olcer-pm-231-e-priz/, Erisim Tarihi:20.03.2025).

Brennenstuhl PM 231 E dijital wattmetre, anlik giic (Watt), toplam tiiketilen enerji

(kWh), gerilim (Volt) ve akim (Amper) gibi degerleri belirli bir hassasiyetle (%+1-2

gibi, cihazin spesifikasyonlarina gore belirtilebilir) dlgebilmektedir. Cihaz, saniyede

bir veya daha sik araliklarla (cihazin yetenegine gore) anlik gii¢ tiiketimini
giincelleyerek toplam enerji tiiketimini kiimiilatif olarak hesaplamaktadir. Bu
calismada, her bir test senaryosu boyunca boliim 3.9.1°de tanimlanan gorev siireci)
wattmetrenin ekranindan dogrudan toplam tiiketilen enerji (kWh) ve toplam gegen
stire okunarak kaydedilmistir. Yazilimsal bir araylizii veya veri kaydi ozelligi
bulunmadigindan, oOl¢limler manuel olarak ve her deneyin basinda ve sonunda
gerceklestirilmistir. Olgiim sikli1, cihazin kendi i¢sel 6rnekleme hizina bagli olup,

deney siiresince kiimiilatif enerji tiikketimi izlenmistir.
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3.9.1.2. Ol¢iim prosediirii

Bosta (Idle) enerji tiiketimi olciimii

Her bir donanim platformu, {izerinde herhangi bir yapay zeka modeli veya yogun bir
islem calistirllmazken, 10 dakika boyunca bosta calistirllmis ve bu siire sonunda
wattmetreden okunan toplam enerji tikketimi (kWh) ile gecen siire kaydedilmistir. Bu,

platformun temel enerji tiikketimini belirlemek i¢in yapilmistir.

Yiik altinda (Load) enerji tiiketimi 6l¢ciimii

Her bir yapay zeka modeli, test edilecek her bir u¢ bilisim platformu iizerinde,
tanimlanmis referans gorev (6rnegin, CIFAR-10 test setindeki 10.000 goriintii
tizerinden ¢ikarim yapma) i¢in ¢alistirilmistir. Gorevin baslangicinda wattmetrenin
sayaclart (kWh ve siire) sifirlanmis veya baslangi¢ degerleri not edilmistir. Gorev
tamamlandiktan sonra, wattmetrenin ekraninda gosterilen toplam tiiketilen enerji
miktar1 (kWh cinsinden) ve gorevin toplam siiresi (dakika veya saniye cinsinden)
dogrudan kaydedilmigtir. Paralel olarak, gorevin toplam siiresi, test scriptinin

baslangi¢ ve bitis zaman damgalar1 kullanilarak da teyit edilmistir.

3.9.1.3. Enerji tilketimi hesaplamalar:
Wattmetreden okunan toplam enerji tiiketimi (kWh) oncelikle Watt-saniye (Ws)

birimine doniistirilmiistir.

W = kWh x 1000 (3.1)
P=WxT (3.2)
Ej = E x 3600 (3.3)

Denklem 3.1°de E toplam (W) = Okunan kWh % 1000 olarak hesaplanir.

Eger gorev siiresince ortalama giic tilketimi de raporlanacaksa, asagidaki gibi

hesaplanmuistir.

Denklem 3.2°de P ortalama (Watt) = (E toplam (W) / (Gorev Siiresi (saat))) olarak

hesaplanir. Burada Gorev Siiresi (saat) = Gorev Siiresi (saniye) / 3600.

Bazi durumlarda enerji tiikketimi Joule (J) cinsinden de ifade edilebilir.



Denklem 3.3’de E toplam (Joule) = E toplam (Ws) x 3600 olarak hesaplanir.

Ancak bu calismada, karbon ayak izi hesaplamalariyla dogrudan uyumlu olmasi i¢in

enerji tiiketimi birimi olarak Watt-Saniye (Ws) tercih edilmistir.

3.9.1.4. Olciim tekrarlari ve veri giivenilirligi

Elde edilen sonuglarin istatistiksel anlamliligini artirmak ve rastgele hatalart minimize
etmek amaciyla, her bir benzersiz cihaz-model-gérev kombinasyonu i¢in (hem bosta
hem de yiik altinda) yapilan enerji 6l¢timleri en az 3 kez tekrarlanmistir. Nihai enerji

titkketimi degeri, bu tekrarlarin ortalamasi alinarak raporlanmstir.

3.9.2. Dijital karbon ayak izi 6l¢iimii
Bu c¢alismada, Ankara ilinde test edilen ug¢ bilisim cihazlarinin bdlim 3.9.1.3°te
hesaplanan operasyonel toplam enerji tiiketiminden (E toplam (Ws)) kaynaklanan

dijital karbon ayak izi hesaplanmistir.

3.9.2.1. Emisyon faktorii

Hesaplamalarda, Tiirkiye ulusal elektrik sebekesi i¢in gegerli olan ortalama karbon
emisyon faktorii temel alinmistir. Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanligi’na bagli Enerji
Verimliligi ve Cevre Dairesi Baskanligi (ETKB-EVCED) tarafindan yayimlanan
Tiirkiye Elektrik Uretimi ve Elektrik Tiiketim Noktas1 Emisyon Faktorleri Bilgi
Formu’na gore, 2021 yili i¢in Tiirkiye geneli elektrik iiretimi kaynakli ortalama sera
gazi1 emisyon faktorii 0,439 kgCO:-esd./kWh olarak raporlanmistir (Enerji ve Tabii
Kaynaklar Bakanligi, 2024).

Bu deger, birim doniisiimii yapildiginda: Emisyon Faktorii = 0,439 gCO2eq/Ws olarak
kullanilacaktir. Ankara’nin elektrik ihtiyacinin tamamina yakininin ulusal sebekeden
karsilanmasi ve il bazinda Ozellesmis, giincel bir emisyon faktoriiniin akademik
literatiirde veya resmi raporlarda yaygin olarak bulunmamasi nedeniyle, bu ulusal
ortalama degerin ¢aligmanin kapsami ve amaglar1 dogrultusunda kullanilmasi uygun

ve gecerli bir yaklasim olarak kabul edilmistir.

3.9.2.2. Hesaplama Formiilii
Dijital karbon ayak izi (gCO2eq), her bir test senaryosu igin bdliim 3.9.1.3’te
hesaplanan toplam enerji tiiketiminin (E toplam, Ws cinsinden) yukarida belirtilen

emisyon faktorii ile carpilmasiyla elde edilmistir.
Karbon Ayak 1zi (gC0Ozeq) = E toplam (Ws) x Emisyon Faktorii (gCO2eq/Ws)

59



Ornek olarak, denklemdeki degerler yerine konuldugunda;
Karbon Ayak Izi (gC0O2eq) = E toplam (Ws) x 0,439 (gCO2eq/Ws)

Ornegin, bir test senaryosunda bir cihazin toplam 10.000 Watt-saniye (Ws) enerji
tiikkettigi Ol¢iilmiisse, bu cihazin ilgili gorev icin dijital karbon ayak izi su sekilde

hesaplanir.
Karbon Ayak Izi = 10.000 Ws x 0,439 gCO2eq/Ws = 4390 gCOzeq

Bu hesaplama, tiiketilen her bir Watt-saniye enerji basia 0,439 gram karbondioksit
esdegeri emisyon salindigint gostermektedir. Sonuglar, gram CO: esdegeri (gCO2eq)

biriminde raporlanmistir.
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4. BULGULAR

Bu boliimde, Boliim 3’te detaylandirilan metodoloji kullanilarak Raspberry Pi 5
(CPU), NVIDIA Jetson Xavier NX (GPU), Google Coral USB Accelerator (TPU) ve
Khadas VIM3 Pro (NPU) olmak tizere dort farkli IoT platformu {izerinde calistirilan
derin 6grenme modellerinden (MobileNetV2, ShuffleNetV2, SqueezeNet, ResNet-18)
elde edilen deneysel sonuglar sunulmakta ve analiz edilmektedir. Calismanin temel
bulgulari; enerji tiikketimi, ¢ikarim hiz1 (islem siiresi), model dogrulugu, model boyutu,
bellek kullanim1 ve dijital karbon ayak izi gibi kritik performans metrikleri tizerinden
karsilastirmali olarak degerlendirilmistir. Sunulan verilerin yan1 sira, bu verilerin ne
anlama geldigi, farkl1 donanim-model kombinasyonlarinin birbirlerine gére avantaj ve
dezavantajlar1 ile optimizasyon stratejilerinin etkileri de metin i¢inde detayli bir
sekilde yorumlanacaktir. Amag, her bir platformun ve modelin belirli gorevler icin

uygunlugunu ve verimliligini sayisal kanitlarla destekleyerek ortaya koymaktir.

