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1. Proje Konusu
Proje konunuzu asagidaki listeden seginiz.

L1 Hareket izleme ve destek sistemleri

[J Kronik hastalik takibine yonelik giyilebilir teknolojiler

L1 Gorme engelli bireyler i¢in hastane i¢i yonlendirme sistemleri
[J Gereksiz antibiyotik kullanimini azaltmaya yonelik teknolojiler
L] Nefes bilesenlerinden hastalik teshisi yapabilen sistemler

U Fiziksel tip ve rehabilitasyona yonelik teknolojiler

L] Ortez ve protez teknolojileri

Hastalik teshisine yonelik karar destek sistemleri

2. Problem Tanim ve Mevcut Durum Degerlendirmesi

Projemiz kalabalik okullarda 6zellikle ates 6l¢timii, degerlerin kayit altina alarak vaka
takibine odaklanmistir. Okulumuz 6zelinde ve diger devlet okullarinda pandemi déneminde
pratikte ortaya ¢ikan gercek sorunlari ¢ozer. Okul ortaminda ortaya ¢ikan sorunlart asagida
maddeler halinde 6zetledik.

a. Olciilen Kisi icin bulas sorunu: Manuel 6lcii aletlerinde 6zellikle okullarda sirayla
dl¢iim yaptirildiginda sosyal mesafe korunamaz. Ozellikle dl¢iim yapilan
ogrencilerin yasi diistiikce mesafe korunarak Ol¢iim yapilmasi ¢ok zorlasmaktadir.
Kalabalik okullarimizda giriste kesinlikle bekleme yapmadan anlik 6l¢gme yapilmasi
zorunludur.

b. Olgen kisinin karsilastigi sorunlar: Olgen kisi manuel cihazlarla yakin mesafeden
Olclim yaptigindan sosyal mesafeyi ister istemez riayet edememektedir. Pandeminin
en siddetli giinlerinde 1000 yakin dl¢iim yaptirilabilmektedir. Bu da 6l¢en agisindan
fiziksel ve ruhsal yorgunluk ortaya ¢ikarmaktadir. Genelde okullarda bu is i¢in bir
miidiir yardimcisi gorevlendirilmektedir. Genelde bu gorev bir giin boyunca
yaptirildigi i¢in is giicii kaybina yol agmaktadir. Hele elde yeterince personel yoksa
okulda ki sistem kilitlemektedir.

c¢. Olciilen Kisi dataset sorunu: Teknokentlerin gelistirdigi 6l¢iim sistemlerinde
oOlgiilen kisiler gelisim ¢aglarini tamamlamis olduklarindan datasetler sabit kabul
edilebilir. Ancak bizde gelisme ¢aginda olduklarindan 6 ay igersin de bile gok
degisim olabilmektedir. O yiizden siirekli en azindan 6 ayda 1 sistemin egitilmesi
gereklidir. Profilimizin anaokulundan liseye siirekli degisen dinamik bir yapidadir.

d. Zaman sorunu: Kalabalik girislerde ve toplu dl¢iimlerde el aletlerinin dogasindan
kaynaklanan her yeni 6l¢iimde zaman kaybi, yine okullarda belge altina alirken
zaman kayb1 ve tabi ki kagit israfi.

e. Kalibrayon sorunu: Elle 6l¢iim yapilan sistemlerde arka arkaya yapilan
olgmelerde aletin kalibrasyon sorunu ortaya ¢ikmaktadir

f. Batarya sorunu: El aletlerinin siirekli kullanimindan dolay1 sik sik pillerinin
degistirilmesi gerekir. Buda devlet okullarimiza yiik olarak yansimaktadir.

g. Maliyet sorunu: Genelde okullarda maksimum iki 6l¢ii aleti bulunmaktadir.
Kalabalik okullarda 6l¢iimlerin sihhatli sekilde yiiriitiilmesi i¢in daha fazla 6l¢ii
aletine ihtiyac olmaktadir. Okullar dar biitgeleri ile bu sorunu ¢6zememektedir.

h. Cevre kaynakh sorunlar: Benzeri sistemler kapali mekanlarda 6l¢tim yaparken
okul giris kapilarinda agir ¢evre sartlarinin olabildigi dis mekanda sorunlarin ortaya
cikacag agiktir.

i. Kayit altina alma sorunu: Manuel cihazlarda 6grenci kayitlar1 tutulamamaktadir.
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Tespit edilen sorunlara yonelik projemiz de bashklar altinda ¢6ziim Onerileri asagi da
sunulmustur:

a.

b.

h.

i.

