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Bu tez calismasinda kapasitif yakinlik sensor dizilerinden toplanan verilerin egitilmis
agirlik ve sapma degerleri kullanilarak, el hareketlerini tanima yetenegine sahip bir yapay
zeka yongasi tasariminin asamalar1 sunulmustur. Literatiirde, hareket algilama ve tanima
icin bircok farkli sistem bulunmaktadir. Bu ¢alismada hareket algilama ve tanima ig¢in
bir¢ok yazilim ve donanim isterinin tek bir timlesik devre ile yani yapay zeka yongasi ile
gerceklestirilmesi amacglanmistir. Tez ¢alismasinda, kapasitif yakinlik sensor dizileri
kullanilarak toplanan veri seti kullanilmistir. El hareketlerinden alinan verilerin %75’1
egitim, %15’1 dogrulama ve %10’u test verisi olacak sekilde ayrilmigtir. Hareket algilama
ve tanima icin yapay zeka yongasi girdi ve ¢ikti katmanlar1 dahil 4 katmandan olusan
MLP (ing. Multi Layer Perceptron) mimarisini kullanmaktadir. Her katmanda sirasiyla:
36, 20, 20 ve 4 diiglim bulunmaktadir. MLP mimarisi, bilgisayar ile benzetim ortaminda
%99,58 dogruluk ve %99,50 F1 puanina ulasabilmistir. Calismadan elde edilen analiz
sonuglarima gore sayisal tasarimda gerceklestirilecek mimarinin temel yapi taglari
belirlemistir. Bilgisayar ortaminda g¢alisan algoritma temel alinarak sayisal tasarimi
yapilmis ve son asama olan uygulamaya 6zgii yapay zeka yongasi tasarlanmistir. Sayisal
tasarim, 16 bit sabit nokta sayr formatint kullanmaktadir. Uygulamaya 6zgii tlimlesik
devre (ASIC) konseptiyle RTL2GDSII yaklasimi kullanilarak tasarimi yapilan yapay
zeka yongasi, ticari FPGA SoC kullanilarak yapilan tasarimdan 4 kat daha yiiksek
frekansa ulagabilirken, 7,25 kat daha diisiik giic tiiketmektedir. Tez ¢aligmasi kapsaminda,
Al (Ing. Artificial Intelligence) yonga konseptinde bir tasarim gergeklesmis ve belirlenen
bir problem i¢in yapay zeka yongasini iceren sistemin ve alt-sistemlerin tasarim akis

siireci lizerine bir yontem sunulmustur.
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ABSTRACT

Artificial Intelligence Chip Based Motion Detection and Recognition in

Proximity Sensor Arrays

Mehmet Ali KANDILCIK

Master’s Degree, Department of Electrical and Electronics Engineering
Supervisor: Do¢. Dr. Dincer Gokcen
July 2025, 85 pages

In this thesis, the stages of designing an artificial intelligence chip capable of recognizing
hand gestures are presented, utilizing the trained weight and bias values derived from data
generated by capacitive proximity sensor (CPS) arrays. Numerous systems for motion
detection and recognition exist in the literature. The study aims to fulfill various software
and hardware requirements for motion detection and recognition using a single integrated
circuit, specifically an artificial intelligence (AI) chip. A dataset collected using CPS
arrays was utilized in the thesis study. 75% of the data obtained from hand gestures was
set aside as training, 15% as validation, and 10% as test data. For motion detection and
recognition, an Al chip was designed to run a Multi-Layer Perceptron (MLP) architecture,
which consists of 4 layers, including input and output layers. Each layer has 36, 20, 20
and 4 nodes, respectively. MLP architecture achieved 99.58% training accuracy and
99.50% F1 score in a computer-based simulation environment. According to the analysis
results obtained from the study, the basic building blocks of the architecture to be
implemented in the digital design were determined. The digital design was created based
on the algorithm tested in the computer environment, and at the final stage, an application-
specific Al chip was designed. The digital design used a 16-bit fixed-point number
format. Al chip, designed using the RTL2GDSII approach with the application-specific
integrated circuit (ASIC) concept, achieved a 4 times higher frequency than the design
made using a commercial FPGA SoC while consuming 7.25 times less power. Within the
scope of the thesis study, a design was realized for the Al chip concept, and a method was
presented for the design flow process of the system and subsystems containing the

artificial intelligence chip for a specific problem.
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1. GIRIS

Gegmisten giinlimiize teknolojik buluslarin ve icatlarin temel konusu insan olmustur.
Insanoglu karsilastig1 problemlere kalici ¢dziimler bulmak igin teknolojik gelismelere ve
yeni ¢alismalara devam etmektedir. 21. Yiizyilin 6nemli ¢alisma konularindan birisi de
yapay zekadir [1]. Yapay zeka hem giindelik hayati hem de bilim camiasini oldukga
yakinda ilgilendiren disiplinler arasi bir konulardan biridir. Giindelik hayatta biiyiik dil
modelleri (Ing. Large Language Model-LLM) basta olmak iizere 7°den 70’e yapay zeka
kullantminin giderek arttigi goriilmektedir. Bunun paralelinde bilim camiasinda 2024
Nobel Fizik odiiliiniin, yapay zeka sistemleri ve tez konusunun ana arterlerinden biri olan
yapay sinir aglar ile ilgili ¢aligmalarindan dolay1 John Hopfield ve Geoffrey Hinton’a

verilmesi, yapay zekanin 6nemini géstermektedir.

Yapay zeka tizerine ¢alismalara devam edildikge, yapay zekanin kapsaminda kavramsal
yaklagimlar bilim camiasi tarafindan tiiretilmistir. Bunlardan makine 6grenmesi (ing.
Machine Learning-ML), cesitli algoritmalar ve teknikleri kullanarak kendisine yiiklenen
veriler iizerinden anlam ve cevap olusturmaya calisir [2]. Derin 6grenme (ing. Deep
Learning-DL), beynin ¢aligmasini taklit etmek i¢in, katmanlar icerisinde bulunan bir¢cok
diigiimiin birbiriyle etkilesimi sonucu olusan bilgiyi analiz edip anlamlandirmay1
amaglar. Ikisi arasindaki temel fark ML, kendisine sunulan verileri islerken kullanicinin
belirledigi parametreler dogrultusunda oznitelik ¢ikarimi yaparken DL, igerdigi ¢ok
katmanli yapay sinir aglar1 (Ing. Artificial Neural Networks-ANN) dogrultusunda kendi
Oznitelik ¢ikarimini gergeklestirebilir [3]. Birgok ANN’den olusan sistemler ¢ok katmanli
algilayici (Ing. Multi Layer Perceptron-MLP) olarak isimlendirilir [4]. MLP ile insanlarin
hareketlerini  yorumlayabilen, anlamlandirabilen ve ¢6zlimleyebilen sistemler
tasarlanabilir. MLP mimarisi problemlere getirdigi c¢oziimlerle, tezde kullanilan

mimarilerden biri olmustur.

Yapay zekanin hizla gelismesini destekleyen faktorlerden biri de yazilimlarin ¢ok sayida
fonksiyonu, ¢cok daha kisa tasarim siirelerinde ger¢eklestirebilme yetenegi olmustur [1].
Bu tarz yazilim dilleri, yiiksek seviye (Ing. high level) diller olarak adlandirilir [5]. Bu
dillere orneklerden biri de Python’dir. Python, sahip oldugu acik kaynak ve yiiksek
sayidaki kiitiiphane igerigi ile ¢ogu yapay zeka uygulamasinda da siklikla tercih edilen
dillerden biridir [5]. Fakat, diisiik seviyeli dillere gore daha yiiksek donanim kapasite

ithtiyaci ve algoritmanin daha yavas calismasi gibi dezavantajlara da sahiptir [6].



Insan beyninde bulunan néronlar, haberlesmek i¢in kullandig1 ¢ok sayidaki sinaps
baglantisi sayesinde paralel islem yapabilmektedirler. Sinapslar sayesinde beyin, sirali
islemlere kiyasla ayn1 zamanda daha yiiksek sayida islenmis bilgi iiretebilirler [7]. Tez
kapsaminda beyin anatomisi ilham alinarak probleme 6zgli mimari ve paralel islem

kabiliyetine sahip MLP yonga tasariminin gergeklestirilmesi amaglanmaistir.

Islemci tabanli mimariler genelde sirali islemler ile ¢ikt1 iiretirler. Bu mimari MLP
tasarimlarini gergeklestirmede dezavantajli oldugu i¢in yapay zeka uygulamalarinda bazi
0zellesmis donanimlar kullanilir. Bu donanimlar, yogun seviyede paralel ve es zamanl
matematiksel islem yapabilirler [8]. Bunlar arasinda grafiksel islem birimi (Ing. Graphics
Processing Unit-GPU), alanda programlanabilir kapr dizisi (Ing. Field-Programmable
Gate Array-FPGA) ve uygulamaya o6zgii tiimlesik devre (Ing. Application Specific
Integrated Circuit-ASIC) yer almaktadir [8]. Tez konusunda belirtilen problemi ¢6zmek
icin probleme 6zgiin tasarim yaklasimlar1 gerekmektedir. Bundan dolay1 tez kapsaminda
donanim tasarimi seviyesinde sagladigi esneklikten dolayr FPGA ve ASIC tercih
edilmistir. FPGA ve ASIC, donanim tanimlama dili (Ing. Hardware Description

Language-HDL) ile donanim seviyesinde tasarima imkan tanimaktadir.

FPGA, ASIC’ye gore daha diisiik tasarim zamani gerektiren sistemler olup, tekrar
konfigiire edilme avantaji ve daha diisilk maliyetler ile donanim1 dogrulama avantaji
saglamasiyla tercih edilmektedir. Fakat ASIC, FPGA’ye goére dogrudan devre
seviyesinde tasarim imkanlar1 sagladig1 i¢in benzer mimaride daha diisiik giic tiiketimi ve
daha ytiksek hizlara ulagabilir [8]. Karsilastirmalar sonucunda, tez konusunda yapay
zekanin etkin, verimli ve problemleri ¢6zme roliindeki katalizor etkisini ivmelendirmesi
amaciyla paralel islem kabiliyetine sahip MLP donanim altyapisi, ASIC olarak
tasarlanmugtir. Belirtilen 6zgilin islemler i¢in tasarlanan donanim, fiziksel bir yonga

serimine sahip oldugu i¢in yapay zeka yongasi olarak adlandirilmigtir [9].

Sensorler, teknolojik aygitlarin  duyu gorevini {stlenirler [10]. Yapay zeka
uygulamalarinda, objeleri algilamak ve tanimak icin kapasitif yakmlik sensérii (Ing.
Capacitive Proximity Sensors-CPS) gibi cesitli sensorler kullanilmaktadir. CPS,
muadillerine gore benzer boyutlarda daha uzun mesafe 6l¢ciim alabilmesi, daha diisiik
maliyetler ile Olciilebilmesi ve daha farkli tasarimlart (daire, kare, esnek vb.)
desteklemesiyle yakinlik sensorii ile ilgili yayinlarda 2015°ten itibaren bilimsel

calismalarda kullanim siklig1 artarak devam etmektedir [11].



CPS, kullanim esnekligi sayesinde obje algilamaya ihtiya¢ duyulan uygulamalarda
kullanilan sensor ¢esitlerinden biri olmustur [12]. Tez kapsaminda sensor dizisi veya
algilayici diizlemi, CPS’den olugsmustur. El hareketinin konumuna gore, sensor dizisine
ait her bir elektrottan analog isaret iiretilir. Sonrasinda bu analog isaret, sayisal isarete
dondstiirtiliir. Sayisal isaretler ise, tasarlanmis MLP mimarisini igeren tiimlesik devreye
striiliir. Tasarlanmis MLP ise dnceden egitilmis modelin agirlik ve sapma degerlerini
igerdigi i¢in, uygulamaya 0zgii ¢oziimler tiretir. Boylelikle CPS ile uyumlu calisabilecek

yapay zeka yongasi tasarlanabilir.

Yapay zeka uygulamalarinda CPS ile MLP kullanimi, bilimsel camiada da tercih edilen
yontemlerden biridir [13]. Tez ¢aligmasi, uygulamaya 6zgii tasarimlarin, performans ve
giic tiiketimi konularinda saglayacagi avantajlart degerlendirmeyi amaclamistir. Bu
baglamda oncellikle Python dilinde tasarlanan Al algoritmast ile girdi verilerini olusturan
el model hareketleri kosturulmustur. Buradan elde edilen agirlik ve sapma degerleri
kaydedilmistir. Sonrasinda olusturulan MLP mimarisi, yazmag transfer seviyesi (ing.
Register Transfer Level-RTL) seviyesinde de tasarlanmistir. En sonunda bu tasarim
FPGA seviyesinde dogrulandiktan sonra, ASIC tasarimi yapilarak yapay zeka yongasi
iceren sistem tasarlanmigtir. Boylelikle giindelik hayattaki problemlere ¢oziimler
saglamasi amaciyla biiyiik boyutlu ve yiiksek gii¢ gibi isterlerden arindirilmis (GPU, CPU
veya verimi daha diisiik yliksek seviye diller) donanimlar yerine daha 6zel isterleri yerine

getirmeye yogunlagmis bir tasarim tercih edilebilir.

1.1. Tezin Kapsami

Ana konu olarak, yapay zeka yongasi tasarimini ele alan tez, 2. Boliimde Genel Bilgiler
baslig1 altinda bu ana konu cercevesinde farkli sensor tiplerinin kullanimini, donanim
gerceklemesi i¢in  kullanilan cihazlarin  birbirleri arasindaki avantajlarimin  ve
dezavantajlarinin karsilastirilmasini ve literatlir arastirmalarini igerir. 3. Boliimde
Deneysel Caligmalar baslig1 altinda tercih edilen tez tasarim siirecinin, yiiksek seviye
dillerle olusturulan tasarimdan, diisiik seviyeli dillere aktarimina kadar ilerlemenin
detaylarindan bahsedilmistir. Detaylarda donanim altyapis1 ve tasarlanan donanimin
dogrulamas1 hakkinda da bilgiler verilmistir. 4. Boliimde, Olusturulan Veri Seti
Uzerinden Calismalar bashigr altinda karsilastirilmali uygulama sonuglari, olusturulan
farkli veri setlerin birbirleri arasindaki avantajlar1 ve dezavantajlarma bagli olarak
olusabilecek farkli sonuglarin beklentileri ne kadar karsiladigi ve beklentiler sonucunda

olusan tartigmalara yer verilmistir. Bu bashk altinda, RTL seviyesi tasarlanan MLP



mimarisinin FPGA {izerinde dogrulanip, gerceklestirilme akisindan bahsedilmistir. Elde
edilen sonuclar, sonradan ASIC ile karsilagtirilmak tiizere ilgili baslik altinda
bahsedilmistir. Son bdliim olan 5. Boliim’de Yapay Zeka Yongasi Tasarimi basligi
altinda yapay zeka yongasinin, yazmag transfer seviyesinden grafik tasarim sistemine
(Ing. Register Transfer Level to Graphic Design System II-RTL2GDSII) aktarim
stirecinden bahsedilmektedir. Bu baslik altinda yapay zeka yongasinin hem FPGA hem
de ASIC’de tasarlanarak elde edilen sonuglar karsilastirilmaktadir. 6. Boliimde, Sonuclar
baslig1 altinda biitiin tez ¢alisma siirecinin nihai sonuglar1 yer almaktadir. 7. Bliim olan
Yorumlar ve Gelecek Calismalar bagligi altinda biitiin ¢alismalar gozetilerek, hangi
stireclerin ne kadar iyilestirilebilecegi, tez calismasinin gelistirilmesi gereken yonleri ve

karsilasilan bazi problemlerden bahsedilmektedir.



2. GENEL BIiLGILER

2.1. Kapasitif Yakinhk Sensorii
2.1.1 Yakinhk Algilama icin Sensor Cesitleri

Giliniimiizde hareket tanima ve algilama i¢in kullanima bagl farkli sensor cesitleri
kullanilmaktadir. Geleneksel seramik/metalik sensorlerin kirilgan materyallerinden
kaynakli kisitlari, tiretim maliyetleri ve 6zellikle de boyutlarindan 6tiirti, yakinlhk
algilamada bir¢ok sensor cesidi gelistirilmistir [14]. Algilama tekniklerinden siklikla
kullanilanlardan optik sistemler 151k kaynagini algilamak i¢in iletken veya yalitkan
malzemelerden olusturularak kullanilirlar. Indiiktif tabanli algilama yontemleri ise sadece
iletken objeleri algilamak icin kullanilirlar. Kapasitif tabanli algilama yontemleri ise
iletken ve yalitkan malzemeleri algilamak amaciyla ihtiyag¢ isterlerine bagli olarak
tiretilerek kullanilirlar [14]. Kapasitif tabanli algilama yontemleri daha esnek kullanim
alanlari, iiretim ve uygulama kolayligindan dolay1 sektorde siklikla tercih edilmektedirler
[15]. Ozetle, indiiktif sensérlerin aksine, kapasitif yakimlik sensdrler gevresindeki
objelerin iletken ve farkli dielektrik 6zelliklerine bagli olmaksizin daha kapsamli tespit
yeteneklerine sahiptirler. Farkli algilama yontemleri, temel bilesenleri ve tespit edilen

objelerle ilgili bilgilendirme Cizelge 2.1°de verilmistir.

Cizelge 2.1. Yakinlik tespitinde kullanilan algilayicilarin yontemleri [11].

Algillama Yontemi | Tespit Edilebilen Objeler Algilayici Bileseni
Optik [letken veya Yalitkan Isik Kaynagi
Ultrasonik fletken veya Yalitkan Isaret Ureteci
Indiiktif Sadece letken [letken Sarmal
Kapasitif Iletken veya Yalitkan fletken Elektrot

2.1.2 Kapasitif Yakinlhik Sensoriine Giris

Kapasitif yakinlik sensorii teknolojisi, etkilesime girdigi objeden kaynakli kapasitans
degerinin degismesini kullanarak, algilama saglayan bir teknolojidir. Boylece yakinlik

sensoril olarak 6zellikle, sekil tespiti, materyal siniflandirmasi ve dokunsal algilama gibi



cesitli alanlarda tercih edilirler [11, 12, 14]. Geleneksel kapasitorler cogunlukla iki iletken
katman arasina yerlestirilmis bir yalitkan malzemeden olusmaktadir. CPS ise tek bir
iletken katman {izerinden belirli uzakliklardaki cisimlerle etkilesim kurabilmektedir.
Iletken katmana nesne vyaklastirildikga olusan etkilesimle kapasitans degerinde
degisimler gdzlemlenir. Kapasitans degerini degisimi, uygun sinyal isleme yontemlerinin

uygulanmasi ile anlamlandirilir ve algilama saglanir.

.

-
———
—

Sekil 2.1. Kapasitif yakinlik sensoriin el ile etkilesimi.