4.1. Enerji Tiiketimi Karsilastirmalan

Bu alt béliimde, Boliim 3.9.1°de agiklanan metodolojiye uygun olarak 6l¢iilen, farkl
donanim platformlarinin ¢esitli derin 6grenme modellerini ¢alistirirken sergiledikleri
ortalama gii¢ tiikketimi (Watt cinsinden) ve gorev basina toplam enerji tiiketimi (Watt-
saat cinsinden) degerleri sunulmakta ve karsilastirmali olarak analiz edilmektedir.
Analizler, oncelikle her bir modelin farkli donanimlar iizerindeki optimize edilmis
durumdaki (6rnegin, TFLite FP32 veya INTS, TensorRT FP16/INT8) gii¢ tiikketimini
ele alacaktir. Ardindan, 6zellikle se¢ilmis model ve donanim kombinasyonlari i¢in
optimizasyon tekniklerinin (6rnegin, kuantizasyonun) enerji tliketimi iizerindeki
etkisini gostermek amaciyla, optimizasyon Oncesi ve sonrast degerler
karsilastirilacaktir. Bu veriler, platformlarin enerji verimliligi ve modellerin donanim

uyumlar1 hakkinda 6nemli ¢ikarimlar yapilmasina olanak tanimaktadir.

Bu veriler, platformlarin enerji verimliligi ve modellerin donanim uyumlar1 hakkinda
onemli c¢ikarimlar yapilmasina olanak tanimaktadir. Analizimize, herhangi bir
optimizasyon uygulanmamis temel FP32 TFLite modellerinin farkli donanimlardaki

ortalama gii¢c tliketimini gostererek basliyoruz. Bu, optimizasyonlarin etkisini



degerlendirmek i¢in bir baglangi¢ (baseline) noktasi olusturacaktir. Bu temel degerler
Tablo 4.1'de sunulmaktadir.
Tablo 4.1. Temel (FP32 TFLite) Modellerin Farkli Donanimlardaki Ortalama Giig

Tiiketimi (Yazar tarafindan elde edilen deney sonuglarina gore
hazirlanmistir).

Jetson Xavier Google Coral Khadas VIM3
Raspberry Pi 5 NX (FP32 TPU (Host Pro (FP32

Model ‘ ' _
(FP32 TFLite)  TFLite - GPU  CPU - FP32 TFLite -
Delegate) TFLite) NPU/CPU)
) 4.0 Watt
MobileNetV2 5.8 Watt 6.5 Watt 4.2 Watt
(Host)
3.8 Watt
ShuffleNetV2 5.3 Watt 6.0 Watt 4.0 Watt
(Host)
3.5 Watt
SqueezeNet 5.0 Watt 5.5 Watt 3.7 Watt
(Host)
5.5 Watt
ResNet-18 7.5 Watt 10.0 Watt 5.8 Watt
(Host)

Tablo 4.1’de sunulan bulgular, donanim ve model karmagsikliginin giic tiiketimi
tizerindeki dogrudan etkisini ortaya koymaktadir. Goriildiigl tizere, en karmasik ve
derin model olan ResNet-18, tiim platformlarda tutarli bir sekilde en yiiksek giic
tilkketimini sergilemektedir; 6zellikle NVIDIA Jetson Xavier NX iizerinde 10.0 Watt
ile zirveye ulagmistir. Buna karsilik, en hafif model olan SqueezeNet, Khadas VIM3
Pro iizerinde 3.7 Watt ile en diisiik degerlerden birini gdstermistir. Bu tablo,
optimizasyon oncesi durumda dahi model se¢iminin ve donanim platformunun enerji
verimliligi agisindan ne kadar kritik oldugunu net bir sekilde gostermektedir. Temel
giic¢ tikketimi degerlerini belirledikten sonra, bu bdliimde optimizasyon stratejilerinin

enerji verimliligi tizerindeki etkisi incelenmektedir.
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Tablo 4.2. Optimize Edilmis Modellerin Farkli Donanimlardaki Ortalama Gii¢ Tiiketimi (Yazar tarafindan elde edilen deney sonuglarina gore

hazirlanmistir).
Optimizasyon Gic Tiik. Gig Tiik. Azalma Orani
Model Donanim . Model Donanim
Adimi (Once - Watt)  (Sonra - Watt) (%)
. Raspberry Pi  FP32 vs INTS _ )
MobileNetV2 5.4 Watt 4.8 Watt %11.1 MobileNetV2  Raspberry Pi 5
5 TFLite
Google Google Coral
MobileNetV2 (Sadece INTS) - 3.2 Watt - MobileNetV2
Coral TPU TPU
Jetson TFLite FP32 6.0 3.8 Watt (TRT _ Jetson Xavier
MobileNetV2 %36.7 MobileNetV2
Xavier NX  vs TRTINT8  Watt (TFLite) INTS) NX
Raspberry Pi FP32 vs INTS8 )
ShuffleNetV2 4.9 Watt 4.3 Watt %12.2 ShuffleNetV2  Raspberry Pi 5
5 TFLite
Google Google Coral
ShuffleNetV2 (Sadece INTS) - 2.9 Watt - ShuffleNetV2
Coral TPU TPU




Tablo 4.2, se¢ilen model-donanim ¢iftleri i¢in uygulanan optimizasyon adimlarimn
(6rn: INTS8 kuantizasyonu, TensorRT kullanimi) ve bu adimlar sonucunda gii¢

tikketiminde elde edilen azalmay1 karsilagtirmali olarak gostermektedir.

Tablo 4.2°deki veriler, optimizasyonun giiciinii agikca kanitlamaktadir. Ozellikle
NVIDIA Jetson Xavier NX lizerinde MobileNetV2 modeli i¢cin TFLite FP32’den
TensorRT INT8’e gecis, glic tiketiminde %36.7 gibi dikkat c¢ekici bir azalma
saglamistir. Bu, donanima 6zel optimizasyon kiitiiphanelerinin (TensorRT gibi) enerji
verimliligini maksimize etmedeki kritik rollinii vurgulamaktadir. Buna karsilik,
Raspberry Pi 5 ilizerinde yapilan genel INTS8 kuantizasyonu, daha miitevazi ama yine
de onemli bir tasarruf saglamistir. En diisiik giic tiikketimi degerleri ise, donanim ve
yazillmi bu amacgla tasarlanmis olan Google Coral TPU platformunda

gbzlemlenmistir.

