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Tensor Isleme Birimi (TPU), Google tarafindan derin 6grenme gérevlerini hizlandirmak
icin 6zel olarak gelistirilmis bir yongadir. Yakin zamana kadar TPU’lar sadece Google
Cloud ve Google Colab Platformlar1 {izerinden kullanilabilmekteydi. 2019 yilinin
baglarinda Google firmasi bu iiriinii Coral adi1 altinda donanimsal olarak tliretmistir. Bu
sayede, diziistii bilgisayar ve Raspberry Pi 3 gibi diisiik donanim 6zelliklerine sahip
cihazlarda derin 6grenme uygulamalar1 daha hizh bir sekilde gerceklestirilebilmektedir.
Bu makalede MobileNet v1 modeli kullanilarak ilk olarak TPU bulunduran Google Coral
USB Accelerator ile daha sonra ise CPU kullanilarak 5 Kkategori ve 4326 ¢icek
goriintiilerinden olusan bir Kaggle veri seti egitilmis ve egitilen bu veri setine dayanarak
gorintiilerin siniflandirilmasi saglanmistir. Bu yolla cihazin performansi incelenmistir.
CPU i¢in basar1 oram1 %84.29252, TPU i¢in basari orani ise %99.609 olarak elde
edilmistir.
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ABSTRACT

Tensor Processing Unit (TPU) is a processor to accelerate deep learning tasks developed
by Google. Until recently, TPUs have been only used on Google Cloud and Google Colab
platforms. In early 2019 Google produces this hardware as Coral. Thus, deep learning
tasks can be performed more quickly on low-cost computers such as laptops and
Raspberry Pi 3. In this paper, a Kaggle dataset that consists of 5 categories and 4326
flower images have been trained with the Google Coral USB Accelerator that contains TPU
and a CPU using the MobileNet vl model and the images are classified based on this
dataset. In this way, we have investigated the performance of Google Coral USB
Accelerator. The accuracy of the training with CPU is 84.29252%, for the TPU training,
99.609%.
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1. GiRiS

Makine 6grenmesi ile ilgili ilk ¢alismalar 1943
yilinda Walter Pitts ve Warren McCulloch
tarafindan yapilmistir. Bu calisma ile bir sinir agi
matematiksel olarak modellenmistir. (McCulloch ve
Pitts, 1943). 1950 y1linda ise Alan Mathison Turing,
bir bilgisayarin zeki olup olmadiginin belirlenmesi
icin Turing Testi'ni ortaya koymustur. Bu fikir
yapay zekdnin ilk kilometre tasi olarak tarihe
gecmistir (Turing, 1950). Modern yapay sinir
aglarinin temelinin atilmasi, 1958 yilinda Frank
Rosenblatt tarafindan perceptron algoritmasinin
yazilmasiyla miimkiin olmustur (Rosenblat, 1958).
David E. Rumelhart, Geoffrey E. Hintont ve Ronald J.
Williams 1986’da yayimladiklar1 bir bildiri ile
birgok gizli katmana sahip olan bir sinir aginin daha
basit bir yolla daha etkili bir sekilde nasil
egitilebilecegini gostermislerdir (Rumelhart ve ark.,
1988).

TensorFlow; giiniimiizde ¢ok yaygin olarak
kullanilan, Google tarafindan gelistirilen acik
kaynak kodlu bir makine o6grenmesi sistemidir.
(Abadi ve ark, 2016) Calisma bicimi basitce
aciklanacak olursa, Tensor olarak adlandirilan
skaler, vektor veya n-boyutlu diziyi girdi olarak alir
ve bir ¢kti Uretir. “Tensorflow’da tiim islemler
Graph adi verilen art arda gerceklesen bir
hesaplama kiimesinde gergeklestirilir.” (URL-1)
TPU’lar (Tensor processing unit- Tensor isleme
iiniteleri) sadece Tensorflow ile kullanilabildikleri
icin bu ¢alismada Tensorflow kullanilmistir.