Ol¢iilen Kisi icin bulas sorunu: Uzaktan 6l¢iim yapilabildigi i¢in sosyal mesafenin
korunmasi saglanacaktir..

Olgen kisinin karsilastigi sorunlar: Uzaktan dlciim yapildigindan otomatikman
operatore ihtiya¢ kalmayacaktir.

Olciilen Kisi dataset sorunu: Kendimize uygun dataseti gelistirdigimizden yas
kaynakli degigsmelere karsi sistemimiz en az sekilde etkilenecektir.

. Zaman sorunu: Hizl1 ve uzaktan 6l¢iim yapildigi i¢in zaman kayiplari ortadan

kalkacaktir.

. Kalibrayon sorunu: Elle 6l¢lim yapilan sistemlerde arka arkaya yapilan

Ol¢melerde aletin kalibrasyon sorunu ortaya ¢ikmaktadir
Batarya sorunu: Cihazimiz girig kapisina monteli ve sebeke beslemeli oldugundan
batarya sorunu ortadan kalkacaktir.

. Maliyet sorunu: Cihazimizi piyasada ¢ok rahat sekilde bulunabilecek ekipmanlarla

gelistirildiginden, minimum maliyet, minimum bakim masrafi ¢ikacaktir.

Cevre kaynakh sorunlar: Yapay zekay1 yalnizca kimlik tespitinde degil 6l¢lim,
kalibrasyon, mesafe ayarinda kullanilacagi i¢cin minimum diizeye c¢ekilecektir.
Kayit altina alma sorunu: Kayit islemlerini kimlik dogrulayarak kayit altina
alacaktir.

Yapilan hakem elestirileri dogrultusunda eksik kaldigimiz yonlerimizde iyilestirme ¢aligmalari
ve eksik anlatimlarimizdan dolay1 fark edilmeyen kisimlari su sekilde agiklayabiliriz:

)

2)

“Yapay zekanin yiiz tanima disinda kullanim alani olmayacak gibi goziikmektedir.
Bu noktada ise hazir kiitiiphanelerden faydalanilacagi anlasilmaktadir”.

On raporumuzda 6zellikle kalibrasyon kismimin degisen parametrelere gore olacagini
vurguladik. Yapay zekayr degisen c¢evre sartlarina gore kendini ayarlama
islemlerinde aktif bir sekilde kullanacagiz. Hazir kiitiiphaneleri protetip gelistirme
asamasinda kullandik. Ancak 6zellikle okullar i¢in gelistirdigimizden degisen yas ve
gelismelere gore giincellenecek sekle getirmeliyiz.

“Calisilacak konu son iki yilda iizerinde cok fazla proje iiretilen bir konu.
Yapilmak istenenler ashnda giinlitk hayatimizda ticari iiriin olarak kullanilan
coziimler.”

Proje basligimizdan rahatca anlasilacag: gibi hedef kitlemiz stirekli dinamik olarak
degisen bir yapidadir. Teknokentlerde gelistirilen projeler ise bedensel gelisimi
tamamlamis  kisileri  kapsamaktadir. Bizim  hedef kitlemize yonelik
arastirmalarimizda bulamadik.

Calismalarimizi madde basliklar1 halinde 6zeti asagida yer almaktadir:

a.

b.

MLX90614-DCI serisi profesyonel olarak kullanilan kizil6tesi(IR) sensor, Arduino
Uno karti, OLED ekrani kullanarak 6l¢ii aletimizin ilk kismini gerceklestirdik, 6l¢lim
sonuglarint OMRON, Braun markali 6l¢ii aletleri ile 6l¢iip sonuclar1 kiyasladik.
Windows 10 isletim sistemi altinda yiiz tanima i¢in en iyi kitapliklarin basinda gelen
face recognition kullandik. Ancak Python arkaplaninda calisan dinamik C++
kiitliphanelerini ¢alistirmak i¢in epey ugrastir. Sanal bir environment ortami iireterek
bu sorunu ¢6zdiik.



¢. Yiiz tespit kitapligina uygun olacak program gelistirdik. Kendi fotograflarimizla
programimiza egitirek datasetler olusturduk. Denemeler yaparak kimlik tespitinin
dogru bir sekilde yaptigini test ettik.

d. Olgiim degerleri i¢in arduino ve Windows 10 seriport haberlesmesi yapacak kodu
gelistirdik.