Tablo 4.2°’de, her bir platform icin hedeflenen optimizasyonlar (6rnegin, INTS8
kuantizasyonu, TensorRT kullanim1) uygulandiktan sonraki ortalama gii¢ tiiketimini
gostermektedir. Bu tabloya gore genel bir siralama yapildiginda, optimize edilmis
modeller ¢alistirilirken en diisiik ortalama gii¢ tiikketimini Google Coral TPU (6rnegin,
SqueezeNet i¢in 2.7 W) sergilemistir. Bunu Khadas VIM3 Pro (SqueezeNet i¢in 3.2
W), ardindan NVIDIA Jetson Xavier NX (SqueezeNet i¢in 3.5 W) ve son olarak en
yiiksek tliketimle Raspberry Pi 5 (SqueezeNet icin 4.6 W) izlemektedir. Model bazinda
bakildiginda ise, 6rnegin MobileNetV2 modeli i¢in Google Coral TPU (3.2 W) en
verimli platform olurken, Raspberry Pi 5 (5.4 W) en fazla giicii tiikketmistir; bu da
TPU’nun RP1 5’e gore yaklasik %40.7 daha az enerji tiikettigi anlamina gelmektedir
((5.4-3.2)/5.4 * 100). Optimizasyonun etkisini gorsel olarak daha net ortaya koymak
amaciyla, MobileNetV2 modelinin dort farkli donanim iizerindeki optimizasyon
Oncesi ve sonrasi gii¢ tiiketimi degerleri bir siitun grafigi ile karsilagtirilmistir. Bu

gorsel karsilastirma, Sekil 4.1°de sunulmaktadir.
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Optimize Edilmis ve Edilmemis MobileNetV2 Gug Tuketim Karsilastirmasi

EEm Optimizasyon Oncesi
B Optimizasyon Sonrasi

Ortalama Gug Tuketimi (Watt)

Raspberry Pi 5 Jetson Xavier NX Google Coral TPU Khadas VIM3 Pro
Donanim Platformu

Sekil 4.1. Modellerin Gii¢ Tiiketim Karsilagtirmas1 (Yazar tarafindan elde edilen
deney sonuglarina gore hazirlanmastir).

Sekil 4.1°deki grafik, MobileNetV2 modelinin gii¢ tiiketimindeki degisimi dort farkli
[oT donanimi igin gorsellestirmektedir. Mavi siitunlar optimizasyon oncesi, yesil
siitunlar ise optimizasyon sonrast durumu temsil etmektedir. Grafikten acikg¢a
goriildiigii gibi, her platformda optimizasyon sonrasi (yesil) gii¢ tiiketimi azalmistir.
En diistik mutlak gii¢ tiikketiminin (hem 6ncesi hem de sonrasi) Google Coral TPU
platformunda elde edildigi, en yiiksek tiiketimin ise Raspberry Pi 5 ve Jetson Xavier
NX platformlarinda oldugu gorsel olarak da teyit edilmektedir. Bu grafik,
optimizasyonun evrensel faydasini ve platformlar aras1 verimlilik farklarini bir bakista
Ozetlemektedir. Sekil 4.1°de dort farkli IoT donanimi {izerinde calistirilan
MobileNetV2 modelinin optimizasyon dncesi ve sonrasi ortalama gii¢ tiikketimlerini
(Watt) karsilagtirmali olarak gostermektedir. Elde edilen deney sonuglarina gore
Google Coral TPU’nun en diisiik enerji tiikketimine sahip oldugunu, ardindan Khadas
VIM3 Pro’nun geldigini gostermektedir. Jetson Xavier NX ve Raspberry Pi 5 daha

fazla enerji tikketmektedir.

4.2. Karbon Ayak izi Degerlendirmesi

Bu alt boliimde, boliim 3.9.2°de detaylandirilan hesaplama yontemine gore, farkli [oT
platformlarinin boliim 4.1°de sunulan optimize edilmis enerji tiiketimi degerleri Tablo

4.2 baz alinarak hesaplanan dijital karbon ayak izi sonuglar1 sunulmakta ve analiz
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edilmektedir. Bu degerlendirmeler, her bir donanim-model kombinasyonunun belirli
bir gdrev siiresince (Ornegin, bir test setinin tamami iizerinden ¢ikarim yaparken)
neden oldugu cevresel etkiyi gram CO: esdegeri (gCO:eq) cinsinden ortaya
koymaktadir. Amag, platformlarin ve modellerin siirdiiriilebilirlik performansini

karsilagtirmaktir. Bu hesaplamalarin sonuglar1 Tablo 4.3’te 6zetlenmistir.

Tablo 4.3. Karbon Ayak Izinin (gCOzeq) cinsinden Hesaplama Degerlendirmeleri
(Yazar tarafindan elde edilen deney sonuglarina gore hazirlanmstir).

Raspberry  Jetson Xavier  Google Coral Khadas

Model
Pi5 NX TPU VIM3 Pro
MobileNetV2 0.0021 0.0018 0.0014 0.0015
ShuffleNetV2 0.0019 0.0017 0.0013 0.0015
SqueezeNet 0.0018 0.0016 0.0012 0.0014
ResNet-18 0.0027 0.0023 0.0018 0.0020

Tablo 4.3’te sunulan karbon ayak izi degerleri, enerji tiiketimi bulgulariyla birlikte
gosterilmistir. En diisiik enerji tiiketimine sahip olan platformlar, dogal olarak en

diisiik karbon ayak izine de sahip olmustur.

Google Coral TPU, tiim modellerde en diisiik karbon ayak izini sergilemistir. Ornegin,
SqueezeNet modeli i¢in Coral TPU’nun karbon ayak izi 0.0012 gCO.eq iken, ayni
model i¢in Raspberry Pi 5’in karbon ayak i1zi 0.0018 gCO:eq olarak hesaplanmustir.
Bu, Coral TPU’nun SqueezeNet calistirirken Raspberry Pi 5’e gore yaklasik %33.3
daha disiik c¢evresel etkiye sahip oldugu anlamina gelmektedir ((0.0018-
0.0012)/0.0018 * 100).

Khadas VIM3 Pro da Coral TPU’ya yakin, diisiik karbon ayak izi degerleri sunmustur
(6rnegin, SqueezeNet icin 0.0014 gCO-2eq).

NVIDIA Jetson Xavier NX, 6zellikle ResNet-18 gibi daha yogun modellerde (0.0023
gCO:2¢eq) Raspberry Pi 5’e (0.0027 gCO2eq) gore daha diisiik bir karbon ayak izine
sahipken, SqueezeNet gibi ¢cok hafif modellerde (Jetson: 0.0016 gCO:e, Khadas:
0.0014 gCO:2¢) Khadas VIM3 Pro’dan biraz daha yiiksek bir etkiye sahip olmustur. Bu
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durum, Jetson’in yiiksek performansli gorevler i¢in optimize edilmis olmasinin bir

yansimasi olabilir; hafif gérevlerde baz gii¢ tiiketimi goreceli olarak ytiksek kalabilir.

En yiiksek karbon ayak izi degerleri, beklendigi gibi, en yiiksek enerji tiikketimine sahip

olan Raspberry Pi 5 platformunda gézlemlenmistir.

Bu sonuglar, ug¢ cihazlarda yapay zeka uygulamalarinin g¢evresel siirdiirtilebilirligi
acisindan donanim sec¢iminin ve enerji verimliliginin ne kadar 6nemli oldugunu
vurgulamaktadir. Daha diisiik enerji tliketen platformlar, sadece operasyonel
maliyetleri diistirmekle kalmaz, ayn1 zamanda dijital karbon ayak izini de 6nemli

Olclide azaltir.

4.3. Genel Degerlendirme

Bu calismada elde edilen bulgular biitiinciil olarak degerlendirildiginde, farkli
donanim platformlarinin ve derin 6grenme modellerinin enerji verimliligi, ¢ikarim
performansi (hiz), model dogrulugu ve ¢evresel etki (karbon ayak izi) agisindan 6nemli
farkliliklar sergiledigi goriilmiistiir. Asagida, 6ne c¢ikan genel sonuclar ve en etkili
olarak degerlendirilebilecek cihaz-model kombinasyonlarina dair, sayisal verilerle

desteklenmis yorumlar 6zetlenmektedir.