Sekil 2.1°de kapasitif sensor elektroduna insan eli yakinlastirilmasiyla kapasite degerinin
degisimi sembolik olarak gosterilmistir. Elektrot yiizeyinin alaninin artisiyla algilama
hassasiyeti arttirilabilir [16]. Fakat ylizey alanindaki artis ve farkli geometriler ortam
giiriiltiisiinden etkilenmesine veya istenmeyen nesnelerin algilanmasina neden olabilir.
Tersi durum elektrot yiizeyini kiic¢iiltiip, birden fazla elektrot kullanma yani kapasitif
sensOr dizisi kullanma i¢in gecerlidir. Bu ikilemlerin avantajlar1 ve dezavantajlar
degerlendirilerek, yakinlik algilama i¢in kapasitif sensor dizisi tasarlanabilir.

Birden fazla CPS kullanilarak yapilan yakinlik algilamalarinda algilanacak objenin daha
fazla detay bilgisine ulagilabilir [16]. Bu durumda dikkat edilmesi gereken nokta karsilikli



kapasitans olusturma durumudur. Ciinkii her ne kadar objeyi detaylariyla algilamak i¢in
CPS dizisi kullanilsa da bu CPS dizilerinin aralarindaki mesafenin yanlis belirlenmesi
yakinlik algilamada sorunlar olusturabilir [17]. Bunun sonucunda MLP,
parazitlenmelerden dolay1 giiriiltiiyli algilayabilir hatta objeyi yanlis yorumlayabilir.
Boylelikle egitilen modelin dogruluk degeri diisiik olur. Bunun i¢in model tespiti
sirasinda: El hareketinin sabit olmasi, belirlenen her bir CPS elektrotunun boyutuna bagl
olarak aralarindaki mesafenin uygun tercih edilmesi gerekir [17]. MLP’yi parazitik
etkilerden arindirilmis ve CPS dizisi iizerinde uygun bi¢imde konumlanmais el hareketleri
gibi ideale yakin olusturmak gerekir. Bunun igin literatiirde bulunan CPS elektrot

konumlandirmanin 6zgiin ¢alismaya uygun bi¢imde yapilmas1 gerekir [16, 17].

2.1.3 Literatiirde Kapasitif Sensorlerin Kullanimi

Kapasitif sensor dizileri tasarimi isterlere bagli olarak daire veya kare biciminde
tasarlanabilir. Hatta daha yiiksek dogruluk seviyelerine ulasilmak istenilirse dokunma
algilayan kapasitif sensor dizileri de tasarlanabilmektedir. Boylece algilanacak objenin
daha fazla detay bilgisine erisilebilir. Arimatsu ve Mori’nin ¢alismasinda [18], VR
teknolojisi i¢in kullanicinin el hareketi bilgilerini yiliksek dogruluk ile islemeleri gerektigi
goriilmektedir. Bu amagla 62 CPS’1, bir oyun koluna monte etmislerdir. El hareketleri ve
el boyutlar1 ¢ok ¢esitli parametreler icerdikleri igin el hareketi ve el tipini tespit etmek
icin makine Ogrenmesi yontemini kullanmislardir. Calismanin sonucunda sunduklari
degerlere gore, yiiksek dogrulukta 3 boyutlu hareketli el gorseli tespiti
saglayabilmislerdir. Fakat yliksek donanim kapasitesi, sadece dokunma ile algilama ve
yiiksek seviyede dil ile egitim modeli tasarimi, bazi kisitlarin ortaya ¢ikmasina neden
olmaktadir. Yiiksek donanim isterine 6rnek olarak, gercek zamanli 90 FPS ¢alisma i¢in
Intel Core 17-6950X 3.0GHz CPU ve NVIDIA GTX1080 GPU tercih edilmistir. Calisma
incelendiginde yiiksek gii¢ tiiketimi ve yliksek maliyetli donanimlar kullanilmistir. Ek
olarak ¢ikarilacak diger sonug ise kapasitif yakinlik sensorleri, yapisindan dolay1 pek ¢cok
farkli tasarima monte edilip kullanilabilirler.

Literatiirde CPS’nin kullanildig1 farklt uygulamalar bulunmaktadir. Fakat bu
uygulamalarda, MLP mimarisini kosturan tiimlesik devre tasarimi yerine, bilgisayar
destekli uygulamalar {izerinden tahmin gerceklestirilmistir [19]. Bu yontemi kullanan
aragtirmalarin avantajlari, HDL kullanarak RTL tasarlayan ¢alismalara kiyasla daha farkli
algoritmalar kosturup, bunlar1 birbirleriyle kiyaslayabilmislerdir. Bdylece hangi

algoritmanin, hangi 6zgiin yontem i¢in daha uygun olacagina dair ¢esitli ¢ikarimlar



yapabilmektedirler. Literatiirde RTL seviyesinde gergeklestirilen MLP tasarimlari
kullanilarak model tespiti yapan calismalar da bulunmaktadir. Fakat bu ¢aligmalarin
genelinde kamera veya ¢ok yiiksek sayida sensor igeren sistemler kullanilmaktadir [20].
Literatiir caligmalarinin incelenmesi sonucunda, CPS dizisi, muadillerine kiyasla diistik
maliyetli ve kolay kullanimindan dolay1 tez ¢alismasinda, model veri seti olusturmak igin
kullanilmistir. Olusturulan veri seti de kullanilarak Al modeli egitilmistir. Egitim sonucu
elde edilen agirlik ve sapma degerleri RTL seviyesinde MLP mimarisinde saklanarak,

model algilama ve tanima gergeklestirilmistir.

2.2. Yapay Sinir Aglarn
2.2.1 Literatiirde Model Tanima ve Tespiti icin Yapay Zeka Uygulamasi

Yapay zekanin sistem seviyesinde kullaniminin yayginlagmasinin nedenlerinden birisi
problemleri ¢6zmek i¢in akilli sistemlere ihtiyag¢ duyulmasidir [21]. Bu hedef
dogrultusunda yapay zeka, silirekli yontem iyilestirmeleri ve gilincellemelerle farkli
teknolojiye sahip cihazlarla dahi entegre bicimde ¢alisabilmektedirler. Yapay zekanin
uygulamadaki esnekligi sayesinde, algoritmalarinin giincellendigi ve entegre edildigi
donanimlarla siirekli uygulama gelistirme siireci devam etmektedir. Donanim ile entegre
calisabilen yapay zeka uygulamasina Maanyu vd.’nin Tesla marka aracin donanim
caligmalar1 6rnek verilebilir [22]. Bu ¢alisma, yapay zekanin gelisimi ile beraber yapay
zekanin giindelik hayata adaptasyonunun ne denli ilerledigini dair bir 6rnektir. Calismada
bahsedilen otopilot ile araglarin tamamen kendiliginden siiriis kabiliyetine sahip olmas1
amaclanmigtir.  Otopilot gelistirilerek giivenli  siirlis saglayan akilli araglar
olusturulmustur. Otopilot i¢in gelistirmeler devam ederken, yapay zekayla entegre calisan
donanima olan baglilik giderek artmaktadir. Kendiliginden siiriisii daha yiiksek kabiliyetli
gelistirme adma Nisan 2019’ta “Hardware 3” adi verilen donanim gelistirilmistir.
Hardware 3 tamamen Tesla’nin kendi iiretimi olan bir islemcidir. ilgili ¢alisma, yapay
zekanin esnekligi ve yapay zeka gelistirmelerin uygun donanim kullanim sayesinde Tesla
markasinin, iyilestirmelere devam ettigi belirtilmektedir. Bu calismada da gorildiigi
lizere yapay zekanin artik insanlariin glindelik hayatlarinda yaygin kullandig1 araglardan
biri oldugu sdylenebilir. Bdylece yapay zeka tasarimina bagh olarak, giindelik hayatta
ozgiin ve etkili ¢oziimler iiretilebilmektedir. Ozgiin problemlerde donanim ile entegre
bicimde calisabilecek yapay zeka ¢oziimii i¢cin, MLP mimarisini ve ¢aligma siirecini

incelemek gerekmektedir.



2.2.2 Yapay Sinir Aglarinin Temelleri

ANN, birden fazla algilayicinin (Ing. perceptron) birbirleriyle ile olan baglantilarindan
olusmaktadir [6]. Her bir algilayici, girdiden iirettigi ¢ikt1 verisini bagl oldugu diger
algilayica stirerek, islemin devamliligini saglar. ANN’de bulunan algilayicilar paralel
olarak calisabilirler. Bahsedilen paralel ¢aligma yontemi, biyolojik beyni taklit etme
cabasi olarak yorumlanabilir. Asagidaki gorselde (Sekil 2.2), ANN’de bulunabilecek

birden fazla girdiye sahip bir algilayicinin modeline ulasilabilir.

Adirhk 1

Girdi 1
e Fn = (G1x Ay) + (G x As)+(...) + (Gn x Ax) + B

Girdi 2 G,A;
® > —> z

Adirhk N

Girdi N
Sapma (Bias)

Sekil 2.2. Temel sinir ag1 modeli.

Algilayict diger ismiyle diigiim, temel olarak, kendisine siiriilen girdiyi sirayla birden
fazla matematiksel denkleme tabi tutmaktadir. Bu matematiksel denklemler, temel
anlamda yukaridaki Sekil 2.2’den takip edilebilir. Oncellikle, her bir girdi (G)
fonksiyonel olarak onceden kendisiyle eslesmis agirlik (4) degeriyle carpilir. Biitiin
carpim sonuglar1 kiimiilatif toplanir. Devaminda eger var ise algilayicinin sapma degeri
(B), kiimiilatif toplama eklenir. Elde edilen sonug¢ algilayici i¢in Onceden secilen
aktivasyon fonksiyonuna siiriiliir. Boylelikle algilayiciya ait bir sonug elde edilir. Temel

sinir ag1 modeli goriildiigii lizere birka¢ matematiksel islemden olugmaktadir.

Aktivasyon fonksiyonu (fy) algilayicinin iirettigi sonucu degerlendirip, karar veren temel
algilayici elemanidir [23]. Aktivasyon fonksiyonu, algilayicinin ¢ikti sonucunu iirettigi

icin aslinda ANN yapilarinin tahmin sonuglarini biiylik 6l¢iide etkiler. Tahmin sonucu



iirettigi i¢in aktivasyon fonksiyonun se¢imi de bir o kadar kritiktir. Aktivasyon

fonksiyonun se¢imi, ANN mimarisine ve kullanilan girdilere de baglidir [23].

Her bir algilayici aktivasyon fonksiyonu igermektedir. Aktivasyon fonksiyonu, kullanilan
ANN modeline bagl olarak dogrusal veya dogrusal olmayan fonksiyon olarak segilebilir
[23, 24]. Eger aktivasyon fonksiyonu olarak basamak fonksiyonu kullanildiysa, sifir
gradyan ile karsilastiklarinda, basamak fonksiyonu, gradyan degerlerinde gilincelleme
yapamadig i¢in algilayici sonuca yakinsayamayacaktir. Bundan dolay1 bu problem ig¢in
basamak fonksiyonu yerine dogrusal fonksiyon kullanilabilir [24]. Fakat dogrusal
fonksiyon tercihinde ise (-oo0, ) arasinda gradyan giincellenmesi geri doniilemeyecek
degerlere ¢ikabilir. Bu tarz problemler ile karsilasmamak i¢in sigmoid veya softmax gibi

dogrusal olmayan fonksiyonlar kullanilabilir [24].

Cizelge 2.2. ANN i¢in aktivasyon fonksiyonu kullanim onerileri [23,24].

Fonksiyon Yorum Ne zaman Kullanilir?

Basamak Geri-yayilimli  algoritma  ile | Genelde tercih edilmez.

caligilmiyorsa tercih edilir.

Sigmoid Ikili simflandirma problemlerinde | Boole (Ing. boolean) cebrine
tercih edilir. benzetimi yapilamamaktadir.

ReLU Gizli Katmanlar i¢in en popiiler | Siklikla tercih edilir.
yontemdir.

Softmax Birden ¢ok  smif  bulunan | Coklu Siniflandirmadan tek

modellerde, tek sinifin tahmini i¢in | sinifi tahmin etme durumunda

tercih edilir. tercih edilir.

Aktivasyon fonksiyonun seg¢imi, algilayicinin tahmin sonucunu biiyiik 0Slglide
etkilemektedir. Cizelge 2.2 incelenerek bazi aktivasyon fonksiyonlarin ne zaman
kullanilacagina dair ¢ikarimlara ulasilabilir. Fakat karmagik problemleri ¢6ziimlemek i¢in
tek algilayict ve ona ait aktivasyon fonksiyonu yetersiz kalmaktadir. Tek algilayicinin
yetmedigi durumlarda birden fazla algilayici iceren ve birden g¢ok katmana sahip

algilayict modeli yani MLP modeli kullanilir [25].
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Cikti Katmani

Gizli Katman

XXy,

Girdi Katmani

Sekil 2.3. Ornek ¢ok katmanli algilayict modeli.

Ileri besleme MLP modeli Sekil 2.3 te temsili olarak verilmistir. Goriildiigii {izere her bir
algilayic1 aslinda Sekil 2.2°deki mimariyi icerir. Fakat bir algilayici, birden fazla
algilayici ile baglant1 olusturarak kendisine siiriilen bilgiyi isler ve iirettigi bilgiyi de
siradaki algilayiciya stirer. Bdylece, karmasik problemleri ¢6zmek i¢in birden fazla

katman igeren MLP modeli tercih edilir [25].

MLP modelleri, yapay zeka uygulamalarinda siklikla tercih edilen modellerden biridir.
Ciinkii tek algilayicinin, karmasik problemleri ¢oziimlemek i¢in yetersiz kalmaktadir.
MLP modeli ise igerdigi birden ¢ok ve siiregelen algilayici baglantilar1 sayesinde
tahminin dogru sonuca yakinsama olasiligini artirir. MLP modeli, ticari kullanimlardaki
bircok DL veya ML modelinin de temelini olustururlar [25]. Ornegin, evrisimsel sinir
aglar1 (Ing. Convolutional Neural Network-CNN) genelde fotograflardan veya
resimlerden gorsel tanimlama i¢in kullanilir ve bu sinir aglar1 aslinda MLP nin bir tiir

ozellestirilmis modelidir
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flx) = ﬁlktl[fgizli(fgirdi(x)] (2.1

Denklem 2.1°de, Sekil 2.3 incelenerek olusturulan bir zincir fonksiyonu goriilmektedir.
Fonksiyon isimlerinden, katmana ait fonksiyon takip edilebilir. MLP modelinin biitiin
boyutunu, zincir fonksiyonunun derinligi belirler. “Derin Ogrenme” teriminin ortaya
c¢ikis1 bu yaklagimla iliskilendirilebilir [26]. MLP mimarileri genelde {i¢ temel katmandan
olusur. Girdilerin siiriildiigli katmandan itibaren katmanlarin isimleri sirasiyla: Girdi
katmani, gizli katman ve ¢ikt1 katmanidir. Girdi katman, isminden de anlasilacagi iizere,
dis diinya ile kurulan baglanti iizerinden kendisine siiriilen girdileri isler. MLP
modellerinde girdi katman sayis1 genelde bir tercih edilir. Gizli katman, girdi katmandan
gelen veriyi isleyerek, ¢ikti katmanina kadar stiriilmesini saglar. Toplam katman sayisi,
problemin karmagikligina bagli olarak artirilabilir. Caligmalar sonucunda halen kag tane
katman ve digiim kullanilmasi1 gerektigine kesin cevap verilememektedir [27]. Fakat
probleme bagli olarak kullanilmasi gereken girdi katmanindaki diigiim sayisi, ¢ikti
katmanindaki diiglim sayisina bagli olarak gizli katman miktar1 ve gizli katmanda

kullanilmas1 gereken diigiim sayisi icin aralik belirlenebilmektedir [27].

MLP modeli, daha da 6zellestirilmis modellerine kiyasla daha az hesaplama yiikii ile
karmagik problemleri sonuca yakinsama ve DL ile ML’de kullanilan ¢ogu modelin de
temel yapitasini olusturdugu igin donamim tanimlama dili (Ing. Hardware Description
Language-HDL) kullanilarak yapilan gerceklestirmelerde tercih edilir. Tez ¢alismasinda,
literatiir aragtirmasi sonucunda hareket tanima i¢cin MLP kullanarak yiiksek dogruluk
degerlerine ulasilabilecegi sonucu ¢ikarilmistir [28]. Ilgili calismada yinelemeli sinir
aglarin finansal tahminler, c¢eviriler ve ses tanimlarinda basarili oldugundan
bahsedilmistir. Calismada CNN yerine kendi tabirleriyle derin sinir aglar1 (Ing. DNN)
tercih etmelerinin nedeni ise FPGA’te kaynak tiiketiminde kayda deger farklilikta gergek
zamanli gorlintii smiflandirma c¢alismasinda yiiksek basar1 kaydettiklerini ifade
etmislerdir. Ilgili ¢aligmada aktivasyon fonksiyonu olarak da ReLU ve Softmax
kullanarak goriintli tanimlay1p, siniflandirmada %99 gibi yiiksek bir basar1 yiizdesine
ulastiklarini test sonuglari ile beraber sunmuslardir. Ek olarak bu basariyi, ¢alismalarinda
kiyasladiklar1 ayn1 amaci benimseyen diger calismalara kiyasla ¢cok daha diisiik kaynak
tilketimi ve daha yiiksek dogruluk (karsilastirmak i¢in kullandiklar1 diger ¢aligmalarin
dogruluk yiizdeleri sirastyla: %91 ve %89’dur) yiizdesine ulastiklarindan bahsetmislerdir.
Ilgili calismada girdi katmaninda ve ilk gizli katmanda 30’ar diigiim ve ikinci gizli katman

ile ¢ikt1 katmaninda 10’ar diiglim olmak {izere toplam 80 diigiim kullanmislardir. Tez
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caligmasinda da kullanilan toplam diigiim sayist aynidir. Tez caligmasinda MLP
kullaniminin tercih edilmesinin nedenleri, literatiirde bu ¢esit uygulamalar i¢cin daha

verimli kaynak kullanimi ve yiiksek dogruluk degerlerinin ulasilmis olmasidir.

2.3. Yapay Zeka Uygulamalari icin Yonga Tasarimi
2.3.1 Literatiirde Yapay Zeka Uygulamalar icin Kullanilan Donanimlar

Yapay zeka yazilimlarinin gergeklenmesi igin veri setlerinin biiyiikliigii ve algoritmalarin
karmasikligindan dolayi, her gecen giin daha yiiksek kapasiteli donanimlara ihtiyag
duyulmaktadir [29]. Tiimlesik devreler, yapay zeka uygulamalarinin yiiksek islem
maliyetlerini, diisiik gii¢ tiikketerek gerceklestirebilirler. Bu tiimlesik devreler, literatiirde
yapay zeka yontemlerini hizlandiran donanimlar olarak da bilinirler [30]. D.D. Prashant
vd. [31] genel amagh sinir ag1 modeli tasariminda donanim tercihinin ne denli kritik
olabilecegini cevaplandirmaya calismislardir. ilgili calismada MLP’nin, biyolojik sinir
agin1 taklit etmek icin paralel ¢aligma yapisindan 6tiirii yogun hesaplama isterine ihtiyag
duyduguna deginilmistir. Bdylelikle MLP  mimarisinin  donanim  iizerinde
gerceklestirerek sekil tespit, tanima ve siniflandirma problemlerini basarili bigimde
sonuclandirabilecegi belirtilmistir. Ilgili calismada sunulan Cizelge 2.3, tez calismasinin

kapsaminda degerlendirmeye alinmistir.

