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Oz

Yapay Sinir Aglart (YSA’lar) bilgisayar gormesinden konusma tammaya kadar bir¢ok uygulamada
kullamilmaktadir. YSA lar, geleneksel hesaplama yontemlerinden daha iistiin sonuglar vermektedir. Ancak
veri sayisumin biiyiik oldugu uygulamalarda, ¢ok fazla hesaplama gerektirmektedir. Bu nedenle verileri
paralel isleyerek sistemlere hiz kazandiran Grafik Isleme Birimlerinin kisaca GPU’larin (Graphics
Processing Units) kullanimini zorunlu hale gelmigstir. Son yillarda, YSA larin bir ¢esidi olan derin 6grenme
algoritmalart GPU’lar sayesinde, gercek hayattaki bir¢ok uygulamada basari olarak uygulanmis ve GPU
iceren gomiilii sistemlere talep artmigtir.

Bu calismada, derin 6grenme yéntemlerinden birisi olan Derin Konvoliisyonel Sinir Aglari (DKSA lar) ve
katmanlar: kisaca tamtilmig ve diigiik maliyetli Nvidia Jetson TKI1/TXI1 gomiilii sistemleri genel olarak
incelenmistir. Derin 6grenme algoritmalarim uygulamak icin Kaliforniya Universitesi, Berkeley tarafindan
gelistirilen Caffe programi kullamilmistir. Son olarak paralel igleme giiciine sahip olan Nvidia Jetson
TKY/TX1 kartlari iizerinde MNIST verileri kullanilarak LeNet aginin egitimi gergeklestirilmistir. Egitim icin
kartlarin hem Merkezi Isleme Birimleri kisaca CPU’lari (Central Processing Unit) hem de GPU’lari
kullanmilmistir. Deneysel sonuglar igin, Nvidia Jetson TKI1/TXI1 kartlarina ek olarak Nvidia GTX550 ve
GTX960 ekran kartlarina sahip iki bilgisayar da kullanilmistir. Sonuglar, hiz ve dogruluk acisindan
degerlendirilmistir.

Anahtar Kelimeler: ECoG Derin dgrenme; konvoliisyonel sinir aglari; LeNet; MNIST; Caffe; Nvidia Jetson
TK1/TX1
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Giris

Glinimiizde veri kiimelerinin biiyiimesi ile
Merkezi Isleme Birimleri kisaca CPU’lar
(Central Processing Unit) iizerinde yapilan
hesaplamalar yetersiz kalarak yerini verileri
paralel isleyen Grafik isleme Birimlerine kisaca
GPU’lara  (Graphics  Processing  Units)
birakmistir. Bu sayede derin 6grenme hizli bir
sekilde gercek  hayattaki  uygulamalarda
kullanilmaya baslanmistir. Ozellikle, ¢cok sayida
egitim verilerinden Oznitelik ¢ikarma islemi
yapabilen sistemler olusturmak igin ileri
teknolojide, derin ileri beslemeli Yapay Sinir
Aglar’’nin (YSA’larin) kullanimi artmigtir. Cok
katmanli ileri beslemeli YSA’larin bir tiirii olan
Derin Konvoliisyonel Sinir Aglari (DKSA’lar),
LeCun tarafindan 1989 yilinda bilgisayar
gbérmesi uygulamalari igin tanitilmistir (LeCun
vd., 1989).

DKSA'’larda, goriintiiler aga giris olarak verilir.
Herhangi bir Oznitelik ¢ikarma  ydntemi
kullanmadan, sadece olusturulan Oznitelik
hiyerarsisi otomatik olarak Ogrenme icin
kullanilir. Hiyerarsik yaklagim daha karmasik
yaptlh ve ¢ok katmanli  Ozniteliklerin
ogrenilmesine izin verir. Hiyerarsik yaklagim,
yiiksek katmanlarda donme ve bozulmaya
duyarsiz Oznitelikler elde etmeyi ve daha
karmasik genellemeleri elde etmeyi saglar.
Oznitelik haritalarmin hiyerarsisi, 6grenilmis
filtre ile girig goriintiisiinii konviile ederek
olusturulur.