4.3.1. Enerji verimliligi ve cevresel etki liderleri

Google Coral TPU ve Khadas VIM3 Pro

Google Coral TPU, enerji verimliligi ve cevresel etki lideri olarak 6ne ¢ikmistir.
Ornegin, SqueezeNet modeli ¢alistirilirken Google Coral TPU sadece 2.7 W (Tablo
4.2°deki metinsel veriye gore) gii¢ tiiketirken, bu deger optimize edilmis Raspberry Pi
5’te 4.6 W’a (Tablo 4.2°deki metinsel veriye gore) ulasmaktadir. Bu, Coral TPU’ nun
ayni1 gorev i¢in Raspberry Pi 5’°e kiyasla yaklasik %41 daha az enerji tiikkettigi anlamina
gelmektedir. Benzer sekilde, optimize edilmis MobileNetV2 modeli i¢in Google Coral
TPU (3.2 W, Tablo 4.2) yine optimize edilmis Raspberry Pi 5’e (4.8 W, Tablo 4.2)
gore %33.3 daha az enerji tiikketmistir. Bu diislik enerji tiiketimi, karbon ayak izine de
dogrudan yansimis; SqueezeNet i¢cin Coral TPU’da 0.0012 gCO2eq gibi disiik bir
deger elde edilirken, Raspberry Pi 5’te bu deger 0.0018 gCO2eq olmustur (Tablo 4.3).
Bu durum, Coral TPU’nun Raspberry Pi 5’e gore %33.3’liik bir ¢evresel avantaj
sundugunu gostermektedir. Ozellikle SqueezeNet ve ShuffleNetV2 gibi hafif
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modellerle eslestirildiginde, watt basina diisen performansi (¢ikarim/Watt) oldukca

yiiksektir.

Khadas VIM3 Pro, entegre NPU’su sayesinde Google Coral TPU’ya yakin bir
performans sergileyerek enerji verimliliginde ikinci sirada yer almistir. Ornegin,
SqueezeNet modeli i¢in Khadas VIM3 Pro 3.2 W Tablo 4.2’deki metinsel veriye gore
giic tiiketimiyle Coral TPU’nun (2.7 W) hemen ardindan gelmis ve Raspberry Pi 5’¢e
(4.6 W) gore %30’un lizerinde enerji tasarrufu saglamistir. Karbon ayak izi agisindan
da SqueezeNet i¢in 0.0014 gCO:2eq Tablo 4.3 ile Coral TPU’ya (0.0012 gCO-eq)
olduke¢a yakin degerler sunmustur. Bu platform, 6zellikle SqueezeNet, ShuffleNetV2
ve MobileNetV2 gibi hafif ve orta karmasikliktaki modeller i¢in enerji agisindan son

derece verimli bir alternatif olarak 6ne ¢cikmaktadir.

4.3.2. Yiiksek performans ve esneklik

NVIDIA Jetson Xavier NX

NVIDIA Jetson Xavier NX, Ozellikle TensorRT optimizasyonlar1 uygulandiginda,
ham performans agisindan 6ne ¢ikmustir. Ornegin, optimize edilmis MobileNetV2
modeli icin Jetson Xavier NX 3.8 W (Tablo 4.2) tiiketirken, bu Raspberry Pi 5’in
optimize edilmis tiikketiminden (4.8 W, Tablo 4.2) yaklasik %21 daha diisiiktiir. Ancak,
SqueezeNet gibi ¢cok hafif bir modelde Jetson Xavier NX (3.5 W, Tablo 4.2°deki
metinsel veriye gore), Coral TPU’dan (2.7 W) daha fazla enerji tikketmistir. Bu durum,
Jetson’in performans avantajinin 6zellikle ResNet-18 gibi hesaplama giicli yogun
modellerde ve ¢oklu akis isleme senaryolarinda daha belirgin oldugunu, enerji
tilketiminin ise Coral TPU ve Khadas VIM3 Pro’ya gore genellikle daha yiiksek

kaldigim gostermektedir.

4.3.3. Temel seviye ve diisiik maliyetli coziim

Raspberry Pi 5

Raspberry Pi 5, genel amagli CPU’su ile test edilen platformlar arasinda genellikle en
yiiksek enerji tiiketimini sergilemistir. Ornegin, optimize edilmis MobileNetV2
modelini ¢alistirirken Raspberry Pi 5 4.8 W (Tablo 4.2) ile Google Coral TPU nun
(3.2 W, Tablo 4.2) tiikettigi enerjiden %50 daha fazla enerji harcamistir. Cikarim
hizlar1 da diger platformlara gore belirgin sekilde daha yavas kalmistir. Ancak, diisiik
maliyeti ve genis topluluk destegi, oOzellikle enerji ve hizin kritik olmadig

prototipleme asamalar1 veya basit yapay zeka gorevleri i¢in onu gegerli bir segenek
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kilmaktadir. SqueezeNet gibi CPU dostu ve son derece hafif bir model INT8 TFLite
ile optimize edildiginde Raspberry Pi 5, 4.6 W (Tablo 4.2’deki metinsel veriye gore)
gibi, diger 6zel hizlandiricilara kiyasla yiiksek kalsa da, kendi icinde daha makul bir

tiikketim sergileyebilmistir.

4.3.4. Model-Donanim etkilesiminde 6nemli kazanimlar

Optimizasyonun Giicli, bulgular, optimizasyon stratejilerinin enerji tiiketimi
iizerindeki etkisini net bir sekilde ortaya koymustur. Ornegin, Jetson Xavier NX
tizerinde MobileNetV2 modeli i¢in TFLite FP32 (Tablo 4.2’de 6.0 W) yerine
TensorRT INTS (3.8 W, Tablo 4.2) optimizasyonu uygulandiginda enerji tilketiminde
%36.7°1ik bir azalma saglanmistir. Raspberry Pi 5 iizerinde ayn1 model i¢in FP32’den
(5.4 W, Tablo 4.2) INT8 TFLite’a (4.8 W, Tablo 4.2) gecis ise %11.1’lik bir enerji
tasarrufu saglamistir. Bu sonuglar, dogru optimizasyon tekniklerinin se¢ilmesinin,

enerji verimliligini maksimize etmede kritik bir rol oynadigini gostermektedir.

Model se¢iminin etkisi, ayn1 donanim iizerinde bile model karmasikliginin enerji
tiiketimi iizerindeki etkisi ¢arpicidir. Ornegin, Khadas VIM3 Pro iizerinde (FP32
TFLite ile, Tablo 4.1), ultra hafif SqueezeNet modeli 3.7 W tiiketirken, daha karmagik
olan ResNet-18 modeli 5.8 W tiiketmistir. Bu, ayn1 donanim iizerinde bile daha hafif
bir model segilerek enerji tliketiminin yaklagik %36 oraninda azaltilabilecegini
gostermektedir ((5.8-3.7)/5.8 * 100). Bu durum, uygulamanin gereksinimlerine uygun
en hafif modelin secilmesinin enerji verimliligi acisindan hayati 6nem tasidigin

kanitlamaktadir.

Bu boéliimde sunulan nicel bulgulart (giig, hiz, karbon ayak izi vb.) tamamlamak ve
pratik bir bakis a¢is1 sunmak amaciyla, test edilen donanim platformlarinin hizlandirici
ozellikleri, model uyumluluklari, avantajlar1 ve dezavantajlart nitel olarak

Ozetlenmistir. Bu biitiinciil karsilastirma, Tablo 4.4 ve Tablo 4.5’te sunulmaktadir.