Cizelge 2.3. ANN tasariminin parametrelere bagl farkli donanimlarda karsilastirmalart

[31]

Parametre Analog ASIC Sayisal ASIC | FPGA | Islemci
Kullanilan Alan +++ ++ + -

Hiz +++ ++ + _
Maliyet -- -- ++ ++
Tasarim Siiresi -- -- + T+
Giivenilirlik -- + ++ 44

Cizelge 2.3’te Analog ASIC’nin kullanilan alan ve hiz konusunda olduk¢a avantajli

oldugunu fakat maliyet, tasarirm siiresindeki dezavantajlart ve giiriiltiiden

etkilenmesinden kaynakli giivenilirlik konusunda da olduk¢a dezavantajli oldugu

goriilmektedir. FPGA yerine VLSI kullanmanin daha uzun tasarim siireci ve ¢ok daha
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yiiksek maliyetler gerektirdiginden bahsedilmistir. Tez ¢alismasinda, sayisal tasarim hem
FPGA’da hem de ASIC olarak gerceklendirilmistir. MLP mimarileri yiliksek seviyede
hesaplama ihtiyacindan dolay1 yiiksek gii¢ tiiketimi ve yliksek sayida islem kapasitesine
ihtiya¢c duymaktadir. Bunun i¢in MLP modelinin sayisal tasariminda c¢ok sayida
mantiksal elemana ihtiyag duyulmaktadir [31]. Sayisal tasarim, FPGA ile
gerceklestirilirse daha kisa siire tasarim siiresi ve tekrardan konfigiire edilebilme
avantajina sahiptir. Fakat FPGA yerine ASIC kullanilarak MLP tasarimi daha diisiik gii¢
tikketimi ve birim alan basina daha az mantiksal eleman ile daha yiiksek hizli tasarim
sonugclart sunabilir [32]. Karmasik problemlere daha etkin ¢éziimler getirmek icin FPGA
ile dogrulanmis tasarimlarin ASIC’ye aktarilmasi yontemi oOzellikle ticarilesecek
yongalar i¢in maliyet etkin bir yaklasim da sunabilmektedir. Literatiir aragtirmalari
sonucunda, tez ¢alismasinda oncellikle MLP mimarisi yliksek seviye dil yazilimi ile
bilgisayarda dogrulanmistir. MLP mimarisi dogrulandiktan sonra sayisal tasarima
aktarilarak, FPGA iizerinden benzetim ile donanim seviyesinde dogrulanmistir. Son
olarak, tasarim ASIC iretimine uygun RTL2GDSII bicimine doniistiiriilmistiir.
Boylelikle literatiir arastirmalarinin da sundugu diisiik gii¢ tiiketimi, daha ytiksek hiz1 ve
birim basma diisen eleman sayisi1 gibi parametreler degerlendirilerek, MLP mimarisi
donanim {izerinde gerceklestirebilecektir. Yapay zekayr ivmelendirici donanimlar
tizerinde halen arastirmacilar arastirmalar1 ile literatiire katki sunmaya devam

etmektedirler [32, 33].

2.3.2 Kullamlacak Donanimlar Hakkinda Genel Bilgiler

Tiimlesik devreler, icerdikleri alt devreler sayesinde iistlendikleri gdrevleri denetimli
bicimde siirdiirebilirler. Tiimlesik devreler, 6zgiin amacgli gdrevleri yerine getirenlere
ASIC ve ASIC olmayan olarak iki genel sinifta incelenebilirler [34]. Tasarim isterlerine
bagli olarak hangi aygitin secilecegi parametrelerin titiz bigimde belirlenip

degerlendirilmesiyle karar verilmesi gerekir.

14



tandart-Hiicre Boliimii

Sekil 2.4. Standart hiicrelerden olusan ASIC mimarisi.

Sekil 2.4’te standart hiicrelerden olusan ASIC yapisina ait bloklar goriilmektedir. Sekil
2.4°teki gorsel tasarlanirken V. Tarate’nin kitabindan faydalanmistir [35]. Bu bloklarda
onceden hazirlanmig kiitiiphaneler kullanilabilir. Sabitlenmis bloklarin kullanimu,
tamamen 6zel tasarim ASIC’lere kiyasla tasarim siiresinden kazang saglar fakat tamamen
0zel tasarimlarda, kullanim amaglarina 6zgiin tasarim yapmanin da ayri avantajlari
(diisiik gii¢ tiikketimi ve daha yiiksek hizli mimari) bulunmaktadir [35]. Giliniimiiziin
dinamik teknolojik gelismeleri ve yeniden sekillenen ihtiyaglardan otiiri FPGA’ler

akademik ve endiistriyel ¢aligmalarda kendilerine yer edinmektedirler.
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Sekil 2.5. Kavramlar iizerinden 6rnek FPGA mimarisi.

Sekil 2.5°de FPGA’da bulunan elemanlarin konumlanmasi ve baglantilarini igeren 6rnek
bir mimari gorilmektedir. Gorsel hazirlanirken V. Taraate’nin kitabindan [35]
faydalanilmistir. FPGA, biiylik ¢ogunlugu ara baglantilar ve anahtarlama bloklarindan
olusan, tekrardan konfigiire edilebilir yapis1 ve hizli prototipleme kabiliyeti sayesinde
tasarimlarin daha kisa siirede tamamlanmasinda 6nemli rol oynar [36]. Sekil 2.5’de
goriilecegi iizere FPGA, mantiksal islemleri gerceklestirmek igin icerisinde CLB (ing.
Configurable Logic Block) yapilarini bulundurur [37]. CLB yapisi da her ne kadar FPGA
mimarisi gibi, FPGA teknolojisine, iiretim yoOntemine ve iiretimini gerceklestiren
firmalarin bagl oldu mimariye bagl olsa da en temel haliyle basvuru cizelgesi (LUT) ve
c¢ikt1 yazmaci igerir [36]. Genellikle CLB yapisina MUX da eklenir. Boylelikle anlik LUT
ciktist m1 yoksa FF ¢iktis1 mi kullanilacagi denetlenebilmektedir [37]. Denetim aginin
artirllmas1, tasarimcinin  kombinasyonel (Ing. combinational) veya ardisil (Ing.
sequential) tasarimlar1 arasindaki baglantiyr artirir ve iki tasarim arasindaki gegisi
kolaylastirir. Sekil 2.6’da 4-girdiye sahip LUT blogu bulunan 6rnek CLB mimarisi
goriilmektedir [36].
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Sekil 2.6. Kavramlar {izerinden 6rnek 4-girdi CLB mimarisi.

LUT, sentez sonucu sentezleyicinin, tasarima siiriilen girdilere ve istenilen ¢iktilara bagli
olarak elde edilen boole (Ing. boolean) cebirini saklayan yapilardir. Béylelikle tasarimin
biitlin kombinasyonlar1 tek bir aygit iizerinden yonetilebilir. LUT ¢iktistnt muhafaza
ederek, istenildiginde tasarim igerisinde kullanilmasini saglar. LUT tabanli hiicreleri
iceren FPGA’ler, bu teknoloji sayesinde farkli davraniglara sahip mantiksal fonksiyonlari
programlayabilir veya konfigiire edebilirler [35]. Fakat LUT mimarisi FPGA
teknolojisine ve kullanilan teknolojiye ait sentezleyiciye bagli olabilir [36]. Teknoloji
bagimliligindan kaynakli belirsizlikler ka¢inilmaz olup ayni sayisal tasarim, farkli FPGA
mimarilerinde farkl kaynak tiiketim sonuglart doguracaktir. Bu belirsizlikler ve farkli
kaynak tiiketimlerini karsilastiran literatiir arastirmalar1 ve kitaplar bulunmaktadir [34,

36].
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3. TASARIMLAR VE DENEYSEL CALISMALAR

3.1. Tez Calismasinda Kullanilacak Sistemler

Tez calismasinda model tanima ve tespiti gergeklestirmek icin birtakim sistemler
tasarlanmistir. Literatiir arastirmasi sonucunda, model olarak el hareketleri uygun
goriilmiistiir [13, 19, 20]. El hareketi tanima ve tespiti i¢in veri seti olusturulmasi veya
hazir veri seti kullanilmasi gerekir. Veri seti olusturmak i¢in CPS dizilerinden olusan bir
palet tasarlanmistir. Sensor paletinde, sensdrlerin arasindaki mesafe es ve her bir satirda
ayn1 sayida bulundurularak el hareketinin her bir sensorde es seviyede dagitilmistir [6].
Tez caligmasi siiresince, 16, 25 ve 36 tane CPS bulunduran sensor dizileri kullanilmistir.
Sensdr arayiiz paletinin icerdigi CPS miktarmin kararlastiriimasi 3.2.1. Veri Isleme i¢in

Yapay Zeka Tasarimi baslig1 altinda sunulmustur.

Veri seti olusturmak i¢in 6ncellikle, el hareketinin sensor arayiiz paletine yaklastirilmasi
gerekmektedir. Palete yaklastirilan el hareketi, CPS dizilerinin analog veri olusturmasini
saglar. Analog veri, kapasitif sensor denetleyici ile mikrodenetleyiciye aktarilir. Sayisal
veri, gerek duyuldugunda mikrodenetleyicide islemlere tabi tutulduktan sonra veri seti

olusturmak icin kaydedilir. Veri seti olusturma akis1 Sekil 3.1°de sunulmustur.

Analog Sayisal

Veri Kapasitif Veri Veri
Sensor Mikrodenetleyici Seti
Denetleyici

6 X 6 Sensor Araytiz Paleti

Sekil 3.1. Veri seti olusturma akisi.

Sekil 3.1°den de takip edilecegi lizere yaklastirilan el hareketleri ile ham veri seti
olusturulmustur. Ham veri seti, metin belgesi (Ing. text file types-txt) formatinda
kaydedilmistir. Ham veri seti, yapay zekanin egitimi i¢in kullanilacagindan dolay1 6n
islemden gecirilmesi gerekir. Bu calismalara 4. Boliim’de yer verilmistir. Veri seti
olusturma asamasindan sonra veri isleme asamasi baslamaktadir. Veri olusturma asamasi

sensOr arayliz paleti sistemini kapsarken, veri isleme geri kalan sistem biitliniinii kapsar.
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Tez galismasinda veri seti olusturulmadan 6nce Al modelinin olgunlagsmas1 saglanmastir.
Al modelinin ¢ikt1 analizleri i¢in hazir veri setleri kullanilmigtir. Ciinkii veri isleme
sistemi i¢in gerekli parametreler (veri seti boyutu ve veri tipleri), Al modelinin ¢iktilarina

gore belirlenmistir.

3.2. Veri isleme Sistemi

4 A o a s . N
Uveun AT modeli icin Sinir aginda bulunan Sinir agini ve
. ygl" ’ fonksiyonlarin davranigsal »| fonksiyonlarini mantik kapi
literatiir arastirmasi yap . .
modeli seviyesi tasarla
\ J . S .
A
Y Y
g ™ . | ™ 'd ™y
Al modeli Onceden kaydedilen agirlik Sayisal tasarimi dogrula ve
olustur ve sapma degerleri ile sinir FPGA yaziliminda
. J 3 H 1
L a glarlr‘un testi ) L gerceklestir
Y ¢
™ ( A
AT modelini farkl veri Yiiksek seviye dil ile sinir Sayisal tasarimi ASIC icin
setleri ile test asamasi aglar1 modelini olustur sentezlenebilir hale getir
N ‘\ 4 . ¢ "y
\ 4 f )
AT modeli optimize Elde edilen agirlik ve sapma Sayisal tasarimu ASIC
asamasl degerlerini kaydet L ortamina aktar
>y

Sekil 3.2. Tez ¢alismasi i¢in veri isleme sistemi siire¢ akisi.

Sekil 3.2°de tez c¢alismasi i¢in tasarlanan, veri isleme sisteminin silire¢ akisi
goriilmektedir. Akis, en sol yukaridaki bloktan baglar ve en sag asagidaki blok ile
sonlanir. Baglangicta, tez calismasinda kullanilacak Al modeli i¢in literatiir aragtirmasi
yapilmistir [11-13, 18-21]. Literatiir arastirmasi sonucunda benimsenen Al modelinin
iteratif 6grenme siireci Sekil 3.3’te sunulmustur. Iteratif dgrenme siireci, modele
yiiklenen veri seti ile baslamistir (mavi kutu). AI modelinin 6grenme siireci sonucu
olgunlagmasi i¢in farkli hazir veri setleri kullanilmistir [38-42]. Hazir veri setleri ile ilgili
caligmalara 3.2.1.1. Veri isleme sistemi i¢in derin 6grenme uygulamasi isimli bagliktan
ulasilabilir. Hazir veri setleri secilirken benzer tipte veri igermelerine dikkat edilmistir
[38-42]. Hazir veri setleri, 6zelliklerine gore etiketlendirildikten sonra iteratif 6grenme
siireci baglatilmugtir. iteratif dgrenme siireclerinin sonucu analiz edilerek, en uygun hale
getirilmistir. Al modelinin en uygun haline, kullanilan yontemler ve hiper parametrelerin
dgrenme asamasinda giincellenmesiyle ulasilmistir. En uygun model, denektas testi (Ing.

benchmarking test) sonucunda belirlenmistir. Ogrenme siirecinde Al modelin agirlik ve
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sapma degerleri kaydedilmistir. En uygun modelin, agirlik ve sapma degeri uygun
kullanim formatina doniistiirilmistiir. Uygun formattaki agirlik ve sapma degerleri
yuksek seviye dil ile tasarlanacak MLP modelinde ve sayisal tasarimda kullanilmistir.
Yiiksek seviye dil ile tasarlanmis MLP modeline, 6nceden egitilmis modelin agirlik ve
sapma degerleri siirlilerek MLP mimarisi test edilmistir. MLP mimarisi test edildikten
sonra sayisal tasarima aktarilmaya baslanmistir. Boylelikle RTL seviyesindeki MLP

mimarisinin, sayisal tasarim siireci hizlandirilmistir [32].

(I nceleme sonrasinda yeni
6grenme siirecinden énceki
hazirliklari uygula

A

~
[ Tiim sonuclari kaydet ve

Veri setini yiikle

etiketle incele

Veri setini 6zelliklere gore}

J

A

A 4

O6grenmesini engellemek

Asirt 6grenme ve eksik
icin yontemleri uygula

uygulayarak gorselleri

Goriintii isleme tekniklerini
uygun formata getir

Y
Al modelindeki katman v e}

etmek icin olusturulan
araclari kullan

~
[Ogrenme sonucunu analiz

A

A

Al modelinin 6grenme

diigiim sayilarini
belirle J

hiperparametrelerini ve

Al modelinin 6grenme
slirecini baslat
L yip fonksiyonunu belirle

Sekil 3.3. Al modelinin iteratif 6grenme stireci.

Veri isleme sisteminin siire¢ akisinda aslinda ASIC tasarimina kadar olan her bir adimda
MLP modeli test edilip, dogrulanmistir. Bu sayede MLP mimarisinin, sayisal tasarimina

baslamadan once karsilasabilecek problemler belirlenmistir. Bu siireg tercihi, her ne kadar
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tasarim siirecini uzatsa da tasarim siirecinde planli ilerlemeyi ve beklenmedik problemleri

Ongdrmeyi saglamistir.

Fonksiyonlarin

Gereksinimler

RTL Tasarmm

Davramssal Benzetimler

Yerlesim ve Yonlendirme
Oncesi STA

Gergeklestirme
(Implementation, P&R)

Esdegerlik Denetimleri

Durgun zaman ve DRC Katman Planlamasi
analizi (Floorplanning)
Bit akisi (Bitstream) {  Yerlesim ve Yonlendirme o1
dosyasi olusturma (Place and Route)
DRC ve Zamanlama Kontrolleri
RTL2GDSII
FPGA Tasarmm Akisi ASIC Tasarim Akisi

Sekil 3.4. FPGA ve ASIC i¢in tasarim akisi.

Sekil 3.4’te FPGA ve ASIC i¢in literatiirden [34, 35] faydalanilarak olusturulan tasarim
akis1 goriilmektedir. Sekil 3.4°teki siyah renkli bloklar FPGA ve ASIC igin ortak tasarim
siirecini gostermektedir. Beyaz renkli bloklar sadece FPGA’ya ait tasarimi akigini ve gri
renkli bloklar ise sadece ASIC’ye ait tasarim1 akisini belirtmek i¢in kullanilmigtir. MLP
mimarisinin sayisal tasarima aktarilmasinda, HDL i¢in Verilog tercih edilmistir. MLP
mimarisinin sayisal tasarimi i¢in 3.2.1.3. Veri isleme sistemi i¢in sayisal tasarim basligi
incelenebilir. Sekil 3.4’te FPGA ve ASIC i¢in olan tasarim akiginin ayrildig: siiregler
goriilmektedir. ASIC tasarim akigina ait galigmalar 5. Yapay Zeka Yongasi basligi altinda
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bahsedilmistir. MLP mimarisi hem dogrusal hem de dogrusal olmayan aktivasyon
fonksiyonlar1 i¢erebilir [43]. MLP mimarisinin sayisal tasariminda en uzun tasarim siireci
dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlarin incelenmesi ve tasarlanmasi olmustur. Bu
incelemeler, 3.2.1.3. Veri isleme sistemi ig¢in sayisal tasarim bashgl altinda
bahsedilmistir. Gorildigi tlizere, MLP mimarisinin sayisal tasarimi i¢in biitlin
yapitaglarinin degerlendirilmesi gerekir. Cilinkii sayisal tasarim en sonunda, ASIC
seviyesine aktarilacagi i¢in her yapinin sayisal donanim seviyesinde tasarlanabilmesi
gerekir. Sekil 3.4°teki tasarim akisinin son agamasi ile Sekil 3.2°de bulunan veri isleme
sistemi siire¢ akiginin son kisimlart ortaktir. Boylelikle, son agama ile artik veri igleme

sistemi siire¢ akist sonlanmis olur.

3.2.1 Veri Isleme Sistemi icin Yapay Zeka Tasarimi

Sekil 3.3’te tasarlanacak Al modeline en uygun yapinin bulunmasi i¢in takip edilen
iteratif Ogrenme silire¢ akist goriilmektedir. Siire¢ akisinda bahsedilen veri setini
olusturmak i¢in CPS dizileri kullanilmistir. 2. Genel Bilgiler bagliginda tartisildig: gibi,
yapay zeka tasariminda MLP mimarisi kullanilmigtir. MLP nin girdi katmaninda bulunan
her bir diigiimiin dizinin her bir sensoriine baglanmasi gerekir. Clinkii girdi katmanindaki

her bir diiglim tek girdiye sahiptir.