3. Ozgiinliik

Sistem olarak basli basma daha énce okullarda uygulamada olan bir sistem degil. Ozellikle
belirledigimiz biitiin sorunlar1 ¢ézmeye yoOnelik bir sistemdir. Kisilerin raporlanmasini
otomasyonla ¢dzmesi kisilerden kaynaklanacak yorum farklarmi ortadan kaldiracakdir.
Sistemin en dnemli yanlarmdan birside dezevantajli durumda olan devlet okullarinin hepsine,
minimum harcamayla bir teshis getirmesidir.

Teknik agidan bakildiginda sistem 6lgmesinin, kalibrasyonunun kayit islemlernin yapay zeka
yadimiyla ¢oziilmesidir. Ozellikle en iyi 6l¢iim sonucunun alinabilmesine karar vermesi degeri
Olciilen kisinin ideal uzaklhiga getirilmesi diger yandan sicaklik, sogukluk, nem riizgar gibi
bir¢ok degisken parametreye gore en iyi 6l¢iim sonuclariin alinmasidir.

El degmeden yapilabilmesi, batarya problemi olamamasi, kisi okumalarindan kaynakl
problemlerin ortadan kaldirilmasi, kolayca oOlclilen degerlerin kayit altina alinabilmesi,
kalibrasyon problemini minimuma indirmesi, pasit bir sistem degil akill1 bir sistem olmasi

Daha énce yapilan calismalarla devremizin karsilastirimasi;

Yapay zekanin yiiz tanima diginda kullanim alani olmayacak gibi géziikmektedir. Bu noktada
ise hazir kiitiiphanelerden faydalanilacagi anlasilmaktadir.\r\n2) Calisilacak konu son iki yilda
izerinde ¢ok fazla proje {iretilen bir konu. Yapilmak istenenler aslinda giinliik hayatimizda
ticari lirtin olarak kullanilan ¢oziimler.

Projemiz i¢in hakem incelenmesinde yalnizca kimlik tespitinde yapayzeka kullanildig:
seklinde aciklama yapilmaktadir. Ancak kalibrasyon isleminin yapay zeka ile yapilacagindan
bahsetmistik. Kalibrasyon isleminde arka arkaya yapilan ¢oklu 6lgmede sonucun mutlaka
hatal ¢ikacagr agiktir. Ozellikle dlgiim yapilan kisim dis mekan oldugu zaman ortam 1s1s1,
nem, riizgar gibi birgok parametreye gore ve ¢ok kisa bir zaman araliginda 6l¢iimlerde dogru
sonuglarin ¢ikarilmasi ancak yapay zeka ile miimkiindiir.

Calisilan konunun {izerinde bir¢ok projenin ortaya ¢ikarilmasi 6zellikle dezevantajli durumda
olan devlet okullarina yansimasi hi¢ olmamustir. Ozellikle elestirini ticari olarakyapilmasi
ismi iizerinde devlet okullar1 karli miiesselerle olmadig1 i¢in kimsenin ugragmak istemedigi
bir alandir.

4. Yontem

Projemizi olustururken Saglikta Yapay Zeka yarigmasinin dnce ki raporlarini hemen hemen
cogunu inceledik. Kullanilan donanimlar genelde ¢ok benzer, pahali, cok gii¢c haracayan ancak
bir o kadarda bizim meslek liseli olarak ulasamayacagimiz donanimlards. Ik énce projemizi
kisi tanima kisminin protetipini Windows 10 altinda ve 6lgme kismini klasik arduino uno ve
MLX90614-DCI sensor altinda yaptik. Ancak bizim hedefimiz biitiiniiyle hem kimlik tanima,
akilli 6l¢me, akilli kalibrasyon, her tiirlii ¢evre kosullarinda calisabilecek, en ucuz ve agik



kaynakli hale getirmek. Zira biz bu projeyi dezevantajli biitiin devlet okullarinda uygulamak
istiyoruz. Bunun i¢in en ideal ¢6ziim Tensorflow’un bir siiriimii olan ve gomiilii olarak
mikrokontrollere uygulanabilen Tensorflow Lite (TinyML). Mikrokontrollér olarak Arduino
Nano BLE. Bu devrenin klasik hali olan Arduino Nano’yu iyi tantyoruz, okulumuzda Yalova
Nanoduino kartinin bask1 devresini ¢ikarttik. Tensorflow Lite (TinyML) siirtimiinii kullanirken
makine dgreniminin, derin 6grenmenin hangi modellerini ve ni¢in kullantyoruz. Bunun 6zetine
gecelim.