Tablo 4.4 ve Tablo 4.5’te Ozetlenen nitel degerlendirmeler, donanim se¢iminde
performans, maliyet, gii¢ tilketimi ve kullanim kolayli1 arasinda var olan temel
odiinlesimleri (trade-offs) gozler niine sermektedir. Ornegin, NVIDIA Jetson Xavier
NX, yiiksek performansi ve esnek ekosistemiyle 6ne ¢ikarken, yliksek maliyet ve gii¢
tiikketimi gibi dezavantajlara sahiptir. Diger ugta ise Raspberry P1 5, diisiik maliyeti ve
genis topluluk destegi ile erisilebilir bir segenek olmasina ragmen, performans ve

verimlilik acisindan 6zel hizlandiricilardan geride kalmaktadir. Google Coral TPU ve
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Khadas VIM3 Pro ise, 6zellikle enerji verimliligi ve performans/watt oran1 agisindan
bu iki u¢ arasinda dengeli ve giiglii alternatifler olarak konumlanmaktadir. Bu tablolar,
belirli bir uygulama senaryosu i¢in en uygun platformun se¢ilmesinde pratik bir rehber

niteligi tagimaktadir.

Bu analizler, ug cihazlarda yapay zeka uygulamalarinin optimizasyonu i¢in donanim
ve model se¢iminin yani1 sira uygulanacak optimizasyon stratejilerinin de kritik dneme
sahip oldugunu gostermektedir. Elde edilen sonuglar, IoT ve ug bilisim ortamlarinda
enerji verimliligi yiiksek, performanslh ve ¢evresel etkisi diislik yapay zeka ¢oziimleri
gelistirmek isteyen arastirmacilar ve miihendisler icin pratik bir rehber ve 6nemli

¢ikarimlar sunmaktadir.
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IL

Tablo 4.4. Cihazlarin Hizlandiric1 Karsilagtirilmas: ve Model Uyumu (Yazar tarafindan elde edilen deney sonuglarina gére hazirlanmaistir).

.. Jetson Xavier NX
Ozellik Raspberry Pi 5 (CPU) (GPU) Coral USB (TPU) Khadas VIM3 Pro (NPU)
Ana Hizlandirica CpPU Entegre GPU + DLA Harici Edge TPU Entegre NPU

MobileNetV?2 Hesaplama agisindan uygun
Uyumu ancak yavas
ShuffleNetV2 Hafif yapisi nedeniyle
Uyumu calistirilabilir
SqueezeNet
Verimli ¢alisir, CPU i¢in ideal
Uyumu
ResNet-18 Hesaplama yogun, egitim

Uyumu degil sadece ¢ikarim uygun

Cok iyi uyumlu, ytiksek
FPS

Cok iyi uyumlu, gergek

zamanl

Kolay calistirilir, fazla

kaynak kullanmaz

Cok 1yi yonetilebilir,

yiiksek performans

Cok iyi uyumlu, TFLite
destegi

Uyumlu ancak model

doniistiirme gerekebilir

Cok iyi uyumlu, kiigiik
model boyutu

Model optimizasyonu

gerekir, TFLite INTS sart

fyi uyumlu, NPU déniistiirme
gerekebilir

Uyumlu, diisiik karmasiklikta

1yl sonug verir

Iyi calisir, NPU destegi

mevcut

NPU arag zincirine bagli,

model doniistiirme gerekli







5. SONUC TARTISMA VE ONERILER

Bu calismada, ug¢ cihazlar iizerinde derin 68renme tabanli goriintii siniflandirma
uygulamalarinda kullanilan dort farkli model (MobileNetV2, ShuffleNetV2,
SqueezeNet, ResNet-18) ve dort farkli donanim platformunun (Raspberry Pi 5, Jetson
Xavier NX, Google Coral USB, Khadas VIM3 Pro) enerji tiiketimi ve karbon ayak izi
metrikleri detayli bicimde incelenmistir. Elde edilen bulgular, hesaplama yogunlugu
ve model mimarisine bagli olarak donanim tercihinin sistemin enerji verimliligini ve

cevresel siirdiiriilebilirligini dogrudan etkiledigini gdstermektedir.

5.1. Calismanin Genel Sonuclar:

Bu caligmada yiiriitillen kapsamli deneysel analizler sonucunda, farkli u¢ bilisim
platformlar1 ve derin 6grenme modellerinin performans, enerji tilketimi ve gevresel
etki metrikleri agisindan 6nemli farkliliklar gosterdigi tespit edilmistir. Ana bulgular

asagidaki gibi 6zetlenebilir.

5.1.1. Ozellesmis YZ hizlandiricilarinin enerji verimliligi iistiinliigii

Google Coral TPU ve Khadas VIM3 Pro (NPU) platformlari, genel olarak en diisiik
enerji tikketimini sergilemistir. Ornegin, SqueezeNet modelinin ¢alistiriimasi sirasinda
Google Coral TPU ortalama 2.7 W (Bkz. Tablo 4.2) gii¢ tiiketirken, bu deger
Raspberry Pi 5 (CPU) i¢in 4.6 W olarak 6l¢iilmiistiir. Bu, Coral TPU’nun ayni1 gorev
icin RP1 5’e kiyasla yaklasik %41 daha az gii¢ tiikkettigi anlamina gelmektedir.

Benzer sekilde, MobileNetV2 modeli Khadas VIM3 Pro iizerinde 3.7 W tiiketirken,
genel amagli CPU kullanan Raspberry Pi 5 {izerinde 5.4 W tiiketmistir. Bu da NPU
destekli Khadas VIM3 Pro’nun RPi 5’e¢ gore %31 civarinda bir enerji avantaji

sundugunu gostermektedir.

5.1.2. GPU’larin performans ve enerji dengesi
NVIDIA Jetson Xavier NX (GPU), 6zellikle ResNet-18 gibi hesaplama yiikii daha
yiiksek modellerde, TensorRT optimizasyonu ile birlikte, kabul edilebilir ener;ji

tikketimiyle (5.3 W) yiiksek ¢ikarim performansi sunmustur (Bkz. Tablo 4.2).



Ancak, SqueezeNet gibi ¢ok hafif modellerde Jetson Xavier NX’in gii¢ tiiketimi (3.5
W), Coral TPU (2.7 W) ve Khadas VIM3 Pro’dan (3.2 W) biraz daha yiiksek kalmistir.
Bu durum, GPU’nun baz gii¢ tiikketiminin hafif is yiiklerinde dahi goreceli olarak

yluksek olabilecegini diisiindiirmektedir.

5.1.3. Genel amach CPU’larin konumu

Raspberry Pi 5 (CPU), test edilen platformlar arasinda genellikle en yliksek enerji
tikketimine (6rnegin, ResNet-18 i¢in 6.8 W) sahip olmustur. Bu, 6zel YZ hizlandirma
birimlerinin yoklugunda CPU’nun yogun hesaplamalar1 daha fazla enerji harcayarak

gerceklestirmesinden kaynaklanmaktadir.

Bununla birlikte, SqueezeNet gibi CPU dostu ve optimize edilmis hafif modellerle
kullanildiginda, Raspberry Pi 5 hala kabul edilebilir bir enerji profili (4.6 W)

sunabilmektedir.

5.1.4. Model mimarisi ve karmasikhi@inin etkisi

Ayni1 donanim platformu iizerinde dahi, model mimarisinin enerji tiikketimi tizerinde
biiyiik bir etkisi oldugu gozlemlenmistir. Oregin, Google Coral TPU iizerinde, en
hafif model olan SqueezeNet 2.7 W tiiketirken, daha karmagik olan ResNet-18 3.8 W
tiketmistir. Bu, aym1 optimize donanimda bile ResNet-18’in SqueezeNet’e gore

yaklasik %40 daha fazla gii¢ gerektirdigini gostermektedir.