1. Diigiim

2. Diigiim

T

6. Diigiim

$ 30. Diigiim

1; 36. Diigiim

Sekil 3.5. CPS’den elde edilen verilerin girdi katmani diigiimlerine stiriilmesi.
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Sekil 3.5’te her bir CPS’nin, girdi katmaninda bulunan her bir diigiim ile arasindaki
baglantiy1 gostermektedir. Nihai tasarimda 36 CPS ve dolayisiyla girdi katmaninda da 36
diiglim kullanilmistir. Deneysel c¢alismalar sirasinda ve Al modelini en uygun hale
getirmek i¢in agik kaynak veri setleri arastirllmistir. Agik kaynak veri setlerinin tez
calismasina uygun olmasina dikkat edilmistir [38-42]. Bu veri setleri goriintii verilerini
icerdigi icin Al modelinin olusturulmasi siirecinde sadece Onciil ¢aligmalarda
kullanilmistir. Secilen veri setleri icin Sekil 3.3’te yer verilen iteratif 6grenme siireci
uygulanmstir. Iteratif 6grenme siireci, AI modeli en uygun sonuglari iiretene kadar
devam etmistir. Algoritmada ilk olarak Sekil 3.3°te bulunan ag¢ik mavi renkli kutucukta
yazildig1 gibi kullanilacak veri seti segilir ve yliklenir. Al modeli kendisine ytiklenen veri
setleri iizerinden smiflandirma yapmasi1 gerektiginden veriler 6z niteliklerine gore
etiketlenmistir. Smiflarda az sayida veya esit dagilmamis veri seti bulunursa Al modeli
O0grenme sirasinda, ¢cok fazla parametre kullanacagindan dolayr 6grenmenin basarisiz
olma ihtimali artmaktadir [26, 43]. Sekil 3.5’te gosterildigi gibi veri setlerinde bulunan
yapida yer alan her bir CPS’nin degeri, girdi katmanindaki diigiimlere siirtilecektir. Tezde
yer alan CPS degerleri geleneksel goriintii ile 6zdeslestirilmesi amaciyla piksel olarak da
ifade edilmistir. Bundan dolay1 belirlenen MLP mimarisine uygun boyutlarda veri seti ile
caligilmas1 gerekir. Fakat hazir veri setleri incelendiginde her birinin ayr1 piksel
boyutunda toplandig1 anlagilmaktadir [38-42]. Veri setlerini uygun boyutlara getirmek
icin kullanilabilecek yontemlerden biri PCA (ing. Principal Component Analysis)
teknigidir [26]. Diger yontem ise alt-Ornekleme uygulamasidir [44]. Alt-6rnekleme ve
PCA yontemi kullanilarak 6n isleme uygulamas: veri setindeki gorsellerin sonucunda
boyutlar1 disiiriilmiistiir. Boylece Al modeli, girdi katmaninda 36 diigiim ile
calisabilmistir. Gorseller ilizerinden anlam ¢ikarmak i¢in Al modelinin goriintii islemesi
gerekmektedir. Al modelinin karmasik ¢oziimlemeleri azaltarak islem maliyetini
diistirmek i¢in goriintiileri gri formatina doniistiirmek ve diizlestirmek literatiirde
kullanilan yontemlerdendir [45, 46]. CPS dizisi ile toplanan veri tek boyutlu oldugu i¢in,
tez caligmasinda gri Olgekli gorseller ile calisilmistir. Siyah beyaz yerine gri dlgekli
gorseller ile calisarak Al modelinin daha fazla bilgi ile 6grenmesi saglanmigtir. Ek olarak
6x6 piksel Sekil 3.5°te gosterildigi gibi 36x1 formatina ¢evrilmistir. Bu isleme literatiirde
diizlestirme (Ing. flatten) denir. Bdylece Al modeli, tek girdi katmanindan biitiin girdi
verilerini igerebilir [46]. Bu yontemler uygulanarak MLP mimarisinin, 2. Boliimde
bahsedilen literatiir aragtirmalarindaki gibi uygun maliyette donanim kullanilarak ytiksek

dogruluk degerine ulasilabilecegi Ongoriilmektedir. Sekil 3.3’te bulunan akis takip
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edildiginde sonraki asamalarda katman ve diiglim sayisin1 belirlemek olacaktir.
Literatiirde, MLP modelinin katman sayis1 ve diigiim sayisinin nasil belirlenebilecegine
dair Onerilen baz1 hesaplama yontemleri bulunmaktadir [27, 47]. Tez ¢alismasinda Al
modeli, sayisal tasarima aktarilacagi i¢in olabildigince az sayida diigiim sayisi1 ile yiiksek
dogruluk degerlerine ulasilmasi istenmektedir. Literatiirde gizli katmandaki digim

sayisinin, girdi ve ¢ikt1 katmanlart ile iligkisi:
2
NGizli Katman > 5 NGirdi Katmani + NCthl Katmani (3~1)

2 X NGirdi Katmani = NGizli Katman (3~2)
MLP modelinin diigiim sayis1 Denklemler 3.1 ve 3.2’de bulunan formiiller kullanilarak

belirlenmistir [47]. N, ait oldugu katmandaki diiglim sayisini belirtir. Belirlenen MLP
modelinin diiglim sayilar1 sirastyla 36, 20, 20, 4’tiir. Denklem 3.1’in sol tarafi 40 iken,
denklemin sag tarafi 28°dir; Denklem 3.2’nin sol tarafi 72 iken, denklemin sag tarafi
40’tir. Boylelikle formiiller lizerinden tez ¢alismasi igin belirlenen diiglim sayisinin
uygunlugu da dogrulanmistir [47]. Sekil 3.3’teki akis iteratif bicimde calistirilmigtir. Al
modeli kosturulurken belirlenen hiper parametreler elde edilen sonuglara gore

giincellenmektedir.

Cizelge 3.1. Al modeli i¢in nihai hiper parametre ve degisken degerleri.

Degisken Degeri veya Tiirii

MLP Mimarisinin Katman Sayist 4

MLP Mimarisinin Soldan Saga Diigiim Sayisi 36/20/20/4

Katmanlarda Kullanilan Aktivasyon Fonksiyonu | - / ReLU / ReLU / Softmax

MLP Mimarisinin Toplam Parametre Sayis1 1244

Toplu Boyut (Ing. batch size) 30

Iterasyon (ing. epoch) 35

Ogrenme Orani (Ing. learning rate) 0,00005

Optimize Edici (ing. optimizer) Adam

Kay1p Fonksiyonu (Ing. loss function) Kategorizelenmis Capraz Entropi

Veri Setinin Dagilim1 (Egitim, Dogrulama, Test) | %75/ %15/ %10
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3.2.1.1 Veri isleme Sistemi icin AT Modeli Calismalar:

Al modeli ¢aligmalarinin onciil asamasinda hazir veri setleri kullanilmistir [38-42]. Bu

veri setleri dogrudan CPS verisi olmamakla beraber sadece onciil ¢aligmalarda Al

modelini olgunlastirmak i¢in kullanilmistir. Sekil 3.3’te bulunan akis takip edilerek

iteratif denemeler sonucunda Al modelinde belirlenen hiper parametreler ve degiskenler

Cizelge 3.1°te verilmistir. Degiskenlerin kararlastirilmasi icin Sekil 3.3’teki akis takip

edilmistir. ik denemelerde MLP mimarisinde girdi katmanindaki diigiim say1s1 16, 25 ve

28 olarak belirlenmistir. Dogruluk degerleri ve F1 puanlar diisiik geldigi i¢in girdi

katmanindaki diigim sayis1 36’ya c¢ikarilmistir. Ciinkii modelin dogrulugundan emin

olmak istenmistir. Hem PCA kullanilarak hem de girdi katmaninda 28 diigim

kullanilarak elde edilen sonuglar asagidaki ¢izelgede (Cizelge 3.2) verilmistir.

Cizelge 3.2. Secilen veri seti [38] kullanilarak PCA ile elde edilen sonuglar.

Islem | Ogrenme | Toplu Iterasyon | Veri Setinin | Kayip
Siras1 | Oram Boyut Egitim Dogruluk Fonksiyonu
Oram

1 0,0001 144 20 0,77 Kategorizelenmis Capraz
Entropi

2 0,0001 144 25 0,77 Kategorizelenmis Capraz
Entropi

3 0,0001 144 20 0,67 Mutlak Ortalama Hatas1

4 0,0010 144 20 0,74 Kategorizelenmis Capraz
Entropi

5 0,0001 96 25 0,85 Kategorizelenmis Capraz
Entropi

6 0,0001 96 35 0,80 Kategorizelenmis Capraz
Entropi

7 0,0001 128 35 0,80 Kategorizelenmis Capraz
Entropi

8 0,0001 128 50 0,88 Kategorizelenmis Capraz
Entropi

25




9 0,0001 128 100 0,92 Kategorizelenmis Capraz
Entropi

10 0,0001 128 200 0,95 Kategorizelenmis Capraz
Entropi

Cizelge 3.2’den takip edilecegi lizere ayni veri seti [38] lizerinde PCA teknigi kullanarak
ve MLP mimarisinin katman sayilarindaki diigim sayilar1 soldan saga: 28, 20, 20 ve 4
olacak sekilde belirlenmistir. Oncellikle farkli kayip fonksiyonlar1 denenmistir fakat
mutlak ortalama hatasinin  (Ing. absolute mean error) Ogrenme sonuclar,
kategorizelenmis capraz entropi (Ing. categorical cross entropy) kayip fonksiyonun gok
gerisinde gelmistir. Sonrasinda 6grenme orani artirtlmistir fakat bu durumda da diigiim
agirliklarinin gilincelleme araliklari artmistir [48]. Sonrasinda diger hiper parametreler
sabit tutulup toplu boyut degistirilmistir. En son denemelerde 6grenme siiresi uzun siirse
de %90 tizerinde dogruluk degerlerine ulasilabilmistir. Fakat 6grenme egrilerinde birkag

iterasyonda c¢ok keskin gecisler yaganmustir.

Egitim ve Dogrulamanin Dogruluk Egrisi (a) Egitim ve Dogrulamanin Kayip Egrisi (b)
o9 —  Egitim Egrisi
Dogrulama Egrisi
0.8 A 5
0.7
4
0.6
3
05 /_/ 7
0.4 V4 ?
/ A
“1 _ —  Fgitim Egrisi ! Kv\—\/\‘
Dogrulama Erisi
o 5 10 15 20 25 30 35 o 5 10 15 20 25 30 35
Iterasyon miktar: iterasyon miktar
Egitim ve Dogrulamanin Dogruluk Egrisi (c) Egitim ve Dogrulamanin Kayip Egrisi (d)

| ~  Egitim Egrisi

o MR ]|
);MWWW

ol | | WM\”‘MW""vwv’v*\/‘«”w.MWv\mw,/\me

o 25 50 75 100 125 150

200 ] 25 50 75 100 125 150 175 200

iterasyon miktan iterasyon miktart

Sekil 3.6. Cizelge 3.2°te belirtilen 7. (a, b) ve 9. (¢, d) siradaki islemlere ait 6grenme

egrileri.
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Sekil 3.6°daki (a) ve (b) 6grenme egrileri Cizelge 3.2°de 7. siradaki isleme ait iken (c) ve
(d) ise 9. siradaki igleme aittir. Sekil 3.6’daki (a) ve (b) 6grenme egrisi ile (c) ve (d)
o0grenme egrisi arasindaki tek farkli degisken iterasyon miktaridir. Tasarim akis1 takip
edilerek, 6grenme siireclerinde gelisim elde edilmistir. Fakat Sekil 3.6’daki (c) 6grenme
egrisi ylksek dogruluk degerine ulagsmasina ragmen piiriizsiiz degildir. Ek olarak bu
O0grenme egrisinin bazi zamanlarinda dogruluk degerinde diistisler goriilmektedir. Bu
diisiis degeri, (d) 6grenme egrisindeki kayip degerin artmasiyla da takip edilebilir. Sekil
3.6°daki 6grenme egrisinde goriilen bu ¢ikintilar toplu boyutun biiyiik oldugu zamanda
goriiniirler. Ciinki toplu boyut biiylidiikce modelin genelleme yapabilme yetenegi azalir.
Bu cikintilar 6grenme parametresinin dagiliminda bozulmalara neden olur [49]. Fakat
toplu boyut c¢ok kiiciik segilirse de 6grenme siiresi artar ve eksik Ogrenme ile de
karsilagilabilir. Bu ¢ikintilardan kurtulmak i¢in 6grenme degeri diisiiriilmiistiir ve kayip
fonksiyonu degistirilmistir. Bu giincellemelere ek olarak adaptif 6grenme fonksiyonu
eklenerek egri tizerinde beklenmedik inis ve ¢ikislar giderilmistir [49]. En son elde edilen
Sekil 3.6’daki (c¢) ve (d) olarak isimlendirilen 6grenme egrilerinde halen ¢ikintilar
olusmustur. Bu ¢ikintilar giderilemediginden dolayr bu durumun PCA yodnteminin
kullanilmasindan kaynakli oldugu diistincesine varilmistir. Bundan dolay1 PCA yerine alt

ornekleme yontemi kullanarak iteratif 6grenme siirecine devam edilmistir.

Cizelge 3.3. Secilen veri seti [38] kullanilarak alt-6rnekleme ile elde edilen sonugclar.

Islem | Ogrenme | Toplu | Iterasyon Veri Setinin F1
Siras1 | Oram Boyut Egitim / Dogrulama Puam
Dogruluk Oram Kayip Oram

1 0,0001 128 30 0,9691/0,9764 0,5851/0,5385 | 0,7000
2 0,0001 128 40 0,9931/0,9958 0,2260/0,2153 | 0,8506
3 0,0001 128 50 0,9976 / 0,9972 0,1171/0,1101 | 0,8271
4 0,0001 144 25 0,9542/0,9681 0,6953/0,6753 | 0,8281
5 0,0001 144 30 0,9208/0,9111 0,5680/0,5775 | 0,9046
6 0,0001 144 40 0,9868 / 0,9889 0,5408 /0,5359 | 0,7750
7 0,0001 144 40 0,9997 / 0,9986 0,2118/0,2108 | 0,8089
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8 0,0001 144 60 1,000/ 1,000 0,0719/0,6882 | 0,9237
9 0,00005 144 45 0,9635/0,9597 0,6781/0,6637 | 0,7557
10 0,00005 144 60 0,9913/0,9944 0,4467/0,4423 | 0,9348

Cizelge 3.3’te kullanilan MLP modelinde girdi katmandan, ¢ikt1 katmana kadar sirasiyla:
36, 20, 20 ve 4 digiim kullanilmistir. Cizelge 3.2°den takip edilebilecegi lizere sadece
egitim ve dogruluk orani incelenerek AI modelinin olusturulmasi yaniltict olabilir.
Bundan dolay1 Cizelge 3.3’te F1 puani da eklenmistir. F1 puan1 (diger ismiyle F-puani),
daha yiiksek duyarliliga (Ing. recall) sahip algoritmalara fayda saglayan ve daha yiiksek
kesinlige (Ing. precision) sahip algoritmalara kars1 modelin basarisini gdsteren bir bilesik
Olctidiir [50]. F1 puani formiilii, Al modelinde duyarlilik ve kesinlik arasindaki iligki
kullanilarak Denklem 3.3 ile ifade elde edilir [50]:

24+1) x kesinlik x duyarliltk
F1 puant = (p7+1) —
B? x kesinlik+duyarlilik

(3.3)

Cizelge 3.3 incelendiginde yiiksek F1 puani ve yiiksek dogruluk elde etmek i¢in hiper
parametreler giincellenmistir. Bu siiregte Sekil 3.3’teki iteratif 6grenme siireci takip
edilmistir. Tasarlanan ve belirlenen hiper parametrelere gore segilen veri seti [38] i¢in

yiiksek dogruluk ve yiiksek F1 puanina ulasilabilmistir.

Egitim ve Dogrulamanin Dogruluk Egrisi (a)

Egitim ve Dogrulamanin Kayip Egrisi (b)

[terasyon miktar

Egitim ve Dogrulamanin Dogruluk Egrisi (c)

'y \“

Iterasyon miktar

Egitim ve Dogrulamanin Kayip Egris1 (d)

e

e
i/

Iterasyon miktari

Sekil 3.7. Cizelge 3.3’te belirtilen 1. (a, b) ve 8. (c, d) siradaki islemlere ait 6§renme

egrileri.

Iterasyon miktari
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Sekil 3.7°de goriildiigii tlizere kullanilan fonksiyonlar ve iteratif giincellenen hiper
parametreler ile tasarlanan MLP modeli daha yiiksek dogruluk, daha yiiksek F1 puani ve
daha piiriizsiiz 6grenme egrilerine ulagmistir, ancak Al modelinin olgunlagmasi igin
yeterli seviyede degildir. Bu ¢alismalarda 5 farkli hazir veri seti kullanilmistir [38-42]. 5

farkli hazir veri setlerine ait en iyi sonuglar i¢in Cizelge 3.4 incelenebilir.

Cizelge 3.4. Tasarlanan MLP modelinin farkli veri setlerinden elde edilen sonuglar.

Veri | F1 Duyarhhk Kesinlik Veri Setinin
Seti Puam Egitim /
Dogruluk Oram
[38] %93,5 %99,7 %88,0 %99,1 / %99,4
[39] %62,1 %83,1 %49,7 %68,6 / %70,4
[40] %82,2 %95,1 %72,4 %95,6 / %94,7
[41] %79,7 %99.,4 %66,6 %96,0 / %96,7
[42] %90,2 %95,8 %85,2 %93,5 / %95,2
Egitim ve Dogrulamanin Dogruluk Egrisi (a) Egitim ve Dogrulamanin Kayip Egrisi (b)
il S| - —_—
S euyenmiken C T ensormikan
Egitim ve Dogrulamanin Dogruluk Egrisi (c) Egitim ve Dogrulamanin Kayip Egrisi (d)

e FamVr— S e s 12 Dogrulamn Egrisi
0s —

T

! 02 ——

—  Egitim E;
{ Dogrulama Egrisi —

0 10 20 30 0 50 60 20 30 a0 50 60

iterasyon miktar1 iterasyon miktar

e

Sekil 3.8. Cizelge 3.4.’te belirtilen [41] (a ve b) ile [42] (c ve d) veri setlerine ait 6grenme

egrileri.
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Sekil 3.8’de bulunan (a) ve (b) ile (¢) ve (d) 6grenme egrileri sirastyla, Cizelge 3.4’te yer
alan [41] ve [42] numarali referanslara aittir. Cizelge 3.4’{in olusturulma siiresi boyunca

yapilan gelistirmeler ile Cizelge 3.1°de bulunan degiskenlerin degerleri belirlenmistir.

Al modeli olusturulurken ¢ikt1 katmanindaki aktivasyon fonksiyonu tez ¢alismasina 6zgil
tercih edilmistir. Aktivasyon fonksiyonlarindan softmax fonksiyonu c¢ok etiketli
simiflandirmalarda, sigmoid fonksiyonu ise ikili siniflandirma problemlerinde daha
etkilidir [23,24]. Tez ¢alismasinin birden ¢ok sinif arasindan dogru sinifi tahmin etme
hedefinden dolayi, MLP mimarisinin ¢ikt1 katmaninda aktivasyon fonksiyonu olarak
softmax tercih edilmistir. Gizli katmanlarda ise aktivasyon fonksiyonu olarak ReL.U
tercih edilmistir. Sekil 3.8’den gozlemlenebilecegi ilizere veri seti miktari, dgrenme
siirecini etkilemektedir. Bu gorselde kullanilan veri setinde [38] daha fazla 6rnek
bulundugu i¢in daha kararli bir 6grenme egrisi elde edilmisken, Sekil 3.7°de kullanilan
veri setlerinde [41,42] daha az 6rnek verisi bulundugu i¢in nispeten daha hizli dogruluk

degerine yakinsanmistir, ancak 6grenme egrileri daha kararsiz hale gelmistir.