Derin 6grenme modelleri, ilk basarilarini biiyiik miktarda bellege ve GPU kiimelerine sahip
biiylik sunuculara bor¢ludur. Derin 6grenmenin ¢iktilari; derin sinir aglari i¢in tiim bir bulut
bilisim hizmetleri endiistrisine yol acti. Sonug¢ olarak, neredeyse sinirsiz bulut kaynaklar
izerinde ¢alisan ¢ok biiyiik sinir aglar1 , 6zellikle faturay1 6deyebilen zengin teknoloji sirketleri
arasinda yayginlasti.

Ancak ayn1 zamanda, son yillarda ters bir egilim, u¢ cihazlar i¢in makine 6grenimi modelleri
olusturmaya yonelik ortak bir ¢caba da goriildii . Minik makine 6grenimi veya TinyML olarak
adlandirilan bu modeller, sinirli bellege ve islem giiciine sahip ve internet baglantisinin mevcut
olmadig1 veya sinirli oldugu cihazlar i¢in uygundur. TinyML modellerini ilk kez Google
ML’den Pete Warden yonettigi takim gelistirdi. Warden, “TinyML Cookbook” adli kitabinda
ayrintili olarak anlatirken yine Harvard iiniversitesinde “CS249r - Tiny Machine Learning”
baslikli derslerde halen anlatmaktadir [8].

IBM ve Massachusetts Teknoloji Enstitiisii'niin (MIT) ortak ¢alismasi olan bu ¢abalardaki en
son calisma , Ozellikle bilgisayarla gérme uygulamalar i¢in kritik olan bir derin 6grenme
mimarisi olan konvoliisyonel sinir aglarinin (CNN) tepe bellek darbogazini ele aliyor. NeurIPS
2021 konferansinda sunulan bir makalede ayrintili olarak agiklanan model, MCUNetV2 olarak
adlandiriliyor ve CNN'leri diisiik bellekli ve diisiik giiclii mikro denetleyicilerde ¢alistirabiliyor
[12], [13].

Neden TinyML

Bulutta derin 6grenme son derece basarili olsa da, her durumda uygulanabilir degildir. Bircok
uygulama, cihaz iizerinde ¢ikarim gerektirir. Ornegin, drone kurtarma gérevleri gibi bazi
ayarlarda internet baglantis1 garanti edilmez. Saglik, gizlilik gereksinimleri ve diizenlemeler
gibi diger alanlarda, islenmek tlizere buluta veri gondermeyi ¢ok zorlastirir. Ve buluta gidis
doniisten kaynaklanan gecikme, ger¢ek zamanli ML ¢ikarimi gerektiren uygulamalar icin
engelleyicidir. Bizim projemizde ki en biiyiik handikaplardan biride hi¢ siiphesiz internet
baglant1 problemidir.

Tiim bu gereklilikler, cihaz iizerinde ML'yi hem bilimsel hem de ticari olarak ¢ekici hale getirdi.
Android ve I0S mobil cihazlarda yiliz tanima, konusma, ceviriyi gerektiginde internet
olmadanda c¢alistirabiliyoruz.. EKG modellerini algilamak i¢in makine 0Ogrenimini
kullaniyoruz.

Bu cihaz iistii ML modelleri, sinir aglarin1 kompakt, hesaplama ve bellek acisindan daha verimli
hale getirmek i¢in kullanilan tekniklerdeki ilerlemelerle kismen miimkiin olmustur. Ancak
donanimdaki gelismeler sayesinde bunlar da miimkiin hale geldi. Akilli telefonlarimiz ve
giyilebilir cihazlarimiz artik 30 yil 6nce bir sunucunun sahip oldugundan daha fazla bilgi islem
giicii barindirtyor. Hatta bazilarinin makine 6grenimi ¢ikarimi i¢in 6zel ortak islemcileri vardir.



TinyML, yapay zekay1 bir adim 6teye tasiyarak, cebimizde ve bileklerimizde tagidigimiz kiiciik
bilgisayarlardan ¢ok daha fazla kaynak kisitli olan mikro denetleyicilerde (MCU) derin
o0grenme modellerini ¢alistirmay1 miimkiin kilar.

Mikrodenetleyiciler ucuzdur, ortalama satis fiyatlar1 0,50 dolarin altina ulasir ve tiiketici ve
endiistriyel cihazlarda yerlesik olarak her yerde bulunurlar. Ayni zamanda, genel bilgi islem
cihazlarinda bulunan kaynaklara sahip degiller. Cogunun isletim sistemi yok. Kiiciik bir
CPU'lar1 vardir, birkag yiiz kilobayt diisiik gii¢lii bellek (SRAM) ve birka¢ megabayt depolama
ile simirhidir ve herhangi bir ag donanimina sahip degildirler. Cogunlukla sebeke elektrigi
kaynagina sahip degildirler ve yillarca pil ve madeni para pilleriyle ¢aligmalidirlar. Bu nedenle,
derin 6grenme modellerini MCU'lara yerlestirmek bir¢ok uygulamanin 6niinii agabilir.