Derin 6grenme, bir ¢esit makine 6grenmesidir.
Gorlntii tanima, gorinti isleme, dogal dil isleme,
tibbi goriinti analizi gibi bircok alanda yaygin
olarak kullanilir. Insan beynindeki néronlarm
calisma yapisina benzeyen yapay sinir aglari ile
modellenen algoritmalarla ¢alisir. Bu yapay sinir
aglar1 ayni noronlar gibi, dis diinyadan girdi alir, bu
girdiyi isler ve bir ¢ikt: iiretirler.

Derin 6grenme i¢in CPU (Central Processing
Unit-Merkezi islem iinitesi), GPU (Graphics
Processing Unit- Grafik islem {nitesi ) ve TPU
kullanilabilir. CPU bu is icin o6zellestirilmis bir
donanim degildir. GPU ise CPU’ya kiyasla daha
verimli g¢alisacaktir. Fakat Tensorflow ile yapilan
calismalarda TPU kullanilmast biiyiikk bir verim
saglayacaktir. Bunun sebebi TPU’'nun Tensorflow
icin 6zel olarak gelistirilmis bir islemci olmasidir.

Google Colab platformu; CPU, GPU veya TPU
kullanilarak  derin ~ 6grenme  ¢alismalarinin
yapilmasini miimkiin kilmaktadir. Bunun yaninda
Google Cloud lizerinden de TPU kullanilabilir. Fakat
bu kullanimlar sirasinda veri seti ve yazilan kodlar
sadece c¢alisma yapilan bilgisayarda kalmayacak,
kars1 taraftaki bilgisayarlarda da veri olarak
depolanacaktir. Bu sebepten dolay1 c¢alismanin
yapildig1 bilgisayarda TPU kullanilabilmesi sorunu
¢cozecektir. Google Coral USB Accelerator bu amag
icin gelistirilmis bir modildiir. Icinde TPU
bulunduran bu cihaz, USB portundan bilgisayara
baglanabilen bir yardimci islemcidir.
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Bu yardima islemci, kisisel bilgisayarlarda
veya Raspberry Pi gibi tek kart bilgisayarlarda
elbette ki Google'in bilgisayarlarindaki kadar verim
elde edemeyecektir. Fakat Tensorflow icin CPU’dan
daha hizli calisacagi gergektir.

Bu calismanin amaci, Kkisisel bilgisayarlarda
yuritilen derin 06grenme c¢alismalarini siire
agisindan incelemektir. Detayll bir literatiir
taramast sonucunda bu konuda yeterli sayida
calisma olmadigi goriilmustir.

Bu ¢alismanin yapisi asagidaki gibidir;

Giris béliimiinde bu alanda daha dnce yapilan
calismalar ele alinmistir. Yontem bdliimiinde
TPU’nun nasil ¢alistigl, calismada kullanilan model
ve veri seti incelenmistir. Daha sonra veri seti, bu
modelle egitilmis ve siniflandirmalar yapilmistir.
Bulgular béliimiinde bir énceki boliimde elde edilen
deneysel sonuglar kullanilarak egitim siiresine gore
islemcilerin  performanslar1  Kkarsilastirilmistir.
Sonug béliimiinde ise bu konuda daha 6nce yapilan
calismalara deginilmis ve karsilastirmali sonuglar
verilmistir. Yapilan ¢alismada elde edilen verilere
gore TPU'nun avantajlarindan s6z edilmistir.

2. YONTEM

Derin 6grenme calismalarinda islemci olarak
genellikle  Graphical Processing Unit (GPU)
kullanitlir.  Bu durum verimi artiracaktir. Bu
calismada Google Coral USB Accelerator ve Intel®
CoreTM i7-7500U CPU @ 2.70GHz x 4 CPUnun
verisetinin  egitilmesi  sirasinda  gosterdikleri
performans ele aliacaktir. Derin 6grenme ile
calisirken Tensorflow kiitiiphanesi kullanilacaksa
islemci olarak TPU kullanmanin avantajli olacagi
ongoriilmektedir.