Deneysel calismalar sonucunda CPS dizisi ile olusturulacak veri setinin boyutunun tez
calismasini etkileyecegi Ongoriilmiistiir. Al uygulamalarinda elde edilen sonuclar
dogrultusunda, olusturulacak veri seti ile uygun dogruluk degerlerine ulagilabilecegi
diisiincesine ulagilmistir [51]. Deneysel ¢alismalar, uygun dogruluk, kayip ve F1 puani
elde edene kadar uygulanmaya devam edilmistir [51]. Deneysel c¢aligsmalar sonucunda,
Cizelge 3.3 teki 10. islemin agirlik ve sapma degerleri, MLP mimarisinin 6n tasariminda

kullanilmak i¢in kaydedilmistir.

3.2.1.2 Veri Isleme Sistemi icin Yiiksek Seviyeli Dil ile Sinir Ag1 Tasarmm

Daha 6nce yapilan agiklamalarin paralelinde Sekil 3.2°deki akis siireci takip edildiginde
sirada yiiksek seviyeli dil ile sinir aglar1 tasarimi bulunmaktadir. Yiiksek seviyeli dil ile
sinir ag1 tasariminin temel amaci, MLP mimarisi sayisal tasarima aktarilmadan once,
olusabilecek problemleri ongdérmektir. Ek olarak MLP mimarisi kap1 seviyesi
tasarlandiginda da once sentez Oncesi dogrulama ve yiiksek seviyeli dil ile tasarlanan
MLP mimari dogrulamasi karsilastirilmis olur. Yiiksek seviyeli dil ile tasarlanan MLP

mimarisinin siire¢ akis diyagramina Sekil 3.9’dan ulagilabilir.
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( Basia O

Kullanilacak Cikti katmanin
Fonksiyonlan Tammla sonuclanm kaydet
Onceden elde edilmis Girdi katmanina

adirik ve sapma sirilecek dederleri

degerlerini yikle belirle

Her bir katmanda Katmanlan tanimla ve
kullanilacak digdmleri her bir digimi kendi

ve sayisin tammla katmaninda cagir

Her digam icin kendi Sayisal tasanmda

agirik ve sapma kullamilacak 16 bit sabit

degderlerini yikle nokta formatim uygula

Sekil 3.9. Yiiksek seviyede dil ile tasarlanan AI modelinin akis diyagrama.

Sekil 3.9’daki akis siireci i¢in Oncellikle yiliksek seviyeli dil ile tasarim olusturulur.
Kaydedilen agirlik ve sapma degerleri MLP mimarisine aktarilir. Agirlik ve sapma
degerleri yiiklendikten sonra, Cizelge 3.1°de belirlenen katman ve diigiim degerleri
tanimlanir. Yiiklenen agirhik ve sapma degerleri ilgili diigiimlere aktarilir. Sayisal
tasarimda say1 formati olarak 16 bit sabit nokta tercih edilmistir. Bu say1 formati igin ise
1 tane tam say1 ve 15 tane ondalik say1 formati tercih edilmistir. Ciinkii agirlik ve sapma
degerleri incelendiginde tam say1 degeri en fazla 1 veya -1 olmaktadir. Sonrasinda her
bir diigiim kendi katmaninda, kendi agirlik ve sapma degerleriyle tanimlanir. Boylece
Sekil 3.9°daki akis diyagrami takip edildiginde MLP mimarisi uygulanmaya hazir hale
getirilmis olur. Girdi katmanina ilgili degerler stiriilerek ¢ikt1 degerleri gdézlemlenir.

Boylece sayisal tasarimda karsilasilacak problemler 6ngoriilebilmistir.

Sekil 3.2°deki veri isleme sistemi akis semast takip edildiginde sirada MLP mimarisinin
davranigsal modelini tasarlamak vardir. MLP mimarisi RTL seviyesinde, 16 bit sabit

nokta say1 formatini kullanmistir. RTL seviyesinde, 16 bit sabit nokta formatinda
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hassasiyeti artirmak i¢in say1 formati, Q1.15 yani 1 bit tam say1 ve 15 bit ondalik say1
olarak kullanilmistir [52]. Kullanilan formata gore islem sonuclarinin ondalik tabada

karsiliginin ¢ikarimi yapilmastir.

27N = 107Nlos 2 (3.4)
#Ondallk Basamak = NSabit Nokta Kesir Biti X 10g10 2 (3~5)
#ondauk Basamak = 15 % 0,3010 ~ 4,515 (3.6)

Denklemler 3.4 ve 3.5°de 16 bit sabit nokta formatinin ondalik tabanda karsiliginin
hesaplanmasi i¢in kullanilan formiiller verilmistir [52]. Denklem 3.6’ya gore kullanilan
formatin ondalik kism1 N = 15 olmalidir. Denklem 3.6 incelendiginde, kullanilan 16 bit
sabit nokta formatinin, ondalik tabanda virgiilden sonra ka¢ basamaga kadar ayirt etme
gerceklesebilecegi goriilebilir. Ondalik tabanda virgiilden sonra 4 basamaga kadar
hassasiyette caligilmistir. Literatiirdeki c¢alismalara gore softmax fonksiyonunun
sigmoide benzer sekilde farkli sayisal tasarim yontemleri bulunmaktadir [30,31]. Bu
tasarim yontemleri ve MLP mimarisinin kapi seviyesinde tasarimi 3.2.1.3. Veri isleme
sistemi i¢in sayisal tasarim bashiginda anlatilmaktadir. Sayisal tasarim i¢in sinir aginin
davranigsal tasarimi i¢in Sekil 3.9°dan takip edilebilir. Sekil 3.2°deki tasarim akisi takip
edildiginde, davranigsal tasarimdan sonra MLP mimarisinin kap1 seviyesinde tasarimina

gecilmistir.
3.2.1.3. Veri Isleme Sistemi icin Sayisal Tasarim

Sekil 3.10, MLP mimarisinde kullanilacak her bir diiglimiin kap1 seviyesinde davranisini
gostermektedir. Daha 6nceki boliimlerde FPGA ve ASIC i¢in takip edilen tasarim akisi
hakkinda bilgilendirme yapilmistir. Davranigsal tasarima ait akis diyagrami Sekil 3.11°de

verilmistir.
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Adres Agirlik loopSum
Sayaca —H,Dg
neuronTrig_i
- » » sel_1
Girdi Hazir ._O._ .......... sel 0 mulSum DFF
Sinyali -
sel »
.Lr. x -n-
= mulResult -
. ¥
neuron_i sel_0 sel_1
. Adres
D_um_u_..._ Girdisi Sayaci

Agirhk Rom Boyutu

neuron_o

—
Dogam Ciktisi

Aktivasyon
Fonksiyonu

Sekil 3.10. MLP mimarisinde diiglimlerin kap1 seviyesinde davranigsal tasarima.
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Onceden egitilmis
modele ait kaydedilmis
verileri yiikle ve
degiskenleri sifirla

Girdi tetik

=="q"

(neuronTrig)

Sayaci artirarak yeni
agirhik degerini hazir tut
(weight_cnt++)

Y

Bktivasyon fonksiyon
uygulandi mi ?
(proces_done_o == 1)

Tim
agirhk degerleri
kullanildi mi
(weight_cnt
== ROM_depth

Her bir girdiyi denk
gelen agirhik degeri

ile garp
(wn *ip)

h 4

Garpim sonucunu, eski
garpim sonucu ile topla ve
kaydet
_ocﬂm_.._j._ = AS_._‘_ . __._v + _"_.-._:.._ . m_._.L

A 4

Tam sayi tagmasi denetimi
(Overflow)

Sonuca, digime ait
aktivasyon fonksiyonunu
uygula

Tam sayi tagmasi denetimi
(Overflow)

Kiimiilatif toplami diigiime
ait sapma degeri ile topla

(biasMulSum = loopSum + bias)

Sekil 3.11. MLP mimarisinde bulunan diiglimlerin ¢alisma akis diyagrama.
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Sayisal tasarima baglanilmadan oOnce Sekil 3.10°ta bulunan davranigsal tasarim
olusturulmustur. Sekil 3.11°de verilen akis diyagrami ise kapi seviyesinde tasarlanan
diiglimiin ¢alisma siirecini gostermektedir. Davranigsal tasarimda bulunan islemlerin
denetim akisin1 planlamak i¢in Sekil 3.11°de bulunan calisma akis diyagrami
tasarlanmistir. Baslangigta, onceden egitilmis Al modelinden gelen agirlik ve sapma
degerleri ilgili her diigiime siiriiliir. Bu degerler, diigiim icerisinde bulunan ROM’da (ing.
Read Only Memory) saklanmaktadir. Biitiin sistem tek sifirlama tetigi tarafindan
denetlenir (rst_n). Tasarimdaki biitiin sifirlama tetikleri aktif diisiik calismaktadir. Eger
bu tetik “0” degerine sahip ise biitiin elemanlar ilk degerinde bekletilir. Sifirlama tetigi
“1"e ¢ekildikten sonra elemanlar islem yapmaya hazir hale getirilir. Diiglim tasariminda
sifirlama tetigi saat ile senkron big¢imde ¢alisabilir olmasi tercih edilmistir. Ciinki
hesaplama isteri yliksek oldugu i¢in, sifirlama tetik isaretinin saat sinyali ile 6rneklenip,
kullanilmast olas1 baslangic degerine donmeme durumu engellenmek istenmistir.
Sifirlama tetik isareti kaldirildiktan sonra girdi degerlerin denetimi, disaridan gelecek
tetik girdi isareti ile saglanir (neuronTrig i). Tetik isareti, aktif yiliksek geldiginde sistemi
tetiklemektedir. Bu sayede sadece girdi geldigi zaman diigiim aktif olacaktir Girdi tetik
sinyalinin “1” oldugu her yiikselen saat kenar1 boyunca, agirlik degerlerinin ROM’dan
cekilmesini saglayan sayag¢ artirilir (weight cnt). Boylece siradaki girdi degerinin
kendisiyle eslesmis agirlik degeriyle ¢arpilmasi saglanir. Elde edilen her ¢arpim sonucu,
bir degiskende saklanarak kiimiilatif toplama eklenir (loopSum). Ek olarak her toplama
islemi sonrasinda tam say1 tasmasi (Ing. overflow) denetimi yapilarak, matematiksel
islem sonuglarinda isaret kaymasi 6nlenir. Sonunda tiim agirlik degerleri kullanilmistir.
Kiimiilatif toplam eger var ise sapma degeri toplanir (loopMulSum). Boylece aktivasyon
fonksiyonunun hesaplama asamasina gecilmis olur. Cikti katmanindaki diigiimlerde
aktivasyon fonksiyonu olarak softmax fonksiyonu, diger katmanlardaki diigiimlerde ise
ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir. Ilgili diigiim hangi aktivasyon
fonksiyonunu kullanacak ise tam say1 tasimasi denetiminden sonra toplam sonucunu alir
ve isler. fx degerine aktivasyon fonksiyonu uygulandiktan sonra diiglim, biitiin islemlerin
tamamlandigini belirten bayrak isaretini disariya siirer (process_done o). Boylece bir

diiglimiin biitiin ¢alisma akis1 tamamlanmis olur.

Sayisal tasarim hem FPGA hem de ASIC i¢in kullanacagindan herhangi bir ticari {iriine
bagli kalmayacak bigimde kodlama yapilmistir. Bunu saglamak i¢in ise olabildigince

yapisal bir tasarim olusturulmustur [34, 36]. Yapisal tasarim i¢in her bir diigiim, bu
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diigiime ait agirlik degerlerinin saklandigi ROM ve sapma degerlerinin saklandigi ROM

ayr1 ayr1 tasarlanmigtir.

ReLU aktivasyon fonksiyonu “0” degerinin altinda bulunan girdileri eleyip, “0” degerinin
yukarisinda kalan girdilerin ¢iktiya siirtilmesini saglar [11]. ReLU aktivasyon fonksiyonu
bu karakteristiginden dolayi, sayisal tasarima aktarilmaya uygundur. Fakat Softmax

fonksiyonu dogrusal olmayan bir fonksiyondur [11].

(a) RelLU Fonksiyonu (b) softmax Fonksiyonu

=
o

— X

51 =—— RelU

,5
o o o
B o [

Softmax Ciktisi

o
N

0.0

-4 -2 0 2 4
Softmax Girdisi

-4 -2 0 2 4

Sekil 3.12. Diigiimlerde kullanilan aktivasyon fonksiyonlari: a) ReLU fonksiyonu, b)

Softmax Fonksiyonu.

Sekil 3.12°de ReLU (a) ve Softmax aktivasyon (b) fonksiyonlarnin grafiklerine yer
verilmistir. Softmax ve Sigmoid fonksiyonu hem birbirine benzer hem de dogrusal
olmayan fonksiyon olduklar1 i¢in sayisal tasarimda gerceklestirmek icin literatiir
arastirmalart yapilmistir [53-57]. Yapilan literatiir arastirmalart sonucu softmax
fonksiyonu, girdi degerine bagh cikti1 degerinin LUT veya bellek yapilarinda saklandigi
yontem tercih edilmistir [56]. Bu yontem kullanilarak, sigmoid ile de yapildiginda yiiksek
dogruluk degerlerine ulagilabilmistir [57]. LUT tabanli aktivasyon fonksiyonu tasarimi,
parcali fonksiyon bi¢ciminde tasarima gore daha yiiksek hizli sonuglar iiretecektir ve esnek
yapil tasarimi da destekledigi icin tiimlesik devrenin kaynak tiiketimi daha diistik
olmustur [56]. Sayisal tasarimda, softmax fonksiyonunun degerleri -2 ve +2 arasindadir.
Ciinkii agirlik ve girdi degerleri maksimum +1 veya -1 olabilir. Softmax fonksiyonunun
sayisal tasarimint LUT lar iizerinden gerceklestirirken hesaplama hassasiyetini artirmak
icin -2 ve +2 arasi toplam 1024 esit par¢aya boliinmiistiir. Boylelikle kiigiik pargalara

boliinen softmax fonksiyonu yiiksek dogrulukta sonug¢ vermesi saglanmigtir [57].
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Sekil 3.13. MLP modeli sayisal tasarim blok diyagrama.



Sekil 3.13’te MLP modelinin sayisal tasarimina ait blok diyagrami verilmistir. Ayrica
RTL sentezine ait blok diyagrami Sekil Ek.1’de verilmistir. Girdi tetik isareti boyunca
her biri sensérden gelen 16 bit sabit kayan nokta formatinda veri paketi olmak kaydiyla
36 tane veri paketi MLP modeline siiriiliir. Sonrasinda girdi katmani yani 1. katmandaki
her bir diigiim icin Sekil 3.11°deki akis gergeklestirir. Islem bitti tetik isareti iiretildiginde
36 tane diiglim ¢iktis1 yine ayni sekilde ¢ikt1 tetik isareti boyunca 36 saat darbesi boyunca
siiriilir. Katmanlar arasinda veri aktariminda, veriler her seferinde yazmagta (ing.
register) saklanarak biitlin sistemin senkronize bigimde denetimi saglanmis olur. Sekil
3.13’te gorildiigh gibi 2. katmandan, 3. katmana geciste; 3. katmandan, 4. katmana
geciste ciktr veriler RAM’de (Ing. Read Access Memory) saklanir. Ciinkii islem yapilan
katmada bulunan biitliin diiglimlerin, islemlerinin tamamlandigindan emin olunmalidir.
Islem tamamlanmasi igin diigiim islemi tamamland1 tetigi denetlenir. Bundan dolayi
hangi diigiimiin islemi Sekil 3.11°deki akista bitir boliimiine geldi ise ¢ikt1 degerleri
RAM’de kendi numarali adresine yazilir. Boylece siradaki islemde diigiimlerin ¢iktilari
strayla, paralel olarak siradaki katmanda bulunan biitiin diigiimlere senkronize bigimde
stiriilmiis olur. Katmanlar aras1 gegiste, diigiim ¢iktilarinin denetimli bi¢imde aktarimi

icin sonlu durum makinesi tasarlanmigtir.

3
%
Ve
%,

Sekil 3.14. MLP mimarisinde katman geg¢isleri denetimi i¢in FSM tasarimu.
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Sekil 3.14’te MLP mimarisinde diiglimler aras1 veri iletim denetimini saglayan sonlu
durum makinesi (Ing. Finite State Machine-FSM) goriilmektedir. 2. katmanda 3. katmana
ve 3. katmandan 4. katmana gegiste Sekil 3.14’te tasarlanan FSM kullanilmistir. FSM,
baslangicta sifirlama durumundan ¢ikmayi bekler (rsz n). Sifirlama durumu bittikten
sonra islem yapilan katmanda biitin digimlerin Sekil 3.11.’deki akisa uyarak,
islemlerinin sonlanmasint bekler (7rig layer, to layer,+1). Bu durum gegilmeden dnce
en az | saat darbesi beklenir. Bekleme siiresi boyunca diigiim ¢iktilari, RAM’e yazilir.
FSM, bu durumdan da ¢iktiktan sonra artik RAM’de saklanan veriler siradaki katmanda
bulunan diigiimlere siiriilmeye baslar. Diiglimlere verilerin yazilabilmesi i¢in tetik isareti
gerekir. Bu tetik isareti de FSM tarafindan siiriilecektir. RAM aygitindaki biitlin veriler
stiriildiikten FSM, MLP modelindeki ayn1 akis1 biitiin islemler bitene kadar devam ettirir.
MLP mimarisi, son olarak c¢ikti katmana ait dort diiglim ciktisim1 karsilastiriciya
stirmektedir. Karsilastiric1 tasarimi, hangi diigiim ¢iktisi en biiytik ise egitimde kullanilan
dort siniftan ilgili stniflandirmaya ait tetik isaretini “1” seviyesine ¢ekerek MLP mimarisi
tahminini gergeklestirmis olur. MLP mimarisi ve FSM kullanilarak bir yapay zeka
yongasi tasarlanmistir. Sekil 3.2°deki akis takip edildiginde, “yapay sinir agini ve
fonksiyonlarin1 mantik kapi seviyesi tasarla” asamasi da saglanmig olmaktadir. Sekil
3.15’te kararlagtirtlan MLP mimarisinin i¢ baglantilarin1 gosteren tasarim, [58]

kullanilarak ¢izilmistir.
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Sekil 3.15. MLP mimarisinin kararlagtirilmig halinin diyagramu.
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4. OLUSTURULAN VERI SETi UZERINDEN CALISMALAR

4.1 CPS Dizisinden Dokunma ile Alinan Verinin Analizi ve Calismasi

CPS dizisi 6x6 olacak sekilde toplam 36 sensorden olusmaktadir. Baslangigta CPS’den
her bir sinif i¢in 500’ er tane olacak sekilde toplam 2000 tane dokunma verisi toplanmaistir.
Toplanan verilerin siniflandirilmast: 2 tane kareye dokunma, 4 tane kareye dokunma, 9
tane kareye dokunma ve 16 tane kareye dokunma seklinde tercih edilmistir. CPS
dizisinden dokunma ile toplanan veriler incelendiginde, dokunulan kare sayis1 arttik¢a
etkilesime girilmeyen dizilerde goriilen giirtiltiiniin biiyiikliigii artmaktadir. Bu durumun
veri toplanirken, ayni anda birden fazla CPS’ye dokunma sirasindaki hatalardan
kaynaklanabilecegi gibi, CPS dizilerinin de birbirinden etkilenmesinden dolay1
olabilecegi diisiiniilmektedir [5]. Safanova vd.’nin c¢alismasindan faydalanilarak,
dokunma icin olusturulan veri setinin boyutunun Al modeli i¢in kii¢iik oldugu

anlasilmistir [59].