Tiny Machine Learning veya TinyML nedir?

Makine 6greniminin kendisi, bir bilgisayara kaliplar1 tanimay1 68retmek icin sinir aglar (bir
ornek Sekil 1'de gosterilmistir) ad1 verilen algoritmalart kullanan bir teknolojidir. Bu, nesne

input %outputé
! layer | ! layer

Sekil 1. Ornek bir Perceptron sinir aginin gorsellestirilmesi. (Robert Keim)

TinyML i1se ML uygulamalarinin ucuz, kaynak ve gii¢ kisith cihazlarda etkinlestirilmesini
amaglayan bir ML alt alan1 olarak tanimlanabilir.

TinyML'min amaci, pille ¢alisan, mikrodenetleyici tabanli gomiilii cihazlarin makine
Ogrenimini gercek zamanh duyarlilikla ML gorevlerini gergeklestirebildigi ug bir sekilde ug
noktaya getirmektir. Bu ¢caba, donanim, yazilim, veri bilimi ve makine 6grenimi gibi alanlarda
optimizasyon ve maksimizasyon gerektiren olaganiistii derecede ¢ok disiplinlidir.

Alan, altinda yatan donanim ve yazilim ekosistemlerinin olgunlasmasi nedeniyle son yillarda
biiyiik olctide popiilerlik kazaniyor .

TinyML Uygulamalar

Google Yazilim miihendisi Pete Warden, “ Neden Makine Ogreniminin Gelecegi Kiigiik ”
baslikli 2018 tarihli bir makalesinde , MCU'larda makine 6greniminin son derece dnemli
oldugunu savundu. Warden, "Makine 6greniminin kii¢tik, diisiik giiclii yongalarda
calisabilecegine ve bu kombinasyonun su anda ¢6ziim bulamadigimiz ¢ok sayida sorunu
cozecegine inantyorum" diye yazdi.

Sensorler ve CPU'lardaki gelismeler sayesinde diinyadan veri yakalama yetenegimiz son
derece artti. Ancak bu verileri makine 6grenimi modelleri araciligiyla isleme ve kullanma
yetenegimiz, ag baglantisi ve bulut sunucularina erigim ile sinirlandirilmistir. Warden'in iddia
ettigi gibi, islemciler ve sensorler, Bluetooth ve wifi gibi radyo vericilerinden ¢ok daha fazla
enerji verimlidir.



"Verileri hareket ettirmenin fizigi ¢cok fazla enerji gerektiriyor gibi goriiniiyor. Bir iglemin
aldig1 enerjinin, bitleri ne kadar uzaga géndermeniz gerektigiyle orantili olduguna dair bir
kural var gibi goriiniiyor. CPU'lar ve sensorler bitleri birka¢ milimetre gdnderir ve ucuzdur,
radyo onlara metre veya daha fazla gonderir ve pahalidir," diye yazdi Warden. “Dogru
teknolojiyle acilmay1 bekleyen, kullanilmayan devasa bir pazar oldugu agik. Ucuz
mikrodenetleyiciler iizerinde ¢alisan, ¢ok az enerji kullanan, radyoya degil hesaplamaya
dayanan ve tiim bosa harcanan sensor verilerimizi faydali bir seye doniistiirebilecek bir seye
thtiyacimiz var. Bu, makine 6greniminin ve 6zellikle derin 6grenmenin doldurdugu
bosluktur."

MCUNetV2 ve TinyML'deki diger gelismeler sayesinde Warden'in tahmini hizla gercege
doniisiiyor. Oniimiizdeki yillarda TinyML'nin evlerde, ofislerde, hastanelerde, fabrikalarda,
ciftliklerde, yollarda, kdpriilerde vb. milyarlarca mikro denetleyiciye girerek daha 6nce
imkansiz olan uygulamalar etkinlestirmesini bekleyebiliriz.Farkinda olsaniz da olmasaniz da,
TinyML muhtemelen bir 6l¢iide giinliik yagaminizin bir par¢asidir.