2.1. TPU Nedir?

Bilgisayarlarda genel amach islemler icin
kullanilan CPU’lar skaler verilerle ¢alisir. “CPU'nun
en biylik yarart esnekligidir. Von Neumann
mimarisi ile milyonlarca farklh uygulama i¢in her
tiirli yazilim ytklenebilir. Bir bilgisayarda kelime
isleme, roket motorlarini kontrol etmek, banka
islemlerini gerceklestirmek veya goriintiileri sinir
aglar1 ile simiflandirmak i¢in CPU kullanlabilir.”
(URL-2) Fakat Von Neumann mimarisinin darbogazi
CPU’nun bir dezavantajidir.

Bunun yaninda GPU’lar, CPU’dan farkli olarak
cok fazla sayida Arithmetic Logic Unit (ALU)
bulundururlar. Vektorler iizerinde islem yaptiklar
icin grafiksel gorevleri daha hizli bir sekilde
calistirabilirler. CPU’dan daha verimli ¢alistiklari
icin derin 6grenme uygulamalarinda sik¢a tercih
edilirler.

Yapay sinir aglar1 matrisler ile olusturulduklar:
icin bu is icin matrisler tzerinde islem yapan
TPU’lart kullanmak ¢ok uygundur. TPU’lar Matris
Carpim Birimi ve Vektéor Isleme  Birimi
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bulundururlar. Yapay sinir aglar1 icin gereken
matris islemlerini  Sekil 1’de  gosterildigi
gibi(carpma ve toplama) hizli bir sekilde, daha az
giic tiiketimi ile gerceklestirirler.

Basit bir ifadeyle TPU, 8 bitlik donanim
carpanlarinin  256x256 matrisini destekleyen
donanimsal bir matris ¢apicisidir. (Olsen, 2017)
Verinin donanim matrisine akmasmi saglayan
sistolik kaydirma devresi sayesinde saniyede 65536
carpma islemi yapabilir. (Jouppi ve ark, 2017)
TPU’lar binlerce toplama ve c¢arpma devresi
icerirler. Bu devreler birbirine baglanarak fiziksel
bir matris olusturulmustur. Bu, sistolik dizi
mimarisidir. (Jouppi ve ark.,, 2017) Bir sistolik dizi,
yapay sinir ag1 hesaplamalarini su sekilde yiiriitiir:

“Ilk basta, TPU parametreleri bellekten carpma
ve toplama devrelerinden olugsan matrise yiikler.
Ardindan, TPU verileri bellekten ytikler. Her carpma
isleminde, toplama islemi yapilirken sonug¢ bir
sonraki carpim devresine gecer. Boylece ¢ikt,
veriler ve parametreler arasindaki tiim c¢arpma
sonucunun toplami  olacaktir. Tim biiyiik
hesaplamalar ve verilerin aktarilmasi siirecinde,
hicbir hafiza erisimine ihtiya¢ duyulmaz.” (URL-2)

Carpict  Toplayic Depolayici
Alk:0] —»
X >
B[k:0] + [ » Y[(2k - 1):0]

Sekil 1. Matris Carpim Birimi (URL-3)
2.2. Model

ImageNet, 14 milyondan fazla goriintiiden
olusan bir veri kiimesidir. (Deng ve ark, 2009)
Kullanilan model “ImageNet veri kiimesinden 1.000
sinifi anlamak icin 6nceden egitilmis, degistirilmis

bir MobileNet v1 modelidir.” (Retrain a
classification model on-device with weight
imprinting)

MobileNet v1 konvoliisyonel sinir aglari
yapisini  kullanir.  (Sheng ve ark, 2018)
“Konvoliisyon katmaninin isi iki alt goreve ayrilir;
girdiyi filtreleyen derinlemesine konvoliisyon

katman1 ve yeni o6zellikler olusturmak igin bu
filtrelenmis degerleri birlestiren 1x1 konvoliisyon
katmani (noktasal konvoliisyon katmani olarak da
adlandirilir).” (URL-4) Bu iki konvoliisyon katmani,
derinlemesine ayrilabilir konvoliisyon blogu
olustururlar. Sekil 2’de gosterilen derinlemesine
ayrilabilir konvoliisyon, model boyutunu ve
karmasikligini azaltmak i¢in kullanilir.
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Derinlemesine Konvoliisyon