318.capacitive. _touch_data txt

ch_data txt X

atatxt  342-capacitive . touch_data txt

h t 451-capacitive_touch_data txt
268-capacitive_tauch

Sekil 4.1. CPS dizilerindeki dokunma degerlerinin ayni anda 4 kareye dokunma (a) ve

ayni1 anda 16 kareye dokunma (b) islemlerinin 6n islem uygulanmadan gorsellestirilmesi.



Sekil 4.1°de eger ilgili dizinin say1sal degeri “0” ise siyah ve “0”’dan farkli ise beyaz renk
atamasi yapan goriintii isleme algoritmasina ait sonuglar goriilmektedir. Sekil 4.1(a) ayn
anda 4 kareye dokunma ile Sekil 4.1(b) ise ayn1 anda 16 kareye dokunma ile elde
edilmistir. Sekil 4.1°de goriildiigii lizere ham data gorsellestirilirken eger esik degeri
belirlenmez ise CPS dizilerinin birbirlerine etkilesimi ayirt edilemez hale
gelebilmektedir. Iki farkli smifa ait veriler incelendiginde her bir sinif igin farkl esik
degeri belirlenmistir. Esik degerleri okunan sayisal degerler analiz edilerek belirlenmistir.
Belirlenen esik degerleri sonucunda 6n islemden gegirilen verilere ait yeni gorseller Sekil

4.2°de sunulmustur.
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Sekil 4.2. CPS dizilerindeki dokunma degerlerinin ayni anda 4 kareye dokunma (a) ve

ayni1 anda 16 kareye dokunma (b) islemlerinin 6n islem uygulanarak gorsellestirilmesi.

Sekil 4.2°de goriildiigii lizere CPS dizilerinden toplanan dokunma verilerine 6n islem
uygulandiginda veriler, daha ayirt edilebilir bi¢ime gelmistir. On islem sonucu

olusturulan gérseller AI modeli igin etiketlendirilerek, egitim i¢in hazirlanmistir. On
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islem uygulamasi dogrulandiktan sonra, dokunmaya ait biitiin veriler etiketlendirme i¢in
siiflandirilmistir. Ayni anda 2 kareye dokunma islemi i¢in “Sinif 0”, ayn1 anda 4 kareye
dokunma islemi i¢in “Simif 17, ayn1 anda 9 kareye dokunma igin “Smif 2 ve ayni anda
16 kareye dokunma i¢in “Sinif 4” etiketleri olusturulmustur. Sekil 4.3’te Sinif 0 (a), Sinif

1 (b), Smif 2(c) ve Sinif 3(c)’e ait 5 rasgele gorsele sunulmustur.

0_One 0_One

2 _Three 2 Three 2 Three 2 Three 2_Three

3_Four 3_Four 3_Four 3 _Four 3_Four

Sekil 4.3. CPS dizilerine dokunarak elde edilen farkli siniflara ait gorseller a) Sinif 0, b)
Sinif 1, ¢) Sinif 2 ve d) Sinif 3.

Sekil 4.3’te goriildiigii lizere siniflandirmaya ait gorsellerin birbirlerine benzedigi ve ek
olarak gri renkli piksellerin de olustugu goriilmektedir. Ciinkii CPS dizilerine dokunarak

veri seti olusturulurken, CPS’ler giiriiltiiden etkilenmistir. Giiriiltiiden kaynakli olarak Al
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modelinin veri seti ¢esitlenmistir [61]. Olusturulan veri seti 3.2.1.1. Bagligindaki

calismalarda kullanilan AT modeli ile kullanilmistir. Elde edilen sonuglar, Al modele ait

hiper parametrelerin giincellenmesiyle iyilestirilmistir.

Cizelge 4.1. Olusturulan veri seti ile sadece diizlestirme uygulanarak elde edilen sonuglar.

Islem | Ogrenme | Toplu | iterasyon Veri Setinin F1
Siras1 | Oram Boyut Egitim / Dogrulama Puam
Dogruluk Oram Kayip Oram

1 0,00050 | 144 75 0,9736/0,9722 0,2260/0,2153 | 0,6557
2 0,00050 | 144 60 0,9757/0,9694 0,1171/0,1101 | 0,7708
3 0,00050 | 120 75 0,9910/0,9806 0,1171/0,1101 | 0,6685
4 0,00050 | 120 60 0,9924 /0,9806 0,6953/0,6753 | 0,7385
5 0,00025 120 60 0,9125/0,9028 0,6953/0,6753 | 0,6360
6 0,00050 | 90 75 0,9917/0,9972 0,5408 / 0,5359 | 0,7400
7 0,00050 | 90 60 0,9944 /0,9812 0,5408 / 0,5359 | 0,7484
8 0,00050 | 72 60 0,9972/0,9944 0,5408 /0,5359 | 0,7479
9 0,00005 | 60 48 0,9967/0,9972 0,6781/0,6637 | 0,8820
10 0,00005 | 60 30 0,9972/0,9868 0,4467/0,4423 | 0,9207

Cizelge 4.1 incelendiginde her ne kadar egitim ve dogrulamaya ait dogruluk oranlari
birbirlerine yakin olsalar dahi her agamada F1 puaninin iyilesmesi gdzlemlenebilir.
[62]’deki yontem incelenerek, F1 puanin iyilesmesi i¢in toplu boyut miktar1 her yeni
islemde azaltilmistir. Boylelikle AI modelinin genellestirme yapma kabiliyeti
artintlmigtir. Ogrenme oram diisiiriilme islemi de denenmistir. Fakat bu durumda da
dogruluk oranlarinin yakinsayamadigi (Ing. converge) icin daha yiiksek iterasyon
degerlerine ihtiya¢ duyulmustur. Dogruluk oranmin bir degere yakinsamasi i¢in ise
iterasyon miktar1 artirilmistir fakat bu durumda da 6grenme siireci uzamistir. Ek olarak

iterasyon miktarinin yiiksek oldugu uygulamalarda asir1 6grenme riski artmaktadir ve Al

modelinin de genelleme yapabilme kabiliyetinin azalacagi bilinmektedir [43]. Sonug
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olarak Cizelge 4.1°de islem siras1 takip edildiginde en uygun sonug islem sira numarasi

10 olan sonugtur. 10. islem sirasina ait 6grenme egrisi Sekil 4.4’te verilmistir.

Egitim ve Dogrulamanin Dogruluk Egrisi (a)

1.0 e

09 | /// -
06 - //

0.7 1
0.6
0.5 1
—— Egitim Egrisi

0.4 1 ~—— Dogrulama Egrisi

0 5 10 15 20 25 30

fterasyon miktar
Egitim ve Dogrulamanin Dogruluk Egrisi (a)

1.0

— el

06 //

0.7
0.6

0.5 1

—— Egitim Egrisi
—— Dogrulama Egrisi

T T T T T

0 5 10 15 20 25 30

0.4 4

iterasyon miktar

Sekil 4.4. Cizelge 4.1°de bulunan 10. islem sirasina ait 6grenme egrileri.

Sekil 4.4’te bulunan 6grenme egrileri incelendiginde kayip fonksiyonuna ait egrinin
azalmaya devam ettigi ve egitim ile dogrulamaya ait 0grenme egrisinin dogruluk
degerleri birbirleriyle benzer bigimde yiikseldigi gézlemlenmektedir. Fakat Cizelge 4.1
incelendiginde 10. islemde dogruluk degeri yiiksek egitim verisinin, kayip degerinin de

daha yiiksek olmasi asir1 ezberleme ihtimalini géstermektedir [62]. Bu durumun da egitim
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veri seti boyutunun diisiik olmasindan kaynaklanabilir [63]. Bundan dolay1 Sekil 4.4’te
bulunan 6grenme egrisinin veya F1 skorunun incelenmesi yeterli olmamaktadir. Bunun
icin CPS dizilerine yaklasilarak olusturulan veri setinin miktarinin daha fazla olmasi
kararlastirilmistir. Ek olarak daha detayli analiz i¢in, olusturulan veri setinin bir kisma test

verisi olarak ayrilmistir.

4.2 CPS Dizilerine El Hareketlerinin Yaklastirmasi ile Alinan Verinin Analizi ve

Calismasi

Tezin ana calismasi, CPS dizilerine farkli el hareketleri yaklastirilarak veri seti
olusturulmasidir. Bu asamada her bir siif icin 3000’er tane olacak sekilde toplamda
12000 tane veri Hazar Haluk Aksa¢ tarafindan toplanmistir. Toplanan verilerin
siniflandirilmasi, 4.1. CPS Dizisinden Dokunma ile Alinan Verinin Analizi ve Calismasi
basliginda bahsedilen siniflandirma ile aynidir. Fakat farkli olarak CPS dizilerine
dokunma yerine el hareketi yaklastirilarak veri seti olusturulmustur. Sekil 4.5’teki gibi

farkli el hareketleri yaklastirilarak her bir sinif i¢in veri seti olusturulmustur.

Sekil 4.5. CPS iizerine farkli el hareketleri yaklastirilarak veri setinin olusturulmasi
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Sekil 4.5’te bulunan (a), (b), (c) ve (d) gorselleri sirasiyla sinif 0, sinif 1, siif 2 ve sinif
3 etiketlerine sahip veri setlerinin olusturulma asamalarini gostermektedir. Veri seti
olusturulurken el ile sensor arayliz paleti arasindaki mesafe 1 cm ile 2 cm arasindadir.
Sensor arayiiz paleti el bileginden etkilenmeyecek sekilde veri toplanmistir. Olusturulan
veri setinin detayli analizi i¢in bir kismi test veri seti olarak ayrilmistir. CPS dizilerine el
hareketlerinin yaklagtirilmasi ile olusturulan veri setinin ylizdelik dagilimi Cizelge 4.2°de

verilmistir.

Cizelge 4.2. CPS dizisine el hareketlerinin yaklastirilmasi ile toplanan veri setinin egitim

icin dagilima.

Islem Veri Seti Miktari Yiizdelik Karsihgi
Egitim 9000 %75
Dogrulama 1800 %15
Test 1200 %10

Cizelge 4.2°den goriildiigii tizere veri setinin dagilimi yapilirken en yiiksek oran egitim
icin ayrilmigtir. Ciinkii AI modelinin hassasiyetini artirmak i¢in egitime ayrilan veri
setinin ylizdelik dagilimi1 daha biiyiiktiir [63, 64]. Deneysel caligmalar ve literatiir

arastirmalar1 sonucunda [64, 65] Cizelge 4.2°de bulunan yiizdelik oranlar belirlenmistir.
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(a) 6x6 Gorselin Is1 Haritas: (b) 6x6 Gorselin Is1 Haritasi

250
0

200
1

150
4

50

0

0 1 2 3 4 5

(¢) 6x6 Gorselin Is1 Haritas: (d) 6x6 Gorselin Is1 Haritas:

250 250
0 0
200
200 1
150 2 150
E 3
4
4 50
50
5
0
0 (1] 1 2 3 4 5
0 1 2 3 4 5

Sekil 4.6. CPS iizerine el hareketlerinin dokunarak ve yaklastirilarak toplanan veri
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setlerinin 6rnek analizi: a) sinif 0 dokunma, b) sinif 2 dokunma, c) sinif 0 yaklasma ve d)

siif 2 yaklagma.

Sekil 4.6°da siif 0 (a,c) ve sinif 2 (b,d) etiketlerine ait 1s1 haritalar1 goriilmektedir. Sekil
4.6(a,b) 1s1 haritalari, dokunma ile elde edile veri seti iken, Sekil 4.6(c,d) 1s1 haritalar
yaklastirma ile elde edilen veri setleridir. Is1 haritalar incelendiginde rengin maviden
sartya dogru degismesi ilgili CPS'lere daha ¢ok yaklasildigin1 gostermektedir. Isi
haritalar1 incelendiginde, CPS dizilerinin hem birbirinden hem de ortamdan etkilendigi
goriilmektedir. Ciinkii etkilesime girilmeyen CPS dizilerinde giiriiltii seviyesinde
birtakim degerler goriilmektedir. Is1 haritalarinda dokunma ile alinan verinin aksine
yaklasmadan kaynakli, CPS dizilerinin birbirinden daha fazla etkilendigi goriilmektedir.
Hatta simif 2’ye ait dokunma ve yaklasma ile elde edilen veri seti incelendiginde,
dokunma ile elde edilen veri seti tam algilanmis iken, yaklagsma ile elde edilen veri o an
elin konumundan dolay1 el hareketinin tam algilanamadigi goriilmektedir. Bu durum

toplanan veri setlerinin genelinde goriilmektedir. Veri setinin boyutunun yeterli
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olmasindan dolay1 Al modelinin 6grenmesi i¢in ek veri seti boyut artirnmina ihtiyag
olmadig diisiiniilmektedir [66]. Clinkii goriildiigi lizere giiriiltii miktar1 siniflandirmay1
etkileyecek seviyede degildir. Ek olarak MLP mimarisinin toplamda 1244 egitilebilir
parametre icermesinden dolay1 veri setinin de boyutunun yeterli oldugu anlagilmaktadir

[59, 60].

Calismalar kapsaminda her bir sinif i¢in ayr1 belirlenen esik degerleri ile gorsellestirme
yapilmistir. Farkli goriintii isleme yontemleri kullanilarak ham veri setleri {izerinden
analizler gergeklestirilmistir. Analizler sonucunda da giiriiltii degerlerini de smif veri
setlerine dahil etmek i¢in goriintiiler gri 6l¢eklendirme ile tekrardan olusturulmustur. Gri
6l¢eklendirme ile elde edilen gorseller oncellikle egitim ve dogrulama veri setleri (her bir
smif icin 2700 veri) ve test veri seti (her bir sinif i¢in 300 veri) olacak sekilde ayrilmistir.
Egitim ve dogrulama veri seti sonrasinda Cizelge 4.2°deki ylizdelik dilimlere gore
paylasilmistir. Boylelikle test veri seti, Al modelinin egitimine dahil edilmeyerek,
egitimin ger¢ek performansinin dogru degerlendirilmesine dikkat edilmistir. Veri setinin
etiketine gore siniflandirmanin dogrulamasi i¢in Sekil 4.7°de etiket numarasina gore veri
setinin hangi sinifa dahil oldugu incelenmistir. Sekil 4.7 incelendiginde 2700 ve katlar
gecildikten sonra farkli etikete sahip gorsellere ulagilmaktadir. Boylelikle veri setinin her

sinifa esit sayida dagilim dogrulanmasi saglanmaistir.

print(f"{labels

( ”{labels ]
print(f"{labels[100aa] ")

rst 18 file paths: [ /content/drive/MyDrivefColab Notebooks/Capacitiv
rst 18 labels: [e, @, 8, @, 8, 8, 8, 8, B, @]

Fi
Fi
@
1
h |
2
2
3

Sekil 4.7. Yaklasma ile elde edilen verilerin siniflandirilmasi ve dogrulanmas.

Sekil 4.7°deki smniflandirma dogrulamasindan sonra CPS dizilerine el hareketlerinin
yaklastirmas: ile elde edilen gorsellerin rasgele On izlemesi gorseller tiizerinden

saglanmustir. On izleme Sekil 4.8’de bulunan siniflandirma {izerinden takip edilebilir.
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CPS_four

CPS_four CPS_four CPS_four CPS_four

Sekil 4.8. CPS dizilerine yaklastirilan el hareketleri ile elde edilen gorsellerin
siiflandirilmasi a) Smif 0, b) Sinif 1, ¢) Sinif 2 ve d) Sinif 3.

(d)

CPS dizilerine el hareketi yaklastirilarak olusturan veri seti ile CPS dizilerine dokunarak
olusturulan veri seti ayni etiketlerden olusmaktadir. (a) sinifina ait etiket “Sinif 07, (b)
siifina ait etiket “Sinif 17, (c) sinifina ait etiket “Sinif 2” ve (d) smifina ait etiket ise
“Simif 3” olarak isimlendirilmistir. Olusturulan veri seti, 3.2.1.1. Basligindaki
caligmalarda kullanilan AI modeli ile birlikte kullanilarak egitim, dogrulama ve test
sonuglart elde edilmistir. Elde edilen sonuglar, 6nceki ¢alismalara benzer sekilde Al

modele ait hiper parametrelerin glincellenmesiyle iyilestirilmistir.

50



Cizelge 4.3. CPS dizilerine el hareketleri yaklastirilarak olusturulan veri setinin egitim ve

dogrulama sonuglari.

Islem | Ogrenme | Toplu | iterasyon Veri Setinin F1
Siras1 | Oram Boyut Egitim / Dogrulama Puam
Dogruluk Oram Kayip Oram

1 0,00010 | 60 45 0,9958 70,9950 0,0438/0,0421 | 0,9950
2 0,00010 | 60 30 0,9728/0,9678 0,1533/0,1526 | 0,9724
3 0,00010 | 48 25 0,9726/0,9672 0,1793/0,1767 | 0,9742
4 0,00010 | 48 30 0,9899/0,9839 0,0784/0,0834 | 0,9842
5 0,00010 | 48 35 0,9953 70,9956 0,0394/0,379 | 0,9956
6 0,00005 | 45 30 0,9314/0,9428 0,3098/0,2948 | 0,9349
7 0,00010 | 45 50 0,9958 70,9956 0,1207/0,0618 | 0,9239
8 0,00010 | 45 60 0,9976 / 0,9950 0,0157/0,0214 | 0,9950
9 0,00005 | 30 25 0,9696 / 0,9639 0,2516/0,2471 | 0,9475
10 0,00005 | 30 35 0,9826/0,9894 0,1101/0,1038 | 0,9820
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Cizelge 4.4. CPS dizilerine farkli el hareketleri yaklastirilarak olusturulan veri setinin test

sonugclari.
Islem Siras1 | Test Dogruluk Oram Test Kayip Oram | F1 Puam
1 0,9950 0,0446 0,9125
2 0,9742 0,1453 0,8980
3 0,9817 0,1576 0,9027
4 0,9942 0,0702 0,9108
5 0,9908 0,1185 09117
6 0,9325 0,3720 0,8797
7 0,9958 0,1199 0,9125
8 0,9958 0,0166 0,9125
9 0.9700 0,2280 0.8970
10 0,9900 0,1013 0,9067

Cizelge 4.3’te egitim sonuglarina ait dogruluk ve kayip orani ile F1 puanlar1 verilmistir.
Degerler incelendiginde iteratif olarak her asamada biitiin degerlerin en uygunu elde
edilmeye calismistir. Cizelge 4.3 ve Cizelge 4.4 beraber incelendiginde egitim ve
dogrulamaya ait degerlerin yiiksek geldigi durumlarda test sonuglarinda halen F1 puanin
diisiik geldigi goriilmektedir. Hem Cizelge 4.3 hem de Cizelge 4.4 sonuglar1 neticesinde
hiper parametreler giincellenerek Al modelde iyilestirmeler yapilmistir. Her iki ¢izelge
icin 10. islemde de goriildiigii lizere biitiin skorlar %90°dan yukarida gelmektedir ve

kayip fonksiyonu degeri uygun seviyede gézlemlenmistir.
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Egitim ve Dogrulamanin Dogruluk Egrisi (a)
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Sekil 4.9. El hareketi yakinlastirmasiyla olusturulan veri setine ait cizelge 4.3. ve 4.4’te

bulunan 10. isleme ait §grenme egrisi.