TinyML icin basvurular sunlari icerir:

* anahtar kelime tespiti

* nesne tanima ve siiflandirma

* mimik tanima

» ses algilama

» makine izleme
Giinliik hayattaki TinyML uygulamasina bir 6rnek, Google ve Android cihazlarda kullanilan
sesli uyandirma sozciigii algilama modelidir. Uyandirma sozciigii algilama bilesenlerinin bir
ornedi Sekil 2'de gosterilmektedir. Android cihazlar, "OK Google" kelimesini duyduklarinda
"agmak" i¢cin DSP {izerinde calisan 14 kB konusma algilama ML modelini kullanir. Ayn1 sey
diger bir¢ok sanal asistan i¢in de sOylenebilir. Harvard'daki 6grencilerden diger 6rnek TinyML
uygulamalari, arabalar i¢in otoyolda geyik algilama (nesne algilama Ornegi), ses tabanli
sivrisinek algilama (ses tanima 6rnegi) ve daha fazlasini igerir.

Main loop
Device microphone Audio provider
Captures audio
= i samples from
kl.) ricrophone

Feature provider
Conmverts raw audio
data into spectrograms

TF Lite interpreter Model

Runs the model Trained to classify
“yes, "no", silence, and
unknown

Recognize commands
Uses inference output
to decide if command
was heard

Device LEDs Command responder
Takes action based on
| which command was
heard

Sekil 2. TinyML Model Blok diyagrami



Evrisimli sinir aglarinda bellek darbogazlar

224 x224x3 224 x224x64

/ /-—- Convolution layer

7

12 x 112 x 128 Output layer

56{x 56 x 256 7x7 x512
_5’_4 XiIXo1lL
vy 728\28131 .
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T —[ "rﬁum

Fully connected

layer
V4 Pooling layer

Derin sinir aglarini kiigiik bellekli bilgi islem cihazlarina sigacak bir boyuta kiiciiltmek i¢in
¢ok sayida ¢aba sarf edildi. Ancak, bu ¢abalarin ¢ogu, derin 6grenme modelindeki parametre
sayisin1 azaltmaya odaklanmistir. Ornegin, popiiler bir optimizasyon algoritmalari sinifi olan

“ pruning ”, modelin ¢iktisinda 6nemli olmayan parametreleri kaldirarak sinir aglarinm
sikistirir.

Budama yontemleriyle ilgili sorun, sinir aglarmin bellek darbogazini ele almamalaridir. Derin
ogrenme kitapliklarinin standart uygulamalari, tiim ag katmaninin ve etkinlestirme
haritalarinin bellege yiiklenmesini gerektirir. Ne yazik ki, klasik optimizasyon yontemleri,
ozellikle evrisimli sinir aglarinda, agin ilk katmanlarinda 6nemli degisiklikler yapmaz.

Bu, agin farkli katmanlarinin boyutunda bir dengesizlige neden olur ve “hafiza zirvesi”
sorununa yol acar: Ag budamadan sonra hafiflese bile, onu ¢alistiran cihazin en biiyiik katman
kadar bellege sahip olmasi gerekir. Ornegin, popiiler bir TinyML modeli olan
MobileNetV2'de, erken katman bloklar1 yaklasik 1,4 megabayta ulasan bir bellek tepe
noktasina sahipken sonraki katmanlar ¢ok kii¢iik bir bellek ayak izine sahiptir. Modeli
calistirmak i¢in bir cihazin, modelin tepe noktasi kadar bellege ihtiyaci olacaktir. Cogu MCU
birkag yiiz kilobayttan fazla bellege sahip olmadigi i¢in MobileNetV2'nin kullanima hazir
siirlimiinii calistiramazlar.

— per-laver inference peak mem: 1372kB
14 per-patch i ference per-layer inference ———» peak mem: 172kB
() - fr— = e B
g /" ILEIL-# r'—ﬂL“];] % B Per-laver memory
= 112 - em. L o ’
= 1120 ¥ sraaller [ Per-patch memory
S original
g 840 peak mem
nd per-patch
g‘ 360 peak mem
S w0 LI B B e e e ARG GoRRNISE
= i H N W W . N D,
(I
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 16 16 17
Block Index

MobileNetV2, ug cihazlar i¢in optimize edilmis bir sinir agidir. Ancak, yaklasik 1,4
megabaytlik bir bellek zirvesine sahiptir, bu da onu bir¢ok mikrodenetleyici tarafindan
erisilemez hale getirir.