< Dix Dk kOﬂV‘

Noktasal Konvoliisyon

S 1x1 konv |—':|I
[

Sekil 2. Derinlemesine Ayrilabilir Konvoliisyon
Blogu (URL-5)

MobileNet modeli aktivasyon fonksiyonu
olarak ReLu6 kullanir. ReLu6, ReLu fonksiyonuna
benzer. Ancak ReLu6 fonksiyonunda aktivasyon
degeri 6’dan biiyiik olamamaktadir. Bu fonksiyon
matematiksel olarak Denklem (1)’'deki gibi
tanimlanir,

Denklem (1): ReLu Fonksiyonu
y = min(max(0, x), 6)
2.3 Veri setinin Egitilmesi

Farkli sayida kategori ve goriintilerden
olusan veri setleri kolaylikla bulunabilir. Calisma
icin uygun veri seti secildikten sonra bu veri seti bir
model kullanilarak egitilir. Bu noktada kullanilan
islemci hiz agisindan biiyiik 6neme sahiptir.

2.3.1 Veri seti

Bu calismada veri seti olarak Kaggle’dan alinan
Papatya, Karahindiba, Giil, Aycicegi ve Lale olmak
lizere 5 kategoride toplam 4326 c¢icek goriintiisi
kullanilmistir.  (Kaggle Flowers Recognition)
Goruntiiler yiiksek ¢oziiniirliklii olmayip, yaklasik
320x240 boyutlarindadir. Her bir kategoride
ortalama 864 gortintii bulunmaktadir.

2.3.2 islemci

Veri seti egitilirken énce MobileNet v1 modeli
ile icinde TPU bulunduran Google Coral USB
Accelerator kullanilmistir. Daha sonra ise Intel®
CoreTM i7-7500U CPU @ 2.70GHz x 4 CPU ile ayni
veri seti ayni model ile tekrar egitilmistir.

Veri setinde bulunan goriintiiler ve 6nceden
egitilmis model kullanilarak Google tarafindan
yazilan classification_transfer_learning.py (URL-6)
ile egitilmistir. Bu islem 23140 milisaniye
sirmustir.
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Daha sonra ise ayni veri seti, ayn1 model ile
Intel® CoreTM i7-7500U CPU @ 2.70GHz x 4 CPU
kullanilarak egitilmistir. Bu islem ig¢in Google
tarafindan yazilmis retrain.py kodlar1 kullanilmistir
(URL-7). Bu islem 373800 milisaniyede
tamamlanmistir.

2.3.3 Goriintiilerin Siiflandirilmasi

Egitilen model kullanilarak $ekil 3’te gosterilen
papatya, karahindiba, giil, aygicegi ve lale olmak
iizere 5 kategoride veri setinde bulunmayan 30 tane
cicek goriintiisii Google Coral USB Accelerator ile
siiflandirilmistir. Bu islem sirasinda Google
tarafindan yazilmis classify_image.py (URL-8)
kodlar1 kullanilmistir. Bu 30 tane testin 23’linde,
egitilen modelin dogru sonu¢  verdigi

gozlemlenmistir.

Sekil 3. Test asamasmda kullanilan goruntuler

Google Coral TPU USB Accelerator kullanilarak
papatya.jpg dosyasi i¢in yapilan siniflandirilmada
sonuc asagidaki gibi elde edilmistir,

daisy: 0.99609

Ayni goriintii Intel® CoreTM i7-7500U CPU @
2.70GHz x 4 CPU ile simniflandirildiginda asagidaki
skor elde edilmistir,

daisy
Score : 0.8429252

Her iki islemci icin de elde edilen skorlar
birbirine yakin ve ¢ogu zaman dogru olacaktir.
Ancak sonuglar béliiminde de goriilecegi iizere
egitim sirasinda Google Coral TPU USB Accelerator
daha biiyiik performans gosterecektir.