Derin G6grenmede egitim, geleneksel ¢ok
katmanli algilayicidaki ile karsilastirildiginda
zor olarak goriinmesine ragmen, geleneksel
yontemler kullanilarak daha kolay egitilebilir.
Bunun nedeni, ger¢ek model karmasikligini
azaltan agirlik paylasimi ilkesinin DKSA’larda
kullanilmasidir (Bengio, 2009). Bu &zellik ile
birlikte DKSA’larin mimarisinden dolay1 6zel
girigler i¢in farkli konvoliisyonlar tanimlanir.
Bu o0zellik, giinlimiizde DKSA’lar ile derin
ogrenme konusunu aktif bir arastirma konusu
yapmigtir.
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DKSA’lar, otonom arag¢lar, konusma tanima,
goriintli altyazilama, dogal dil isleme, goriintii
analizi, kisi, nesne veya sahne tanima, biiyiik
Olcekli video analizi ve kanserli hiicrelerin
tespiti gibi birgok alanda kullanilmaktadir (Ugar
vd., 2016; Christian vd., 2013).

Bu calismada, DKSA’larin katmanlar1 kisaca
anlatildiktan sonra Nvidia Jetson TKL1/TX1
kartlar1 kisaca tamitilmistir. Daha sonra Nvidia
Jetson TK1/TX1 kartlar1 ve Nvidia GTX550 ve
GTX960 ekran kartlarina sahip iki bilgisayar
iizerinde LeNet aginin egitimi gerceklestirilmis
ve sonuglar, dogruluk ve zaman bakimindan
degerlendirilmistir. GPU’larin CPU’lara gore
istiinliikleri ve gomiilii sistemlerin getirileri
degerlendirilmistir.

Derin Konvoliisyonel Sinir Aglari

DKSA’larda, her katmanin giris ve g¢ikiglari
goriintli dizi kiimeleri ile gosterilir. DKSA’lar,
konvoliisyonel katman, ndron Obeklerinin
cikislarin1  birlestiren bolgesel veya yerel
Oznitelik segme katmani ve parca parga dogrusal
olmayan aktivasyon fonksiyonlarma sahip
tamamen baglh katmanlarin farkl
kombinasyonlarindan olusur. DKSA’lar, Sekil
1’de  gosterildigi gibi, bitisik katmanlarin
noronlar1 arasinda yerel bir baglantt modeli
uygulayarak uzaysal olarak yerel ilinti
kullanmaktadir. DKSA’larin katmanlar1 asagida
kisaca agiklanmistir:

Konvoliisyon Katmani

Konvoliisyon katmani, DKSA’larin  temel
katmanidir (Deng ve Yu, 2014; Christian vd.,
2013). Giris goriintiisii, 6grenebilir filtreler veya
cekirdek kiimeleri kullanilarak konviile edilir.
Her biri, ¢ikt1 goriintiisiinde bir 6znitelik haritasi
tiretir. Elde edilen 06znitelik haritalar1, ikinci
konvoliisyon katmaninin girigine verilir.

Oznitelik Secici Katman

Oznitelik secici katman, o6znitelik boyutunu
azaltir. Girig goriintiileri {list {liste binmeyen
dikdortgen bolgelere boliiniir. Boliinen bolgeler,
en biiyiik veya ortalama gibi dogrusal olmayan
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alt 6rnekleme islemi ile orneklenir. Oznitelik
secici katman, donme ve bozulmaya karsi az
degisim, daha hizli yakinsama ve daha iyi bir
genelleme saglar. Oznitelik segici katmanlar,
uzaysal boyutu azaltmak igin genellikle ardisil
konvoliisyon katmanlar1 arasina yerlestirilir.
Dogrultulmus Birim
Katmam

Dogrultulmus Dogrusal Birim (DDB) katmant,
dogrultucu olarak c¢alisan birimleri igerir.
YSA’larmn bilimsel yazininda, bir x girisi nérona
verildigi zaman, dogrultulmus ¢ikis

Dogrusal (DDB)

x x=20

f(x):{o diger 1)

olarak tamimlanir. Bu  fonksiyon, Kkarar
fonksiyonunun dogrusalsizhigini artirir.  Aktif
biriminin gradyeni 1, digerleri sifirdir. Geriye
yayilimda gradyenin kaybolma problemi yoktur.
En belirgin 6znitelikler kuvvetlendirilir, diger
oznitelikler ise bastirilir. Seyrek modeller elde
edilir. Dogrultucu fonksiyona diizgiin bir
yaklagim,

f)=In(1 +e*) @)

olarak wverilir. Bu fonksiyonun tiirevi lojistik
fonksiyondur ~ ve  genellikle  6grenmeyi
hizlandirmak i¢in kullanilir.