Bu bulgu, gorev icin gerekli dogruluk seviyesini saglayan en hafif modelin

secilmesinin enerji verimliligi ac¢isindan kritik oldugunu teyit etmektedir.

5.1.5. Optimizasyon stratejilerinin 6nemi

Bulgular boliimiinde (Tablo 4.1 ve Tablo 4.2 karsilagtirmasi) detaylandirildig: iizere,
FP32’den INT8’e kuantizasyon veya TensorRT gibi platforma 6zgli derleyici
optimizasyonlar1, enerji tiiketiminde énemli diisiisler saglamistir. Ornegin, NVIDIA
Jetson Xavier NX iizerinde ResNet-18 modeli i¢in TensorRT INTS8 optimizasyonu,
FP32 TFLite kullanimima kiyasla gii¢ tiikketimini 10.0 W’tan 5.3 W’a diisiirerek
yaklasik %47°1ik bir enerji tasarrufu saglamistir. Bu, dogru optimizasyon tekniklerinin
uygulanmasimin enerji  verimliligini maksimize etmede kilit rol oynadigim

gostermektedir.
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5.1.6. Dijital karbon ayak izi

Enerji tiikketimiyle dogrudan iliskili olarak, Google Coral TPU ve Khadas VIM3 Pro
en diisiik dijital karbon ayak izine sahip platformlar olarak 6ne ¢cikmistir (Tablo 4.3 -
Karbon Ayak 1zi). Ornegin, MobileNetV2 modeli i¢in Google Coral TPU’nun karbon
ayak izi 0.0014 gCO:2eq iken, Raspberry Pi 5 i¢in bu deger 0.0021 gCO2eq olarak
hesaplanmistir. Bu, ayni gorev i¢in Coral TPU kullaniminin ¢evresel etkisinin RPi1 5’e

gore yaklasik %33 daha diisiik oldugu anlamina gelir.

Bu 6zetlenmis bulgular, u¢ cihazlarda yapay zeka uygulamalari gelistirilirken donanim
secimi, model mimarisi ve optimizasyon stratejilerinin enerji verimliligi, performans
ve cevresel siirdiiriilebilirlik tizerindeki karmasik etkilesimlerini dikkate almanin

gerekliligini vurgulamaktadir.

5.2. Bulgularin Literatiirle Karsilastirilmasi

Bu calismada, farkli u¢ bilisim platformlarinda (Raspberry Pi 5, NVIDIA Jetson
Xavier NX, Google Coral TPU, Khadas VIM3 Pro) ¢esitli derin 6grenme modellerinin
(MobileNetV2, ShuffleNetV2, SqueezeNet, ResNet-18) enerji tiikketimi, performansi
ve dijital karbon ayak izi karsilagtirmali olarak incelenmistir. Elde edilen bulgular,
literatiirdeki mevcut ¢aligmalarla 6nemli 6lgiide ortiismekte ve bazi noktalarda yeni

perspektifler sunmaktadir.

5.2.1. Enerji verimliligi ve donamim secimi

Calismamizda, Google Coral TPU ve Khadas VIM3 Pro gibi 6zellesmis YZ
hizlandiricilarin (TPU ve NPU), genel amagli CPU (Raspberry Pi 5) ve giicli
GPU’lara (NVIDIA Jetson Xavier NX) kiyasla, 6zellikle optimize edilmis hafif ve orta
karmasikliktaki modellerle galisirken belirgin bir enerji verimliligi avantaji sundugu
goriilmiistiir (Tablo 4.2). Bu sonug, literatiirde Deng vd. (2020) tarafindan NPU’larin
GPU’lara kiyasla ¢ikarim gorevlerinde daha az enerji tiikettigine dair yapilan vurgu ve
Wang vd. (2019)’nin farkli IoT platformlarindaki enerji tiiketimi karsilastirmalariyla
paralellik gostermektedir. Bu paralellik, NPU ve TPU gibi 6zel hizlandiricilarin, derin
O0grenme operasyonlar1 i¢in optimize edilmis donanim bloklarina (6rnegin matris
carpim iiniteleri) sahip olmalari ve genel amagh cekirdeklerin getirdigi ek ytiki
tasimamalar1 nedeniyle, belirli is yiiklerinde daha yiliksek enerji verimliligi
sunabilmelerinden kaynaklanmaktadir. Jouppi vd. (2017) ve Zhang vd. (2021)’nin

vurguladigi gibi, bu 6zel mimariler, veri akisin1 ve hesaplamalar1 daha verimli
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yoneterek enerji tasarrufu saglar; SqueezeNet modelimizin Coral TPU’daki 2.7 W’lik

tiketimi de bu durumu desteklemektedir.

5.2.2. U¢ cihazlarda derin 6grenme zorluklari ve optimizasyon

Literatiirde Zhang vd. (2018) ve Chen vd. (2021) gibi arastirmacilar, ug¢ cihazlarda
derin 6grenme uygulamalarinin sinirl hesaplama kaynaklari, bellek kisitlamalart ve
enerji tikketimi gibi zorluklarla karsilastigini belirtmektedir. Calismamizda, 6zellikle
ResNet-18 gibi daha karmasik modellerin Raspberry Pi 5 gibi CPU tabanli bir
platformda yiiksek enerji tiiketimi (6.8 W) sergilemesi, bu zorluklar1 dogrulamaktadir.
Bu baglamda, Krishnamoorthi (2018) tarafindan vurgulanan niceleme (quantization),
Han vd. (2015) tarafindan ele alinan budama (pruning) ve Hinton vd. (2015) tarafindan
sunulan bilgi damitma (knowledge distillation) gibi model optimizasyon tekniklerinin
onemi bir kez daha ortaya ¢ikmaktadir. Bu optimizasyon tekniklerinin pratik faydasini
gostermektedir. Bu onemli enerji tasarrufu (%47), TensorRT gibi platforma 6zgii
derleyicilerin model grafiklerini optimize etmesi, katmanlar1 birlestirmesi (layer
fusion), hassasiyeti diistirmesi (INT8 kuantizasyonu) ve hedef donanimin
ozelliklerinden (6rnegin, Jetson NX’in tensor ¢ekirdekleri) tam olarak faydalanmasi
sayesinde miimkiin olmaktadir. Li vd. (2021)’nin belirttigi gibi, gii¢, performans ve
enerji verimliligi arasindaki denge, bu tiir 6zellesmis yazilim ve donanim ¢oziimleriyle

etkin bir sekilde kurulabilmektedir.

5.2.3. Model mimarisi ve karmasikhi@inin etkisi

LeCun vd. (2015) ve Goodfellow vd. (2016) derin 6grenmenin karmasik gorevlerdeki
basarisin1 vurgularken, bu karmasikligin u¢ cihazlarda bir bedeli oldugu da agiktir.
Calismamiz, ayn1 donanim tlizerinde bile model karmasikliginin enerji tiiketimini
dogrudan etkiledigini gostermistir. Ornegin, Google Coral TPU’da SqueezeNet (2.7
W) ile ResNet-18 (3.8 W) arasindaki yaklasik %40’lik gii¢ tiiketimi farki, Bengio
(2009)’nun isaret ettigi gibi modelin dogrudan veriden 6zellik 6grenme kapasitesinin
getirdigi hesaplama ytikiiyle iligkilendirilebilir. ResNet-18’in SqueezeNet’e kiyasla
daha fazla katmana, daha fazla parametreye ve dolayisiyla daha yiiksek FLOPs
(Floating Point Operations Per Second) degerine sahip olmasi, ayn1 donanim iizerinde
calistirildiginda daha fazla islem giicii ve bellek erisimi gerektirmesine neden
olmaktadir. Bu artan hesaplama ve bellek talebi, dogrudan daha yiiksek enerji tiikketimi
olarak sonu¢lanmaktadir. Yal¢in (2022) ve Demir (2023)’{in de belirttigi gibi, mobil

cithazlarda model karmasiklig1 optimizasyon i¢in kritik bir faktordiir.
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5.2.4. Dijital karbon ayak izi ve siirdiiriilebilirlik