Sinir aglarin1 optimize etmeye yonelik bagka bir yaklagim, modelin girdi boyutunu
kiigiiltmektir. Daha kiiciik bir girig goriintiisii, tahmin gorevlerini ger¢eklestirmek i¢in daha
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kiigtik bir CNN gerektirir. Bununla birlikte, girdi boyutunu kii¢iiltmek kendi zorluklarini
beraberinde getirir ve tiim bilgisayarla gérme gorevleri i¢in verimli degildir. Ornegin, nesne
algilama derin 6grenme modelleri goriintii boyutuna ¢ok duyarlidir ve giris ¢oziintirliigii

diisiiriildiiglinde performanslari hizla diiser.

~
W

® VOC mAP
ImgNet Top-1

Accuracy/mAP (%)
J
e

160 224 228 352
Image Resolution

Smiflandirma ML modelleri (turuncu ¢izgi), nesne algilama modellerine (mavi ¢izgi) gore

¢cOziintirliik diisiirmeye kars1 daha direnglidir

MCUNetV?2 ile yama tabanl ¢tkarim

Evrisimli sinir aglarinin bellek darbogazini gidermek i¢in arastirmacilar, bellek bant
genisligini mikro denetleyicilerin sinirlarina ayarlayabilen derin bir 6§renme mimarisi olan
MCUNetV2 adin1 verdiler. MCUNetV2 , ayni grup tarafindan NeurIPS 2020 konferansinda
kabul edilen ve sunulan 6nceki ¢alismalara dayanmaktadir.

MCUNetV2'nin arkasindaki ana fikir, CNN'lerin dogruluklarini diisiirmeden bellek ayak izini
azaltan bir teknik olan "yama tabanl g¢ikarim"dir. MCUNetV2, tiim bir sinir ag1 katmanini
bellege yiiklemek yerine, herhangi bir zamanda katmanin daha kii¢iik bir bolgesini veya bir

"yama'y1 ylikler ve hesaplar. Ardindan, tiim katman

yamasini yama ile yineler ve tiim katman

icin aktivasyonlar1 hesaplayana kadar degerleri birlestirir.

B in memory [ Not in memory 1 — Curtenily executing £ e To be executed i Overlapped

prrriaen

sssseiasiasiasy,

AN AT -

.......... -

E
!

&

conv |
=]

=

(a) Per-layer computation (executing first conv)

{b) Per-patch computation (executing first patch)

Sol: Klasik derin 6grenme sistemleri, tiim katmani ayn1 anda bilgisayarlandiriyor Sag:
MCUNetV2, bir seferde bir yama hesaplayarak, DL ¢ikariminin bellek gereksinimlerini

azaltir.

MCUNetV2'in bir seferde yalnizca bir néron yamasi depolamasi gerektiginden, modelin
¢Oziiniirliglinli veya parametrelerini diisiirmeden bellek tepe noktasini 6nemli dlgiide azaltir.
Arastirmacilarin deneyleri, MCUNetV2'nin bellek tepe noktasini sekiz kat azaltabilecegini

gosteriyor.

i (1) Patch-based Inference

1400
1120
540
560
280
]

Per-layer Inference

II II peak SRAM: 1372kB
O P B - ——

Per-patch Inference
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MCUNetV2, derin 6grenme modellerinin bellek zirvesini 8 kata kadar azaltir

Yama tabanli ¢ikarimin bellek tasarrufu saglayan faydalari, bir hesaplama ek yiikii takasiyla
birlikte gelir. MIT ve IBM'den arastirmacilar, genel ag hesaplamasinin, diistik gii¢lii mikro
denetleyiciler i¢in uygun olmayan farkli mimarilerde yiizde 10-17 oraninda artabilecegini
buldu.

Bu sinirin tistesinden gelmek icin aragtirmacilar, agin farkli bloklarinin “alict alanin1” yeniden
dagitti. CNN'lerde alic1 alan, goriintiiniin herhangi bir anda islenen alanidir. Daha biiyiik alict
alanlar, daha yiiksek bir hesaplama ytikii olusturan daha biiylik yamalar ve yamalar arasinda
ortiismeler gerektirir. Arastirmacilar, agin ilk bloklarinin alict alanlarini kiigiilterek ve sonraki
asamalari alic1 alanlarini genisleterek, hesaplama yiikiinii ticte ikiden fazla azaltmay1
basardilar.