Tam Bagh Katman

Tam bagli katman, konvoliisyon katmanlari,
Oznitelik  segici  katmanlar ve  DDB
katmanlardan sonra yerlestirilir. Tam bagh
katmanin noéronlari, Onceki katmandaki tim
aktivasyonlara tamamen bagldir. Tam bagh
katman, siniflandiriciyr besleyen son 6znitelik
secici katman olarak kabul edilir.
Aktivasyonlart hesaplamak igin matris ¢arpimi
ve bir esik (bias) ilavesi kullanilir.

Degerlendirme Katmani

Tahmin edilen ve gercek smif degerleri
arasindaki Odiinlesim, bu katmanda tanimlanan
fonksiyonu ile  belirlenir.  Degerlendirme
katman1 genellikle agin son katmanidir. Farkli
uygulamalar  i¢cin  farkli  degerlendirme

fonksiyonlar1 mevcuttur. Oklid degerlendirme
fonksiyonu, genellikle -0 ve oo araliginda
gergek degerli c¢iktilar iireterek, regresyon
uygulamalari i¢in kullanilir. Oklid fonksiyonu,

1) = %(Si - y)° 3)

ile tanimlanir. Burada, y hedef degerler ve s ag
cikislardir.

Softmax olarak bilinen yaklasik en biiyiik

degerlendirme  fonksiyonu ise, smiflama
uygulamalari icin kullantlir. Softmax
fonksiyonu (4)’deki gibi kullanilir
esSc
Pc =3 ou- (4)

Burada; p. ¢ sinifina ait s vektoriiniin olasiligini
gosterir. Softmax fonksiyonu, (5)’deki c¢apraz

entropi degerlendirme fonksiyonunu
tanimlamak i¢in kullanilir
[() = —Xé=1Yc logp, . ®)

Burada; y gercek smif etiketleridir.

Bir DKSA yapis1 ve etiketli veri kiimesi S =

{(x;,y)}2,  verildigi  zaman, Ogrenme
algoritmas1 (6)’daki eniyileme probleminin
¢cozimiind, degerlendirme fonksiyonunu

enazlayarak bulur.

miny X%, L(F (W5 %), yi) (6)

Burada; W  konvolisyon ve  dogrusal
katmanlarin agirliklarini gostermektedir.

Bu eniyileme probleminin bir ¢6ziimii, egim inis
yontemleri kullanilarak elde edilir. DKSA’larda
genellikle birinci dereceden tiirev kullanan
ardisil  yontemler kullanilir. Degerlendirme
fonksiyonunun, gradyen ile belirlenen en dik
inis yoniinde, hareket edilerek agriliklar
gincellenir.  (7)’de, t anmdaki agirhik
kullanilarak, t+1 anindaki agirhigin  nasil
giincellendigi gosterilmistir.
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m
WD — yt — NV <Z Lf(W;xp), yi

))

=1
(7)
Burada; Vy, W’ye gore gradyeni ve 1, pozitif
skaler ~ O0grenme  orammn1  gostermektedir.

DKSA’da 7n; parametresi zamana bagli bir
fonksiyon olarak tanimlanabilir.

Gradyenin orneksel olarak hesaplanmasi, S’in
tim elemanlarinin toplanmasit nedeniyle ¢ok
maliyetlidir. DKSA’larda stokastik egim inis
yontemi kullanilir. Bu yontem daha az
maliyetlidir (Haykin, 2008). Her bir adimda
sabitlenmis kiigiik veri kiimeleri I, € {1, ..., m}
rasgele secilir ve giincelleme (9)’daki gibi

yapilir

(8)

ZED = 7O _p vy, (Z I(F(W® +uz®;x,),v:)

i€l

W(t+1) — W(t) +Z(t+1). (9)

Burada; Z® yardimci vektor ve pu skaler
momentum parametresidir.