Calismamizda elde edilen dijital karbon ayak izi sonuglari (Tablo 4.3), enerji
tikketimiyle dogrudan iligkili olup, en verimli platformlarin (Coral TPU, Khadas VIM3
Pro) en disiik ¢evresel etkiye sahip oldugunu gostermistir. Bu, Garcia-Martin vd.
(2019)’nin ug bilisimin baz1 senaryolarda bulut bilisime gore daha diisiik karbon ayak
izine sahip olabilecegi yoniindeki bulgulariyla ve Wu vd. (2021)’in ug¢ cihazlarda
karbon ayak izi tahmin ¢ergevesi onerisiyle genel bir uyum i¢indedir. Kumar ve Singh
(2021) ile Zhang vd. (2020)’nin mevcut akademik sdylemde bu konunun yeterince ele
alinmadigina dair yaptiklar tespitler 1s18inda, ¢alismamizin farkli donanimlar ve
modeller icin somut karbon ayak izi degerleri sunmasi literatiire bir katki olarak
degerlendirilebilir. Hilty vd. (2015) ve Kjaer vd. (2019) tarafindan belirtilen BiT
sektoriindeki artan enerji tiikketimi ve karbon ayak izi farkindaligi goéz Oniine
alindiginda, bulgularimiz, Bennett & Hodge (2020)’nin belirttigi gibi yapay zekanin
karbon ayak izlerini azaltma potansiyelinin teoriden pratige gecirilmesi gerekliligini

desteklemektedir.

5.2.5. Literatiirdeki diger hususlar

Khan vd. (2021) ve Zhou vd. (2022) gibi ¢alismalarin IoT ortamlarinda CNN
modellerinin etkinligini ve enerji verimliligini vurgulamasi, bizim de kullandigimiz
CNN tabanlt modellerin (MobileNetV2, ResNet-18 vb.) bu baglamdaki gegerliligini
desteklemektedir. Mansouri vd. (2023)’nin PSO gibi algoritmalarla enerji
lyilestirmeleri raporlamasi ise, bizim donanim ve model optimizasyonu odakli
yaklasimimizin Otesinde, algoritma ve protokol seviyesinde de enerji verimliligi

caligmalarinin 6nemini gostermektedir.

Sonug olarak, bu ¢alismanin bulgulari, literatiirdeki genel egilimlerle biiyiik 6lclide
uyumlu olmakla birlikte, 6zellikle dort farkli donanim tiirtiniin (CPU, GPU, TPU,
NPU) ve ¢esitli popililer modellerin ayn1 anda hem enerji tiiketimi hem de karbon ayak
izi acisindan sistematik bir sekilde karsilastirilmasiyla literatiire Ozgiin bir katki
sunmaktadir. Farkli optimizasyon seviyelerinin (FP32 TFLite, INT8 TFLite,
TensorRT) etkisinin de nicel olarak ortaya konmasi, bu alandaki pratik uygulamalar

icin degerli veriler saglamaktadir.
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5.3. Cahhlsmanin Simirhliklar:

Bu tez calismasi, ug¢ bilisim platformlarinda derin 6grenme modellerinin enerji
tilketimi ve c¢evresel etkileri konusunda onemli bulgular sunmakla birlikte, bazi
siirliliklara da sahiptir. Bu smirliliklarin farkinda olmak, elde edilen sonuglarin

yorumlanmasi ve gelecekteki arastirmalarin yonlendirilmesi agisindan énemlidir.

5.3.1. Donanim ve model kapsami

Calismada yalnizca dort farkli donanim platformu (Raspberry Pi 5, Jetson Xavier NX,
Google Coral TPU, Khadas VIM3 Pro) ve dort farkli derin 6grenme modeli
(MobileNetV2, ShuffleNetV2, SqueezeNet, ResNet-18) incelenmistir. Piyasada
bulunan ¢ok sayida farkli ug¢ cihaz (6rnegin, diger iireticilere ait NPU’lar, daha yeni
nesil gomiiliit GPU’lar veya FPGA tabanli hizlandiricilar) ve model mimarisi (6rnegin,
EfficientNet serisi, YOLO gibi nesne tespiti modelleri veya Transformer tabanli dil
modelleri) gz oniine alindiginda, bu se¢im belirli bir kesiti temsil etmektedir. Farkli
tireticilere ait diger popiiler NPU’lar, FPGA tabanli hizlandiricilar veya daha yeni nesil
CPU/GPU’lar ile yapilacak testler, bulgularin genellenebilirligini artirabilir.Benzer
sekilde, test edilen modeller belirli bir popiilariteye sahip olmakla birlikte,
Transformer tabanli mimariler veya nesne tespiti gibi farkli gorevlere yonelik modeller

bu ¢alismanin kapsami disinda birakilmastir.

5.3.2. Enerji ol¢ciim metodolojisi

Enerji tiiketimi Ol¢timleri, priz tipi bir dijital wattmetre (Brennenstuhl PM 231 E)
kullanilarak gerceklestirilmistir. Bu yontem pratik olmakla birlikte, 6rnegin Monsoon
Power Monitor gibi daha yiiksek 6rnekleme frekansina ve hassasiyetine sahip 6zel veri
toplama kartlar1 (DAQ) veya platformlarin kendi i¢ sensorlerinden (eger varsa ve
erigilebiliyorsa, drnegin Jetson platformlarindaki tegrastats gibi araglar) elde edilecek
anlik gli¢ verileri, daha hassas ve dinamik enerji profilleri sunabilir. Ayrica, sadece
cihazin toplam gii¢c tiiketimi Olgiilmiis, 6rnegin CPU, GPU, bellek gibi farkh
bilesenlerin ayr1 ayr1i enerji tliketimini belirlemeye yonelik bir ayristirma

yapilmamastir.

5.3.3. Karbon ayak izi hesaplamasi
Dijital karbon ayak izi hesaplamalarinda, Tiirkiye i¢in ulusal ortalama elektrik {iretim
emisyon faktorii kullamilmistir. Bu, genel bir yaklagim sunmakla birlikte, 6rnegin

farkli iilkelerin veya hatta aym iilke i¢indeki farkli bolgelerin yenilenebilir enerji
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karisimina bagl olarak degisebilen yerel emisyon faktorleri dikkate alinmamuistir.
Ayrica, hesaplamalar sadece cihazlarin operasyonel enerji tiiketimini (kullanim faz1)
bertarafi gibi siirecleri igeren tam yasam dongiisii analizi (LCA) bu calismanin

kapsami1 disinda kalmistir.

5.4. Sonuc¢

Bu tez ¢calismasinda, dort farkli ug bilisim platformu (Raspberry Pi 5, NVIDIA Jetson
Xavier NX, Google Coral TPU, Khadas VIM3 Pro) iizerinde dort popiiler derin
O6grenme modelinin (MobileNetV2, ShuffleNetV2, SqueezeNet, ResNet-18) enerji
titkketimi, performans karakteristikleri ve dijital karbon ayak izi kapsamli bir sekilde

incelenmis ve karsilastiriimistir.

Donanim platformu se¢iminin kritik rolii, aragtirma, donanim platformu se¢iminin, ug
cihazlarda yapay zeka uygulamalarinin enerji verimliligi ve ¢evresel siirdiiriilebilirligi
tizerinde dogrudan ve belirleyici bir etkiye sahip oldugunu agikca ortaya koymustur.
Ozellesmis YZ hizlandiricilar olan Google Coral TPU ve Khadas VIM3 Pro (NPU),
test edilen modellerin ¢ogunda en diisiik enerji tiiketimini ve dolayisiyla en diisiik
karbon ayak izini sergileyerek enerji agisindan en verimli segenekler olarak One
cikmistir. Ornegin, Google Coral TPU, SqueezeNet modelini ¢alistirirken Raspberry
Pi 5’e kiyasla yaklagik %41 daha az gii¢ tiiketmistir.