3. BULGULAR

Google Coral USB Accelerator ve Intel®
CoreTM i7-7500U CPU @ 2.70GHz x 4 CPUnun
MobileNet vl modeli ile aym1 veri seti igin
basarimlari arastirilmistir.

Asagida Tablo 1’de, MobileNet vl modelinin
egitilmesi sirasinda milisaniye cinsinden CPU ve
Google Coral USB Accelerator TPU’'nun elde ettigi
basarimlar gosterilmistir.

Tablo 1. Verisetinin CPU ve TPU’daki Egitim Siiresi

Model Intel® CoreTM | Google Coral USB
i7-7500U CPU @ | Accelerator TPU
2.70GHz x 4 CPU

MobileNet v1 373800 23140

Egitim Slresi(milisaniye)
400000
300000
200000

100000
0 —
CPU* Google Coral TPU

Sekil 4. Veri seti egitim siirelerinin grafigi
* Intel® CoreTM i7-7500U CPU @ 2.70GHz x 4 CPU

Sekil 4'te Google Coral USB Accelerator 23,14
saniyede  veri setinin  egitilmesi islemini
tamamlarken, CPU aym islemi 6.23 dakikada
tamamlamistir.  Yani  Google  Coral USB
Accelerator'in Intel® CoreTM i7-7500U CPU @
2.70GHz x 4 CPU’dan daha hizli bir sekilde calistig1
deneysel olarak ispatlanmistir.

Bu degerlerden de goriildigi tlizere Google
Coral USB Accelerator, derin 6grenme islemlerinde
verimi artirmaktadir.

4. SONUG

Bu calismaya benzer bir ¢alisma da Google
tarafindan yapilmistir. Fakat bu calismadan farkli
olarak gorintilerin taninmasi sirasinda ne kadar
zaman harcandigi arastirilmistir.

Tablo 2. Google Tarafindan 64-bit Intel(R) Xeon(R)
E5-1650 v4 @ 3.60GHz CPU ve Google Coral
Accelerator Kullanilarak Elde Edilen Milisaniye
Cinsinden Siireler (URL9)

Masatisti

CPU (1)
Model Mimarisi | Masaiistii + USB Gomiili

CPU (1) Accelerato |CPU (2)

r (USB 3.0)

Edge TPU

ile
DeepLab V3 394 52 1139
(513x513)
DenseNet (*) 380 20 1032
(224x224)
Inception v1 90 34 392
(224x224)
Inception v4 700 85 3157
(299x299)
Inception- 753 57 2852
ResNet V2
(299x299)
MobileNet v1 53 2.4 164
(224x224)
MobileNet v2 51 2.6 122
(224x224)
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MobileNet v1 109 6.5 353
SSD (224x224)

MobileNet v2 106 7.2 282
SSD (224x224)

ResNet-50 V1 484 49 1763
(*) (299x299)

ResNet-50 V2 557 50 1875
(*) (299x299)

ResNet-152 V2 1823 128 5499
(299x299)

SqueezeNet 55 2.1 232
(224x224)

VGG16 867 296 4595
(224x224)

VGG19 1060 308 5538
(224x224)

EfficientNet- 5431 5.1 705
EdgeTpu-S(**)

EfficientNet- 8469 8.7 1081
EdgeTpu-M(**)

EfficientNet- 22258 253 2717
EdgeTpu-L(**)

“1 Desktop CPU: 64-bit Intel(R) Xeon(R) E5-1650 v4
@ 3.60GHz
2 Embedded CPU: Quad-core Cortex-A53 @ 1.5GHz
3 Performansa engel olmasi nedeniyle bazi islemlerin
CPU lizerinde yiiriitiilmesi gerekiyor
* Edge TPU ¢alisma zamaninin 10. siirimii
tarafindan desteklenmiyor.”