Sekil 4.9°daki 6grenme egrileri incelendiginde her iki Ogrenme egrisinin de artik
maksimum ve minimum seviyelerine yakinsadigi goriilmektedir. Boylece 6grenme ve
dogruluma islemleri i¢in ve Cizelge 4.3 ile Cizelge 4.4 sonuglari neticesinde de iterasyon

miktarinin uygun oldugu ve asir1 6grenme egilimi gostermedigine ulasilabilir [63].
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Karmasiklik Matrisinin Is1 Haritas
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Sekil 4.10. Test verisi i¢in ¢izelge 4.3°te bulunan 10. islemin karmagiklik matrisi.

Sekil 4.10°da bulunan karmasiklik matrisi Cizelge 4.4’deki 10. isleme ait olup, test
verisinde bulunan her bir smifin tahmin edilen ve gergekte olan sonuclarinin
gozlemlenmesini saglar. Sekil 4.10°da goriildiigi lizere cogunlukla (%90 iizerinde)
tahmin edilen smif ayni zamanda gercekte olan smiftir. Karmagsiklik matrisi
incelendiginde, toplamda 1200 ve her bir sinifta 300 veri seti toplandigi i¢in AI modeli
hem giiriiltiilyli hem de hatali toplanan veri setlerini dogru tahmin edebildigi
gbzlemlenmektedir. Sekil 4.10°da bulunan karmasiklik matrisi incelendiginde genelde
yanlis tahminlerin gergekte olan siniftan sonraki sinifa ait olustugu gézlemlenmistir. Bu
durumun detayli analizi i¢in test veri seti lizerinden yanlis tahmin sonuglar1 incelenmistir.
Yanlis tahmin sonuglar1 incelendiginde genelde benzer yapilardaki verilerde bu durum
gbzlemlenmistir. Yanlis tahmin sonuglarindaki baz1 yapilar, gercek sinifin veri setine
benzemesine ragmen giiriiltiiden kaynakli Al modelin yanlis tahmin sonucu iirettigi
diistiniilmektedir. Yanlis tahmine neden olan verilerin sayilar1 da toplam veri setine
kiyasla da az oldugu i¢in Al modeli yanlis tahmin etmektedir. Bunun i¢in bu veri

setlerinin de sayisinin artirilmasi veya veri setinden ¢ikarilmasi gerektigine ulagilmistir.
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Sekil 4.11. Test veri i¢in ¢izelge 4.6°’da bulunan 10. islemin 6rnek dogru tahmin sonuglari.

Hem test hem de egitim sonucunu daha detayli incelemek i¢in, her iterasyonda her bir
siiftan kag tane veri setinin iterasyona dahil edildigi algoritma yazilmistir. Ciinkii egitim
veri setinin uygun oranlarda karistirilmasi, egitimin dogruluk performansini artirirken, Al
modelinin ezberleme ihtimalini azaltir [67]. Algoritma ¢ikt1 olarak ortalama her bir sinifin
%23,33-%26,67 degerleri arasinda iterasyonlara dahil edildigini fakat bazen bu oranin
%40-%10 seviyelerinde oldugu bilgisini sunmustur. Bu durumun iterasyon gegislerinde
dogruluk degerinin az da olsa inisli-¢ikisli olmasina neden oldugu diisiiniilmektedir [68].
Bu tarz degisimlerin siirekli olusmasini engellemek i¢in dogrulamanin kayip degerine
bakilarak, egitim sirasinda Ogrenme oranini diisiirecek fonksiyon AI modeline
eklenmistir. Eger 6grenme egrisinde salinim olur ise 6grenme orani dinamik bi¢cimde

giincellenecektir [68]. Bdylece egrilerde goriilebilecek salinimlarin 6niline gegilmistir.
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Cizelge 4.6’da bulunan 10. islem incelendiginde herhangi bir Ogrenme orani
giincellenmesi ile karsilagilmamistir. Test sonrasit detayli analiz i¢in rastgele secilen
siniflarin dogru tahmin orani ve tahmin edilen siif Sekil 4.11°de gézlemlenebilir. Sekil
4.11 gozlemlendiginde farkli siniflara ait veriler uygun dlgiilerde de olmamasina ragmen
Al modeli tahmin edebilmistir. Veri setinin artirilarak, Al modelinin genelleme

kabiliyetinin de arttig1 test veri seti kullanilarak gézlemlenmistir.

6x6 Girselin Is1t Haritas

- 0.8

Sekil 4.12. Iki dogrulama modelini karsilastirmak icin sinif 3’e ait test gorseli.

Sayisal tasarimin sentez 6ncesi dogrulama sonuglar1 ve yliksek seviyede dil ile tasarlanan
dogrulama modeli de karsilastirilarak sayisal tasarimin hassasiyeti incelenmistir. Sekil
4.12’deki gorsel sinif 3 etiketine sahiptir. Smif 3 etiketi, ayn1 anda 16 tane CPS’ye, el
hareketi yaklastirilarak toplanan gorsellerden olusur. Sekil 4.12°deki gorsel, Python ile
tasarlanan dogrulama modeline ve sayisal tasarima ait dogrulama modeline girdi olarak
stiriilmiistiir. Iki dogrulama modeli igin smifin tahmin oranlarma Cizelge 4.5 incelenerek

ulasilabilir.
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Cizelge 4.5. Dogrulama modellerinde sinif 3 i¢in en yiiksek tahmin sonuglari.

Dogrulama Modeli 16 Bit Sabit Nokta Degeri Ondalik Degeri
Python Modeli 0x2C51 0,3462
Sayisal Tasarim Modeli 0x300C 0,3753

Cizelge 4.5’te iki tahmin arasinda 0,0291 gibi bir deger farki goriilmektedir. Tahminler
arasindaki farkliligin, softmax fonksiyonunun sayisal tasarima aktarilmasindan ve sayisal
tasarimda kullanilan 16 bitlik sabit nokta say1 formatinin se¢ilmesinden kaynaklandigi

diistiniilmektedir.
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Sekil 4.13. Iki dogrulama modelini karsilastirmak icin sinif 0°a ait test gorseli.
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w
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Diger karsilastirmali 6rnek ise Sekil 4.13’te bulunan sinif O etiketine sahip test verisidir.

Test gorselinin sonuglar Cizelge 4.6’da verilmistir.

Cizelge 4.6. Dogrulama modellerine sinif 0 i¢in en yiiksek tahmin sonuglari.

Dogrulama Modeli 16 Bit Sabit Nokta Degeri Ondalik Degeri
Python Modeli 0x25B6 0,2946
Sayisal Tasarim Modeli 0x24F4 0,2887
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Cizelge 4.6 incelendiginde bu karsilagtirma sonucunun 0.0059 gibi bir farka kadar
distiigii goriilmektedir. Ciinkii sayisal tasarimda bulunan softmax fonksiyonu, yiliksek
seviyeli dil ile tasarlanan softmax fonksiyonu kadar anlamli rakam i¢ermedigi i¢in her
tahmin sonucu i¢in oran farkli olmaktadir. Ek olarak, smif tahmin sonucunu olasi
etkileyecek sayisal tasarimlardan biri de bit asimi korumasi tasarimidir [69]. Sayisal
tasarimda 16 bit sabit nokta ile caligma yapildig1 icin sayisal tasarim icin aritmetik

islemler sonucunda olusabilecek bit asim1 durumuna dikkat edilmelidir [69].

Ornek olarak 0xDCEFEF62 (-0.5478) ve 0x9DD19E00 (-1.534) sayilar1 ondalik tabanda
negatif sayiya karsilik gelmektedirler. Bu sayilardan ilki, siradaki girdi ve agirlik
degerinin carpimindan gelmis olup, diger deger ise iteratif toplama sonucu olusan
degerdir. Bu nedenle ilgili degerler 32 bit boyutunda saklanmaktadir. Eger bit asimi
korumas olmasayd: bu iki saymin toplami 0x7AC18D62 (1.918) olarak gelecektir. iki
negatif sayinin toplaminin pozitif say1 gelmesi bit asimi probleminden kaynaklanir. Bu

sebepten dolay1 bit agimi koruma tasarimi toplama sonucu 0x8000000 gelecektir.

Cizelge 4.7. FPGA’da gerceklestirme sonrasi kaynak kullanim sonuglari.

Kaynak Ad1 Kullanilma Miktar1 Kullanilma Yiizdesi
LUT 5392 %10
FF 3184 %3
BRAM 1 %1
DSP 88 %40

Cizelge 4.7°de bulunan degerlerin elde edildigi tiimlesik devre, xc7z020clg400-1 isimli
AMD’nin Zynq ailesine ait FPGA SoC (Ing. system on chip) donanmmidir [70].
Xc7z020clg400-1 modeli 28nm teknolojiyi kullanir ve toplamda 53200 LUT, 106400 FF,
140 BRAM (Ing. Block RAM) ve 220 tane DSP sayisal devre eleman igerir [70]. Zyng-
7000 SoC, literatiirdeki ¢alismalarda da yapay zeka yongasi tasarimi i¢in kullanilan bir
sistemdir [71]. Hem FPGA hem de ARM mimarili bir ¢ekirdek icermesinden dolay1
herhangi bir ek donanima ihtiya¢ duyulmadan bircok islem yiikiinii gerceklestirme

kabiliyetine sahiptir [70, 71].
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Cizelge 4.7 incelendiginde diisiik miktarda kaynak kullanilarak sayisal tasarimin
gerceklestirildigi gozlemlenmektedir. Diger kaynaklara kiyasla DSP kullaniminin fazla
olmasmin temel nedeni her bir diiglimde yapilan ¢arpma islemi ve c¢arpma islemi
sonuglarmin toplamindan kaynaklidir. Bundan dolay1r her bir diigim 2 tane DSP
kullanmaktadir [72]. Cizelge 4.7’ de bulunan BRAM, softmax fonksiyonunun degerlerini

saklamak i¢in kullanilmaktadir.

Cizelge 4.8. FPGA’da gerceklestiren MLP mimarisinin gii¢ tilketimi sonuglari.

Giic¢ Tiiketim Tiirii Giic¢ Tiiketim Degeri (mW)
Statik 108

Dinamik 21

Toplam 129

Cizelge 4.8’de FPGA’da gergeklestirilen MLP mimarisinin gii¢ tiikketim degerleri
goriilmektedir (Sekil Ek.2). Vivado 2023.2.2 yazilimi ile gii¢ analizi yapilirken, MLP
mimarisi ile sayisal tasarimda kullanilan PLL nin (ing. Phase Locked Loop) gii¢ tiikketim
degerleri ayrilmistir. Ciinkii PLL donanimi saat frekansi iiretmek ve {liretilen saat
frekansinin kararlilig1 saglamak icin kullanilan bir donanimdir. FPGA’den zaman ve gii¢
raporu olusturmak i¢in PLL kullanilmistir. Fakat PLL kullanilmasi son tasarimda zorunlu

degildir. Bundan dolay1 gii¢ tiikketiminde hesaplamaya eklenmemistir.

Cizelge 4.9. FPGA’da gergeklestirilen MLP mimarisinin zaman kisit sonuglari.

Zaman Parametresi Zaman Degeri

Kullanilan Saat Frekansi ve Periyodu 12,5 MHz ve 80 ns

Cizelge 4.9 incelendiginde FPGA’da gergeklestirilen MLP mimarisinin zaman kisit
sonuglara ulagilabilir. Kullanilan saat frekansi zaman kisit raporlarinin incelenmesi
sonucunda, kritik yolun (Ing. critical path), softmax fonksiyonunun igerdigi normalize
denkleminde gortilmiistiir. Farkli Al uygulamalarinda, softmax fonksiyonu yerine islem
maliyeti daha diisiik aktivasyon fonksiyonu tercih edilerek daha yiiksek hizlara
ulasilabilir [57].
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Cizelge 4.8 ve Cizelge 4.9’da sunulan FPGA’ya ait parametre degerleri ile 5. boliimde
Yapay Zeka Yongasi Tasarimi bashgi altinda ASIC’ye ait parametre degerleri ile
kiyaslanacaktir. Sayisal tasarimin gergeklestirilmesi sonucu olusan kaynak kullaniminin

dagilimina Sekil 4.14’den ulasilabilir.

Sekil 4.14. Sayisal tasarimin FPGA’da gerceklestirilmesi sonucu kaynak kullanim

dagilimu.
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5. YAPAY ZEKA YONGASI TASARIMI

5.1. MLP Mimarisinin ASIC Tasarim Asamalari

MLP modeli, FPGA tiimlesik devresinde dogrulanip, gerceklestirildikten sonra yapay
zeka yongasi tasarimina baglanilmistir. Yapay zeka yongasi tasariminda, Sekil 3.4
gorselindeki akis diyagrami takip edilmistir. Yapay zeka yongasi tasariminda sentez
asamasinda Cadence Genus ve gerceklestirme asamasinda ise Cadence Innovus yazilimi
kullanilmistir [73]. Genus, RTL sentezi ve fiziksel sentez ¢ozliimii saglayan bir yazilimdir

[74].

Sekil 5.1. Yapay zeka yongasinin blok hiicre diyagramu.
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Sentez yapildig1 sirada zaman gereksinimi, yonganin alani ve gii¢ gereksinimleri arasinda
oncelik belirlenebilmektedir [73]. Yapay zeka yongasi i¢in biitiin dncelikler esit seviyede
belirlenmistir. Isterlere bagli olarak ASIC tasariminin gii¢ ve kaynak tiiketimi artirilarak
daha yiiksek frekans degerlerine ulagilabilir. Sekil 5.1°de MLP mimarisinin blok hiicre

diyagramina ulasilabilir.

Sekil 5.2. Cikt1 katmana ait blok hiicre diyagrama.

Sekil 5.2°deki tasarim, Sekil 3.13’teki 4. Katman yani ¢ikti katmanina ait tasarimdir. Sekil
5.3°deki blok hiicreler incelendiginde, Sekil 3.13’teki gibi 4. katmana saat, sifirlama, tetik
isareti striildiigli goriilmektedir. Ek olarak 3. katmanin ¢iktilarinin paralel bigimde
stiriilecegi girdi veri yolu da Sekil 5.2°de goriilebilir. ReLU ve Softmax aktivasyon
fonksiyonlar1 diigiimlerin igerisinde bulunmaktadir. Softmax fonksiyonu, sadece 4.
katmandaki diigimlerde bulunmaktadir. ReLU ise 4. katmanin disinda kalan biitiin
diigimlerde bulunmaktadir. Aktivasyon fonksiyonlarinin blok diyagramlari tamamen
kap1 seviyesi hiicrelerden olugmugstur. Aktivasyon fonksiyonlarmin tamamen kapi

hiicresinden olusan ReLU Sekil 5.4°te, Softmax ise Sekil 5.5’te sunulmustur.
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Sekil 5.3. ReLU fonksiyonun blok hiicre diyagrama.

Sekil 5.3 incelendiginde sentezleyici tarafindan ReLU fonksiyonu sadece NOR kapisi ve

DFF hiicresi kullanilarak olusturulmustur.
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Sekil 5.4. Softmax’in normalizasyon islemine ait blok hiicre diyagrama.

Sekil 5.4 incelendiginde Softmax fonksiyonu, ReLU fonksiyonuna gére hem ¢ok daha
fazla hiicre ile olusturulmustur hem de daha karmasik bir yapidadir. Ciinkii Softmax
tasarimi, girdi degerine bagl olarak ¢ikt1 degeri sabit olan ve literatiirde de LUT tabanh
tasarim olarak [57] bilinen tasarim yontemi tercih edilmistir. Softmax fonksiyonunda
sayisal tasariminda oncellikle girdinin istel degeri, LUT a gomiilen degerler iizerinden
tiretilir. Sonrasinda Sekil 5.4’te blok hiicre diyagrami bulunan normalizasyon yapilir. En
son olarak biitlin degerler karsilastirilir ve en yiiksek deger tahmin sonucu olarak disariya

stiriiliir. Softmax fonksiyonu ¢ikt1 olarak 16 bit sabit nokta formatinda say1 iiretir. Bu
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tasarim tercihlerinden dolay iistel fonksiyonun degerleri 2kB’lik bilgi saklamaktadir.
Softmax fonksiyonunun FPGA’da 1 BRAM kullanmasimin nedeni de bu durumdan
kaynaklidir. Kullanilan sentezleyici siirlimiiniin hazir kiitiiphanelerinde herhangi bir
SRAM veya ROM hiicresi bulunmadigi i¢in sentezleyici, softmax fonksiyonunu
tamamen kapi seviyesi olusturmustur. Gergeklestirme asamasinda kullanilacagi igin,
sentezleme asamasinda olusturulan devre baglant: listesi ve tasarim kisitlama dosyalari
kaydedilmistir. Bu asamanin ardindan yapay zeka yongasinin gerceklestirilme asamasina

gecilmistir.
5.2. Gergeklestirme Asamasi

Yapay zeka yongasini gerceklestirmek i¢in Cadence Innovus yazilimi kullanilmistir.
Innovus, sentezleme sonrasi devre baglanti listesi ve zaman kisiti gibi dosyalari
kullanarak sayisal tasarimin fiziksel olarak yerlesimini ve baglantilarin1 saglayan bir
fiziksel yonga gerceklestirme ortamidir [76]. Daha 6nce detaylandirilan ASIC tasarim
akisina uyularak, yapay zeka yongasi gerceklestirilmistir. Fiziksel yonga tasarimi i¢in
Cadence’in 45nm standart hiicre kiitiiphanesi kullanilmigtir. Kiitliphaneler ¢agrildiktan

sonra katman planlamas1 asamasina gec¢ilmistir.

Cizelge 5.1. Serimde katman planlamasi i¢in kullanilan parametreler.

Parametre Deger

Yiikselik/Genislik Boyutlar 500/ 500 pum

Cekirdek ile I/O arast pay farki (Her yerden ayni | 4 pm

seviyede)

Yiiziik i¢in Yukari ve Asagi Katmanda Kullanilan Metal | Metal-11; 0,5/ 0,2 pm

ve Olgiileri

Yiziik i¢in Sol ve Sag Katmanda Kullanilan Metal ve | Metal-10; 0,5/ 0,2 um
Olgiileri (W/S)

Serit’in Kullanildig1 Katman; Olgiileri (W/S) Metal-10; 0,3 /0,3 um

Toplam Kullanilan Serit Miktari 15
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Cizelge 5.1°de katman planlamasinda ayarlanan parametreler goriilmektedir. Fiziksel
bilesenlerin parametreleri ayarlandiktan sonra veri baglanti dizisi fiziksel olarak,
planlanan katmana aktarilmistir. Eklenen fiziksel pargalarin birbirleri ile baglantilar
tamamlandiktan sonra CTS (Ing. Clock Tree Synthesis) dncesi iyilestirme asamasina
gecilmistir. CTS Oncesi iyilestirme asamasi sonucunda elde edilen katman plani ve amip

goriintlisii sirasiyla Sekil 5.5 ve Sekil 5.6’da sunulmustur.
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Sekil 5.5. lyilestirme akis1 6ncesi elde edilen katman plan1 goriiniimii.
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Softhoirn

Sekil 5.6. lyilestirme akis1 6ncesi elde edilen yonga amip goriiniimii.