Model mimarisi ve optimizasyonun onemi, modelin karmasikligt ve uygulanan
optimizasyon stratejileri, enerji tiiketimini ve performanst Onemli oOlciide
etkilemektedir. Daha hafif modeller (6rn: SqueezeNet, ShuffleNetV2) genellikle daha
az enerji tiiketirken, INT8 kuantizasyonu ve TensorRT gibi platforma 06zgii
optimizasyonlar, 6zellikle NVIDIA Jetson Xavier NX gibi GPU tabanl platformlarda,
enerji tilketiminde, baz1 durumlarda %47’ye varan oranlarda iyilesme saglamistir. Bu,
yalnizca donanim se¢menin yeterli olmadigini, yazilim ve model seviyesinde de

optimizasyonun sart oldugunu gostermektedir.

Performans ve enerji arasindaki denge, yiiksek hesaplama giicii sunan NVIDIA Jetson
Xavier NX, ozellikle karmasik modellerde (6rn: ResNet-18) daha iyi ¢ikarim hizlar
saglarken, enerji tiikketimi agisindan 6zellesmis hizlandiricilardan daha yiiksek degerler
sergilemistir. Genel amagli CPU’ya sahip Raspberry Pi 5 ise, en yiiksek enerji

tiiketimini ve en diislik performansi1 gostermesine ragmen, belirli hafif modeller ve
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basit gorevler i¢in diisiik maliyetli bir alternatif olmaya devam etmektedir. Bu durum,
uygulama gereksinimlerine (hiz, dogruluk, maliyet, enerji biit¢esi) gore bir "en iyi"
platformun degisebilecegini, optimum ¢6ziimiin genellikle bir ddiinlesim (trade-off)

yonetimi gerektirdigini ortaya koymustur.

Cevresel etkinin nicel degerlendirilmesi, ¢alisma, farklt donanim-model
kombinasyonlarinin dijital karbon ayak izlerini nicel olarak hesaplayarak, enerji
verimli se¢imlerin ¢evresel siirdiiriilebilirlige dogrudan katki sagladigini gostermistir.
En diisiik karbon ayak izi, beklendigi gibi, en diisiik enerji tiiketen platformlar ve

modellerle elde edilmistir.

Sonug¢ olarak, bu tez, u¢ cihazlarda YZ uygulamalari gelistirilirken, hedeflenen
uygulamanin 6zelliklerine, performans beklentilerine, enerji biitcesine ve ¢evresel etki
hedeflerine uygun olarak donanim, model ve optimizasyon stratejilerinin biitiinciil bir
yaklagimla secilmesi gerektigini vurgulamaktadir. Elde edilen bulgular, bu karmasik
karar verme siirecinde arastirmacilara ve gelistiricilere yol gosterici nitelikte pratik

veriler ve ¢ikarimlar sunmaktadir.

5.5. Gelecek Calhismalar icin Oneriler

Bu tez calismasinda elde edilen bulgular ve karsilasilan smirliliklar 1s1ginda, ug
bilisimde enerji verimli ve siirdiiriilebilir yapay zeka alaninda gelecekte

yiiriitiilebilecek arastirmalar i¢in agsagidaki teknik oneriler sunulmaktadir.

5.5.1. Genisletilmis donanim ve model karsilagtirmalar:

Yeni nesil ve farkli mimarilerdeki u¢ hizlandiricilarin incelenmesi, bu ¢alismada test
edilen platformlara ek olarak, piyasaya yeni ¢ikan RISC-V tabanli YZ hizlandiricilar,
farkli tireticilere ait NPU’lar (6rn: Qualcomm Hexagon, Apple Neural Engine - eger
erisilebilirse), FPGA tabanli esnek hizlandirici ¢oziimleri ve 6zel amaghh ASIC
(Application-Specific Integrated Circuit) tasarimlarinin enerji tiiketimi, performans ve
karbon ayak izi agisindan karsilagtirilmasi, daha kapsamli bir tablo sunacaktir.
Ozellikle, bu donanimlarin farkli veri tiirleri (INT4, BFLOAT16 vb.) ve seyrek matris

islemleri (sparse computation) konusundaki yetenekleri incelenebilir.

Farkli gérev ve model tiirlerinin analizi, bu tez goriintii siniflandirma modellerine
odaklanmistir. Gelecek calismalarda, nesne tespiti (6rn: YOLOv5/v7/v8, SSD),

anlamsal segmentasyon (6rn: DeepLabV3+), dogal dil isleme (6rn: hafif Transformer
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modelleri, BERT varyantlar1) ve zaman serisi analizi gibi farkli yapay zeka gorevlerine

yonelik modellerin ug cihazlardaki enerji profilleri ve performanslari incelenebilir.

5.5.2. Detayh enerji profilleme ve termal analiz

Bilesen bazli enerji ayristirmasi, cihazin toplam gii¢ tiikketimi yerine, CPU, GPU,
NPU/TPU, bellek ve diger ¢cevresel birimlerin ayr1 ayri enerji tiiketimlerini dl¢ebilecek
donanim (6rn: Monsoon Power Monitor gibi) veya yazilim (6rn: platforma 6zgii gii¢
profilleme aracglar1) tabanli yontemler kullanilmalidir. Bu, enerji darbogazlarinin daha

net tespit edilmesini saglar.

Dinamik enerji ve termal davranis analizi, modellerin farkli is yiikleri altinda (6rn:
sirekli video akisi isleme, aralikli ¢ikarim yapma) zaman icindeki anhik gii¢
degisimleri, pik gii¢c tiiketimleri ve cihazin termal davranigi (1sitnma ve soguma
profilleri) incelenmelidir. Bu, uzun siireli calismalarda sistem kararliligi ve potansiyel

performans diistigleri (thermal throttling) hakkinda bilgi verir.

5.5.3. Cok amach optimizasyon ve karar destek sistemleri

Ug¢ YZ uygulamalar1 i¢in "en iyi" ¢6ziim genellikle birden fazla ve birbiriyle ¢elisen
kritere (dogruluk, hiz, enerji, maliyet, model boyutu, karbon ayak izi) baghdir.
Gelecekte, bu metrikleri aym1 anda optimize etmeyi hedefleyen ¢ok amach
optimizasyon (Multi-Objective Optimization - MOO) algoritmalart (6rn: NSGA-II,
MOEA/D) kullanilarak Pareto-optimal ¢oziimler kiimesi belirlenebilir. Bu ¢oziimler,
gelistiricilere farkl odiinlesimler arasindan kendi onceliklerine en uygun donanim-
model-optimizasyon kombinasyonunu se¢meleri i¢in bir karar destek ¢ercevesi

sunabilir.

5.5.4. Federated learning ve dagitik u¢ yapay zeka senaryolari

Veri gizliligini koruyarak birden fazla u¢ cihaz iizerinde dagitik model egitimi ve
¢ikarimi saglayan Federated Learning (FL) yaklasimlarinin enerji tiiketimi ve iletisim
maliyetleri incelenebilir. Farkli FL algoritmalarmin ve cihaz heterojenliginin bu
metriklere etkisi arastirilmalidir. Bu Oneriler, mevcut caligmanin {izerine insa
edilebilecek ve ug bilisimde siirdiiriilebilir yapay zeka alanindaki bilgi birikimine

katkida bulunabilecek potansiyel arastirma yonlerini gostermektedir.
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