** CPU'daki gecikme, bu modeller igin yiiksektir,
ciinkii TensorFlow Lite ¢alisma zamani, tim
platformlardaki egitim sonrasi niceleme modelleri
icin tam olarak optimize edilmemistir. “

Tablo 2’'de cesitli modeller Google tarafindan
egitilmistir ve daha sonra CPU, Google Coral USB
Accelerator ve GOomiuli CPU iizerinde goriinti
siniflandirma islemi yapilmistir. Burada, kullanilan
islemcinin ve  modelin  goériinti  tanima
¢alismalarinda zaman acisindan Onemi
incelenmistir. Gortilecegi iizere Google Coral USB
Accelerator yalnizca egitim siirecinde degil,
gorintilerin smiflandirilmasi sirasinda da 6nemli
basarim saglamaktadir. Burada bazi modeller i¢in
CPU ve Google Coral USB Accelerator ile yapilan
gorinti tanima siireleri arasinda ¢ok biiytik fark
vardir. Bu durum  modelin  yapisindan
kaynaklanmaktadir.

Yeni bir smiflandirma yaklasimi sunan bir
calismada DenseNet, Densel_MobileNet,
DenseZ2_MobileNet ve  MobileNet = modelleri
kullanilarak Caltech-101 ve Uebingen Animals veri
setlerindeki gorintiiler smiflandirilmistir. (Wang ve
ark. ,2020) MobleNet i¢in  smiflandirma
dogruluklari asagidaki gibi elde edilmistir
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Tablo 3. Caltech-101 ve Uebingen Animals veri

setleri icin MobileNet modeli ile elde edilen
dogruluk degerleri
Veri seti Dogruluk
Caltech-101 0.766
Uebingen Animals 0.916
Bu calismada Dbir papatya gorintisi

kullanilarak TPU i¢in 0.99609, CPU igin ise
0.8429252 dogruluk degerleri elde edilmisti. Tablo
3’de goriildiigii tizere Caltech-101 ve Uebingen
Animals veri setleri icin elde edilen dogruluk
degerleri bu ¢alismada TPU iizerinde elde edilen
dogruluk degerinden diisiiktiir. CPU icin dogruluk
degeri degerlendirilecek olursa, Caltech-101 veri
seti ile elde edilen degerden yiiksek ancak Uebingen
Animals veri seti ile elde edilen degerden diistiktiir.
Bu durum kullanilan veri setinden
kaynaklanmaktadir.

Derin 6grenme c¢alismalarinda genellikle CPU
yerine GPU tercih edilir. Fakat calismada
Tensorflow Kkiitiiphanesi kullanilacaksa TPU’nun
tercih edilmesi daha uygundur. TPU, Google Coral
USB Accelerator cihazi yerine Google Cloud
platformu {izerinden veya Google Colab ile
kullanilabilir. Buradaki sakincalardan bir tanesi
yapilan ¢alismada yazilan kodlar, kullanilan veri seti
gibi verilerin kars: taraftaki bilgisayar iizerinde de
depolanacak olmasidir. Bu yolla istenmeden karsi
tarafla veriler paylasilmaktadir. Bunun 6niine
gecmek icin Google Coral USB Accelerator yardimci
islemcisi kullanilabilir. Boylece diisiik donanimsal
ozelliklere sahip cihazlarda da derin 6grenme
calismalar1 daha verimli hale getirilebilir.

KAYNAKCA

A. M. Turing (1950). Computing Machinery and
Intelligence. Mind 49: 433-460

D. E. Rumelhart, G. E. Hinton, R. J. Williams (1988):
Learning Representations by Back-Propagating
Errors, Cognitive modeling

Eric B. Olsen (2017) Proposal for a High Precision
Tensor Processing Unit

Frank Rosenblatt (1958), The Perceptron: A
Probabilistic Model for Information Storage
and Organization in the Brain, Psychological
Review Vol. 65, No. 6

Jia Deng, Wei Dong, Richard Socher, Li-Jia Li, Kai Li
and Li Fei-Fei (2009) Dept. of Computer
Science, Princeton University, USA, ImageNet:
A Large-Scale Hierarchical Image Database