( (2) Receptive Field Redistribution
Mbv2

-— pef.pamh—- — per-layar
H Il h ‘[ Il h
I

e

Recepti i
ulE 1lulE MbV2  MbV2-RD OFA-CPU MnasNet FBNet-A
(b) Computation (M MACs)

Alict alanlarin yeniden dagitimi, MCUNetV2'nin hesaplama yiikiinii iicte ikiden fazla
azaltmaya yardimci olur

Son olarak, arastirmacilar MCUNetV2'nin ayarlarinin biiyiik 6l¢iide ML model mimarisine,
uygulamaya ve hedef cihazin bellek ve depolama kapasitesine bagli oldugunu gézlemlediler.
Derin 6grenme modelini her cihaz ve uygulama i¢in manuel olarak ayarlamaktan kaginmak
icin arastirmacilar, sinir aginin mimarisini ve ¢ikarim zamanlamasini otomatik olarak
optimize etmek i¢cin makine 6grenimini kullanan bir siire¢ olan "sinirsel algoritmik arama"
kullandilar.

Arastirmacilar, derin 6grenme mimarisini farkli uygulamalarda kiigiik bellek kapasiteli birkag
mikrodenetleyici modelinde test etti. Sonuglar, MCUNetV2'in diger TinyML tekniklerinden
daha iyi performans gosterdigini, daha kiigiik bellek gereksinimleri ve daha diisiik gecikme
siireleri ile goriintii sin1flandirma ve nesne algilamada daha yiiksek dogruluga ulagtigini
gosteriyor.

Aragtirmacilar, gercek zamanl kisi algilama, gorsel uyandirma sozciikleri ve yliz/maske
algilama kullanarak MCUNetV2'yi calisirken gosteriyor.
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Sekil 3A. Uygulama protetipinin calismasi Sekil 3B. Uygulama protetipinin calismasi

Sekil 3A‘da Uygulamamiz test ortaminda Windows 10 altinda yapmis oldugumuz deneme
Sekil 3B“de ol¢iilen viicud sicakliginin OLED ekranda ¢iktis1
5. Uygulanabilirlik ve Ticarilesme Potansiyeli

Projemiz direkt var olan bir problemi ¢dzmeye yoneliktir. Ozellikle dezevantajli bir durumda
olan devlet okullara biiyiik oranda katki saglayacagini diisliniiyoruz. Bundan sonra ki
yillarda ekolojik ¢evre kirligi devam edecegi ve salginlarin siirecegi herkesin kabul edecegi
bir gercektir. Olgme aletinin devlet biitesine getirecegi artilar disinda saglik sisteminde
salginin kontrol altina alinmasi, nicel 6l¢gmelerin yapilmasi saglik biit¢esine ve herseyden
once toplum sagligina katkisi, bireylerin kendilerini daha giivende hissetmesi, salgin korkusu
ile ailelerin okula gonderilmeyen bireyleri okula devamini saglayarak okul basarisini
arttiracaktir. Benzeri sistemlere gore en biiyiik artis1 biitiin parcalarinin ¢ok rahatca
bulunabilmesi, donanimsal par¢a degisiminin uzman olmayan kisiler tarafindan
degistirilebilmesini saglayacagiz. Boylece yurtun dort bir tarafinda ¢ok farkli iklim
kosularinda dezevantajli okullara ulasabilmeyi hedefliyoruz. Sistemde ki en biiyiik problem
yliz tanima sisteminin veri giivenligidir. Diger bir risk sistemi kuracak kisilerin konularinda
yetkin olmamasidir.

Sistem profesyonel uygulamalar1 genelde biiylik biitceli havaalani, gar gibi isletmelerde
termal kameralar vasitasiyla yapilmakta ve oldukca yliksek biitceli cihazlardir. Kayit
yapmazlar. Klasik el 6l¢iim sistemlerinde kimlik tespiti yapilmaz ve kayitlar tutulmaz. Benzer
kimlik tanimali uzaktan 6l¢iim sistemleri tamamen kapali ortamlarda gelistirilen sistemlerdir.
Bizim sistemimiz a¢ik hava kosullarinda agir ¢cevre sartlarina uygun gelistirmeye ve yapay
zekayla kendi ¢aligma sartina uygun olarak parametrelerini ayarlayan sistem iizerinde
calisiyoruz. Yine bizim sistemlerimizde datasetleri anaokulundan liseye degisen bir 6grenci
kitlesi yer almaktadir. Yas araliklar1 disinda hedef kitlemiz siirekli gelisme yasinda ¢ocuklar
olduklarindan dogru kayitlarin alinabilmesi i¢in en az ayda 1 datasetleri giincellenmelidir. En
zay1f halkasi veri kul girislerinde zay1f yonii kisiye 6zel kayitlarin tutulmasi, glivenlik
problemleridir. Sistemin kullanilabilmesi i¢i hedef kitle resit olmadigi i¢in 6grenci velilerinin
sistemin gerekliligine ikna edilebilmesidir.
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