Sekil 5.5 ve Sekil 5.6’da yapay zeka yongasina ait farkli serim goriiniimlerine ulasilabilir.
Softmax fonksiyonunda bulunan normalizasyon islem blogu Sekil 5.6’da softNorm
ismiyle goriilmektedir. Kapi1 seviyesinde bolme islemi yapmak ¢ok maliyetli oldugu i¢in
Sekil 5.4’ten anlasilacag: iizere devre baglant: listesi (Ing. netlist) biiyiik boyutludur.
Sekil 5.5 incelendiginde dort tane kareye yakinsayan sekilde blok goriilmektedir. Bu
bloklar iistel degerlerin gomiildiigii hiicre bloklaridir. MLP mimarisinin ¢ikt1 katmaninda
dort tane diigiim oldugu toplamda dort tane iistel degerlerin gomiildiigli hiicre blogu
bulunur. Halen herhangi iyilestirme asamasi uygulanmadigi i¢in, katman planindan ¢ok
fazla bosluk bulunmaktadir. Iyilestirmelerden sonra serim, kisitlar dahilinde en uygun

hale getirilerek biitiin ihlaller giderilir.
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Sekil 5.7. CTS oncesi iyilestirme sonucunda elde edilen katman plani goriiniimii.

Sekil 5.7°de gorildigl lizere serim artik katman plani lizerine daha da dagilmistir.
Boylece yapay zeka yongasinin katman planinin kullanim yogunlugu artirilarak bu agama
icin thlaller giderilmistir. Sekil 5.8°deki serimin katman plani tizerinde dagilimi, Sekil 5.6

ile karsilastirilarak incelenebilir.
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Sekil 5.9. Serim iizerinde saat agacinin dagilima.
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Sekil 5.9’de olusturulan saat agacinin dagilimi goriilebilir. CTS olusturulduktan sonra
zaman kisitinin raporunun ¢ikarilmasi gerekir. Zaman raporunda ihlaller bulunursa CTS
sonrast iyilestirme asamasina gecilir. Bu asamada herhangi bir zaman ihlali, zaman kisit
raporu ile denetlenebilir. Ihlaller giderilene kadar, siradaki asamaya gecilmemistir ve
bagh iyilestirmelere devam edilmistir. CTS sonrast ve baglanti sonrasi iyilestirmeler,
zaman ihlalleri giderilene kadar kosturulmaya devam edilir. Zaman ihlalleri giderildikten
sonra tasarim kural denetimi (Ing. Design Rule Check — DRC), baglantisallik ve anten
ithlali olusmamasini dogrulayacak denetimler kosturulur. Denetim asamalarinda da
herhangi bir ihlal ile karsilasiimadig1 i¢in ince ayar baglant1 iyilestirmesi kosturulmasina
gerek kalmamistir. Dolgu maddesi (ing. filler) de fiziksel olarak yerlestirildikten sonra
yapay zeka yongasinin gerceklestirilme asamasi sonlanmustir. Sekil 5.10 ve Sekil 5.11°te
sirastyla yapay zeka yongasinin nihai katman planlamasi ve amip goriiniimiine

ulasilabilir.

Sekil 5.10. Yapay zeka yongasinin nihai katman plan1 goriiniim{i.
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Yapay zeka yongasi, Cizelge 5.1°de bulunan parametre degerleriyle katman planinin
%90,335 yogunlukta doldurmaktadir. Gii¢, zaman ve alan arasinda uygun ister dncelikli
gerceklestirme yapildiginda yogunluk degeri degisecektir. Boylelikle tez calismasinin

amac1 olan yapay zeka yongasi tasarimi gerceklenmistir.
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Sekil 5.11. Yapay zeka yongasinin nihai amip goriiniimii.

Yapay zeka yongasinin gerceklestirilmesi bitirildikten sonra Innovus yazilimi iizerinden

serimin RTL2GDSII dosyasi olusturulmustur.
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5.2. MLP Mimarisinin Farkh Tiimlesik Devrelerde Gerceklestirilme Sonuclarinin

Karsilastirilmasi

MLP Mimarisinin ASIC olarak gerceklestirildikten sonra elde edilen sonuglar Cizelge 5.2
ve Cizelge 5.3’te sunulmustur. Bu sonuglar MLP mimarisi FPGA SoC kullanilarak

gergeklestirdigindeki sonuglar ile karsilastirilacaktir.

Cizelge 5.2. MLP mimarisinin ASIC tasariminin gii¢ tiikketimi sonuglari.

Modiil ismi Toplam Giic
Tiiketimleri (mW)

Statik (Sizint1) 0,005
Dinamik (Anahtarlama) 2,901
Toplam 2,906

Cizelge 5.2 incelendiginde statik ve dinamik olmak iizere ayri gii¢ tiiketim degerlerine
ulagilabilir. Tablo incelendiginde sizint1 ve dinamik gii¢ tiiketimi arasindaki fark ¢ok
fazladir. Ciinkii tamamen 6zel ASIC tasarimi ile sadece uygulamaya 6zgli problemi
¢6zmek i¢in gerekli mantiksal elemanlar kullanilabilir. MLP mimarisini hem FPGA hem
de ASIC’de karsilastirmak i¢in dinamik gii¢ tiikketimini incelemek gerekir. Cizelge 4.8 ve
Cizelge 5.2 karsilastirildiginda MLP mimarisi FPGA SoC’de gerceklestirildiginde
ASIC’ye kiyasla yaklasik 7,25 kat daha fazla dinamik gii¢ tiikketecegi 6ngoriilmektedir.

Cizelge 5.3. MLP mimarisinin ASIC tasariminin zaman kisit sonuglari.

Zaman Parametresi Zaman Degeri

Kullanilan Saat Frekansi ve Periyodu 50 MHz ve 20 ns

Cizelge 5.3 incelendiginde ASIC’de gergeklestirilen MLP mimarisinin zaman kisit
sonuclarina ulasilabilir. Cizelge 4.9 ve Cizelge 5.3 karsilastirildiginda MLP mimarisi
FPGA SoC’de gergeklestirildiginde ASIC’ye kiyasla 4 kat daha diisiik saat frekansina
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sahip olacagi ongoriilmektedir. Bunun sonucunda ASIC tasariminin, FPGA SoC
tasarimina kiyasla 4 kat daha hizli sonug¢ iiretebilir. ASIC’de sayisal tasarim
gergeklestirmenin, FPGA SoC’de gergeklestirmeye kiyasla bu kadar diisiik gii¢ tiiketimi
yapay zeka tiimlesik devresi tercihinde ASIC kullanilmasinin nedenlerinden biri
olmaktadir [75]. MLP modelinin, sayisal tasarimina ilk girdi tetigi siiriildiikten 101 saat
darbesi sonra tahmin sonucunu iiretmektedir. Tiimlesik devrelerde kullanilacak saat
frekanslari ile hesaplama yapildiginda MLP modelinin tahmin sonucu, FPGA’da 8,08us
ve ASIC’de ise 2,02 ps’de iiretilecektir.
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6. SONUCLAR VE YORUMLAR

Tez ¢alismasinda, CPS dizilerinden olusturulan veri seti kullanan Al modeli ile agirlik ve
sapma degerleri elde edilmistir. Al modelinde kullanilan ayn1t MLP mimarisi de sayisal
tasarima aktarilarak yapay zeka yongasi tasarlanmistir. Tasarim siirecine ilk olarak, tez
calismasiyla uyumlu olarak hazir veri setleri kullanilarak AI modelinin dogrulanmasina
ve olgunlagsmasina baslanmistir. Bu ¢alismada ek olarak MLP mimarisini de igeren Al
modelinin hiper parametreleri glincellenerek sonuglarinin kapsamli ve karsilastirilmali
analizi gerceklestirilmistir. Sonrasinda kullanilmak tizere Al modelinin en uygun 6grenim
sonucunda elde edilen agirlik ve sapma degerleri kaydedilmistir. MLP mimarisi yiiksek
seviyeli dil ile tasarlanip, ilgili agirlik ve sapma degerleri siirlilmiistiir. Test verileri
goriintli isleme ile analiz edilerek, MLP mimarisine siiriilerek test edilmistir ve sayisal
tasarima aktarilma siiresince karsilagilacak sorunlara ¢6ziim iretilmeye ¢alisilmistir. Elde
edilen sonuglar dogrultusunda CPS dizisinden olusturulacak veri seti boyutu ve tipi
belirlenmistir. Olusturulan veri seti, goriintii isleme yontemleri kullanilarak analiz
edilmistir. Analiz sonuglarina goére On isleme siirecinden gegilerek Al modelinde
kullanilmaya hazir hale getirilmistir. AI modelinin egitim ¢iktilar1 incelenerek egitim,
dogruluk ve test verilerinin sonuglari analiz edilmistir. Analiz sonucunda her test verisi
icin dogruluk, kayip, duyarlilik, kesinlik ve F1 puani incelenerek en uygun sonuglar elde
edilmeye calisilmistir. Bu durumu saglamak i¢in AI modelinin ilgili hiper parametreleri
iteratif bicimde giincellenmistir. En uygun sonuglar elde edildikten sonra agirlik ve sapma
degerleri kaydedilerek, yiiksek seviyeli dil tasarimina aktarilip kaydedilen agirlik ve

sapma degerleri de dogrulanmastir.

Algilayict seviyesinde sayisal tasarima aktarim igin davranigsal tasarimlar yapilmistir.
Tek algilayict sayisal tasarima aktarilip, dogrulandiktan sonra MLP mimarisinin blok
seviyesi davranigsal tasarimina baslanmistir. MLP mimarisi sayisal tasarima aktarilip,
dogrulandiktan sonra hem FPGA SoC hem de ASIC seviyesinde tasarima aktarilarak
parametreler bazinda karsilagtirllmasi yapilmistir. Sonug¢ olarak tez ¢aligmasinda
karsilastirmalar sonucunda yapay zeka yongasinin farkli entegre devreler kullanilarak
tasarlanmasinin avantajlar1 ve dezavantajlar1 hakkinda kapsamli bilgi sunmaktadir. Tez
caligmasi, yapay zeka yongasinin tasarim siiresinin her agamasinda olas1 problemleri ve
¢Oziimleri hakkinda fikir vermektedir. Tez c¢alismasinda sunulan tasarim akislari ve
kapsaml1 analiz sonuclariyla, en bastan 6zel veri seti olusturulup ve yapay zeka yongasi

tasarimina kadar siire¢ planlama sunan bir rehber olarak degerlendirilebilir.
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Tez caligmasi siiresince planlanan tasarim akisi takip edilerek caligmalara devam
edilmistir. Caligmanin ilk agamalar1 hazir veri seti lizerinden Al modelini olgunlastirma
ve dogrulama asamasidir. Bu asamada tez c¢alismasina tamamen uygun veri seti
bulunamadig1 icin olabildigince uygun veri seti bulunarak ve bazi goriintii isleme
yontemleri kullanilarak ilgili veri setlerinin, tez c¢alismasinda kullanilabilir hale
getirilmesine calisilmistir. Ornek olarak tez calismasinda toplam 36 piksel iizerinden
islem yapilmistir. Fakat 36 piksellik veri seti bulunamadigi igin olabildigince tez
caligmasina uygun ve diisiik ¢oziiniirliiklii veri seti bulunmaya calisilmistir. Arastirmalar
sonucunda bulunan bazi veri setleri gorlinti isleme yontemleri ile 36 piksele
disiiriildigiinde goriintlinlin ayirt edici Ozelliklerini kaybettigi gozlemlenmistir. Bu
problemden dolay:1 etiketlenmesi belirgin veri setleri lizerinden islem yapilmistir.
Boylelikle daha uygun 6grenme sonuglari elde edilse de bu asama da yapilan ¢aligmalarin
bazilar1 (Ornek: Alt-6rnekleme) tez ¢alismasinda planlamanin esnetilmesine ve
giincellenmesine neden olmustur. El hareketleri yaklastirilarak olusturulan veri setleri 4
farkli sinifa ayrilmistir. Olusturulan veri seti, CPS dizilerinin birbirlerinden ve ortamin
giiriiltiisiinden etkilenmistir. Bundan dolayr AI modelinin, test veri setine ait tahmin
sonuclart analiz edilmistir. Analiz sonucunda yanlis tahmin sonuglarinin, yanlis
olusturulan verilerden kaynaklandigina ulasilmistir. Ek olarak yanlig olusturulan veriler,
kendi simifindaki diger verilere kiyasla ¢ok daha az olduguna da ulagilmistir. Bu durum
da Al modelinin genelleme kabiliyetini olumsuz etkilemistir. AI modelinin genelleme
kabiliyetinin artirmak i¢in yanlis toplanan verilerin diizeltilmesi veya egitime dahil
edilmemesi gerektigi sonucuna ulagilmistir. Sonug olarak tez calismasinda ilk basta
planlanan tasarim akisi, tez siiresince dinamik olarak giincellemeye devam edilmistir.
Nihai hali tez calismasina eklenerek, karsilasilan problemlere kars1 ¢oziimlere ayni konu
altinda tez ¢caligmasina kapsamli analizi ile birlikte eklenmesi uygun goriilmiistiir. Yiiksek
seviyeli dil tasarimini olgunlastirdiktan sonra diisiik seviyeli dil ile tasarima gegis siireci
beklenmeyen bir¢cok problemin 6ngoriisiinii saglamistir. Boylelikle yapay zeka yongasina
baslamadan karsilagilacak problemlerin analizi sayesinde diisiik seviyeli dil ile yapilan
sayisal tasarimin siirecinde daha planl ve hizli ilerlendigi diigiiniilmektedir. Al modelinde
bulunan hiper parametrelerin iteratif giincellemeleri, literatiir arastirmalar1 sonucunda
belirlenmistir. Boylelikle literatiir arastirmalarinda iddia edilen giincellemelerin
avantajlari, tez calismasinda gozlemlenmistir. Ek olarak literatiir calismalarin incelenip

tez calismasinda uygulanarak elde edilen sonuclar analiz ve test yontemleri ile
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degerlendirilmistir. Sonug olarak diisiik zaman ve hesaplama maliyeti ile beraber uygun

Ogrenim sonuclarina ulagilmistir.

Tez ¢alismasi, giinlimiiz problemlerden biri olan model tanima ve tespiti i¢in 6zgiin akilli
cihaz tasarimu fikrini farkli ¢alisma disiplinleri sistematik bi¢imde birlestirerek, daha az
donanim kullanim1 ve daha 6zgiin tasarim yaklasimu ile literatlire kazandirmistir. FPGA
/ ASIC tasarimi gelecekte daha kapsamli bir yapida tasarlanarak birden fazla 6zgiin
probleme tek bir donanim tasarimi ile ¢dziim sunmay1 amaglamaktadir. Ornek olarak
onceden egitilmis modellerden elde edilen agirlik ve sapma degerleri, probleme bagl
olarak dinamik bi¢cimde entegre devreye siiriilerek, problemlere daha esnek yaklasim
sunan bir entegre devre tasarimi yapilabilir. Bu sayede her 6zgiin problem ig¢in farkli
donanim kullanmak yerine ayni donanimin probleme bagli olarak giincellenmesi fikri
ortaya ¢ikmaktadir. Bu fikir ile daha diisiik sayida donanim kullanimi, donanim israfi,
taginabilir sistemlerin gelistirilmesi ve uyarlanabilir teknolojiler konusunda yaklagimlar

yapilabilir.
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EK 1- Vivado yazilimi ile sayisal tasarim sonuclarinin incelenmesi

L3

fefi

Pel

:

Sekil Ek.1. MLP Modelinin RTL Blok Diyagrami

ULION)JOS

dwionnQ

Vivado 2023.2 yazilimi kullanarak MLP modelinin RTL blok diyagrami goriiniimii

olusturulmustur. Katmanlar arasindaki veri transferini denetleyen modiiller, blok
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diyagramda isimlendirilerek belirtilmistir. Sekil 3.13 incelendiginde, 2. katman RTL’de
“L12¢, 3. katman “L23” ve 4. katman yani c¢ikti katmani ise “L34” olarak
isimlendirilmistir. Cikt1 katmanda bulunan her bir diigiimiin ¢ikisi, Sekil 3.13’te bulunan
karsilastirictya yani “OutComp” tasarimina siiriilerek islem sonlanmaktadir. RTL blok
diyagraminda, “SoftNorm” biitlin softmax fonksiyonu ¢iktilarini normalize eder. Sekil
5.11 incelendiginde ASIC seviyesinde de bu tasarimin ayri bir tasarim oldugu ve fazla

sayida mantiksal eleman kullandig1 goriilmektedir.

Settings - derived from constraints files, simulation files or . o
Eummary (0.226 W, Margin: N/£ vectorless analysis. Dynamic: 0118 W (52%
P Si I .
ower >upply Total On-Chip Power: 0226 W Clocks:  0003W (3%
Utilization Details i . 52% . . o
Design Power Budget: Mot Specified 8% Signals:  0.005W (4%
Hierarchical (0115 W Process: typica Logic: 0004W (3%
Clocks (0.0 i
Power Budget Margin: N/A BRAM:  <0.001W (<1%
Signals oo
o Junction Temperature: 27,6°C 82% DSP: 0.009W (8%
ata (0.005 W o
Thermal Margin: 57,4°C (4,8W) PLL: 0097 W (82%
Clock Enable (- 48%
Ambient Temperature: 25.0 °C 1/O: <0.001TW
Set/Reset (<0.001 W
o Effective GJA: 11.5°C/W
Logic (¢ Device Static. 0108 W (48%

Power supplied to off-chip devices: 0'W

BRAM (<0.001 W
< >

mpl_1 (saved) *  power 1

Confidence level: Low

Sekil Ek.2. MLP Modelinin Gii¢ Tiiketim Raporu

Vivado yazilimi kullanilarak FPGA’da gergeklestirilen sayisal tasarimin, gii¢ analiz
raporu olusturulmustur. Sayisal tasarimin etkili zaman analizi i¢in PLL kullanilmistir.
FPGA ve ASIC’in gii¢ tiiketimi karsilastirilirken, sadece MLP modelinin gii¢ tiiketimi
karsilastirmasin1 yapmak i¢in PLL gii¢ tiilketimine dahil edilmemistir. Gii¢ raporu

sonucunda elde edilen 6nemli parametreler Cizelge 4.8 incelenerek takip edilebilir.
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EK 2 - Tez Calismasi Orjinallik Raporu

Sablona uygun olarak hazirlanan “Orijinallik Raporu”nun imzali hali bu boliimde
verilmelidir.
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