Martin Abadi, Paul Barham, Jianmin Chen, Zhifeng
Chen, Andy Davis, Jeffrey Dean, Matthieu
Devin, Sanjay Ghemawat, Geoffrey Irving,
Michael Isard, Manjunath Kudlur, Josh
Levenberg, Rajat Monga, Sherry Moore, Derek
G. Murray, Benoit Steiner, Paul Tucker,Vijay

Bilgisayar Bilimleri ve Teknolojileri Dergisi




Bilgisayar Bilimleri ve Teknolojileri Dergisi- 2020; 1(1); 10-15

Vasudevan, Pete Warden, Martin Wicke, Yuan
Yu, and Xiaoqiang Zheng, Google Brain, (2016)
TensorFlow: A system for large-scale machine
learning 12th USENIX Symposium on
Operating Systems Design and Implementation
(OSDI’16) November 2-4, » Savannah, GA, USA

Norman P. Jouppi, Cliff Young, Nishant Patil, David
Patterson ve digerleri (2017) In-Datacenter
Performance Analysis of a Tensor Processing
Unit Google, Inc., Mountain View, CA USA

Tao Sheng, Chen Feng, Shaojie Zhuo, Xiaopeng
Zhang, Liang Shen, Mickey Aleksic (2018), A
Quantization-Friendly Separable Convolution
for MobileNets

URL-1:
https://www.guru99.com/what-is-
tensorflow.html [Erisim Tarihi: 10.03.2020]

URL-2:
https://cloud.google.com/blog/products/ai-
machine-learning/what-makes-tpus-fine-
tuned-for-deep-learning [Erisim Tarihi:
10.02.2020]

URL-3:
https://medium.com/@antonpaquin/whats-
inside-a-tpu-c013eb51973e [Erisim Tarihi:
10.03.2020]

URL-4:
https://machinethink.net/blog/mobilenet-v2
[Erisim Tarihi: 5.02.2020]

URL-5:
https://towardsdatascience.com/review-
mobilenetvl-depthwise-separable-
convolutionlight-weight-model-a382df364b69
[Erisim Tarihi: 10.03.2020]

URL-6:
https://gist.github.com/ayyucedemirbas/6c2d
6bd9324834432df02e8083be9031 [Erisim
Tarihi: 23.03.2020]

URL-7:
https://gist.github.com/ayyucedemirbas/37ce
6f12deb9db99715ac398a309285¢ [Erisim
Tarihi: 5.03.2020]

URL-8:
https://gist.github.com/ayyucedemirbas/290
1b48alb33eec1fd4794a522c7e204 [Erisim
Tarihi: 23.03.2020]

URL-9:
https://coral.withgoogle.com/docs/edgetpu/b
enchmarks/ [Erisim Tarihi: 15.03.2020]

Warren McCulloch, Walter Pitts (1943): A Logical
Calculus of the Ideas Immanent in Nervous
Activity. Bulletin of Mathematical Biophysics,
Vol. 5, p. 115, 133

Wei Wang, Yutao Li, Ting Zou, Xin Wang, Jieyu You,
Yanhong Luo (2020) A Novel Image
Classification Approach via Dense-MobileNet
Models

15

Bilgisayar Bilimleri ve Teknolojileri Dergisi


https://www.guru99.com/what-is-tensorflow.html
https://www.guru99.com/what-is-tensorflow.html
https://cloud.google.com/blog/products/ai-machine-learning/what-makes-tpus-fine-tuned-for-deep-learning
https://cloud.google.com/blog/products/ai-machine-learning/what-makes-tpus-fine-tuned-for-deep-learning
https://cloud.google.com/blog/products/ai-machine-learning/what-makes-tpus-fine-tuned-for-deep-learning
https://machinethink.net/blog/mobilenet-v2/
https://gist.github.com/ayyucedemirbas/37ce6f12deb9db99715ac398a309285c
https://gist.github.com/ayyucedemirbas/37ce6f12deb9db99715ac398a309285c
https://coral.withgoogle.com/docs/edgetpu/benchmarks/
https://coral.withgoogle.com/docs/edgetpu/benchmarks/