Oznitelik Haritalar

Tam Bagli Katman

Oznitelik  Konvoliisyon Oznitelik

Giris Konvoliisyon

Segme Secme

Sekil 1. Genel bir DKSA mimarisi

Nvidia Jetson TK1/TX1 Kartlan

Jetson TK1/TX1, Nvidia tarafindan bilgisayar
gérmesi, otomotiv, tip ve robotik
uygulamalarinda kullanilmak i¢in gelistirilen
kartlardir (Nvidia websitesi).

Nvidia Jetson TKI1/TX1 gelistirme kartlari,
timlesik sistem uygulamalarinda, GPU’nun
giiclinden ve getirdigi kazanglardan yararlanmak
icin gereksinim duyulan her seyi sunmaktadir.
Kart iizerinde 192 tane CUDA c¢ekirdegi
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bulunmaktadir. Béylece, CUDA Kkiitiiphanesini
kullanarak islemleri paralellestirmek miimkiin
hale gelmektedir. Bu sayede ger¢cek zamanli
gorinti  isleme uygulamalarinda, zaman
acisindan biiytik bir kazang elde edilmektedir.
Nvidia Jetson TK1

Jetson TK1, 2014 yilinin mayis ayinda Nvidia
tarafindan kullanima sunulmustur. Bu Kart,
hibrit islemci olan Tegra K1 tabanlidir. Nvidia
Jetson TKI1, batarya koruma g¢ekirdegi, cift
cekirdekli ARM Cortex Al15 CPU ve 192
Nvidia Kepler CUDA ¢ekirdegine sahiptir.
Sekil 2°de Jetson TK1’in mimarisi gosterilmistir
(Bauman, 2015).
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Sekil 2. Nvidia Jetson TK1 in mimarisi

Sekil 3’te Jetson TK1 ve baglantilart verilmistir.
Kart tizerindeki baglantilar asagidaki gibidir:

1 USB 3.0 girisi,

1 HDMI girisi,

1 mini-PCle yuva,

1 SD/MMC baglayict,
1 RS232 seri baglanti,
1 GigE LAN,

1 SATA girisi,

SP1 4 MB boot flash.
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Sekil 3. Nvidia Jetson TK1 ve baglantilar

Nvidia Jetson TX1

Jetson TX1, bir modiil tlizerindeki ilk siiper
bilgisayardir ~ (Nvidia  websitesi).  Gorsel
hesaplama uygulamalar1 i¢in performans ve giic
verimliligi saglamaktadir.

1 TeraFLOP ve 256 CUDA c¢ekirdegine sahiptir.
64-bit CPU’lar sayesinde 4K video kodlama ve
kod ¢b6zme islemleri  yapilabilmektedir.
Uzerindeki 1400 MPix/s kapasiteli kamera ve
yiiksek performansli GPU’lar sayesinde goriintii
isleme iceren derin Ogrenme uygulamalarini
gomiilii olarak yapmaya izin verir.

Sekil 4’te Jetson TX1 ve baglantilar
gosterilmigtir.  Kart iizerindeki baglantilar
asagidaki gibidir:

e USB 3.0,

e USB 2.0 Micro AB (kurtarma ve ana
bilgisayar modunu destekler),
HDMI,

M.2 Key E,

PCI-E x4,

Gigabit Ethernet,

Tam Boyut SD,

SATA Verileri ve Giig,
GPIOs, 12C, 12S, SPI,

TTL UART ve Akis Kontrolii,
Ekran Genisletme Basligi,
Kamera Genisletme Basligi.

- |
Sekil 4. Nvidia Jetson TX1 ve baglantilar

Caffe

Caffe, derin 6grenme algoritmalarini uygulamak
icin  Kaliforniya  Universitesi,  Berkeley
tarafindan  gelistirilen acik kaynakli  bir
platformdur. Kodlar, GPU hesaplama i¢in
kullanilan CUDA kiitiiphanesi ile C++’da
yazilir. Ayrica CUDA kiitiiphanesi,

Python/Numpy ve MATLAB’1 destekler. Hizli
CUDA kodu ve GPU’nun hesaplama giicii
sayesinde, K40 veya Titan GPU kullanilarak her
gin 40  milyonun  {izerinde  gOriintii
islenebilmektedir. Bu da yaklasik olarak her
goriintli icin 2.5 ms zaman ayrildigr anlamina
gelmektedir (Jia vd., 2014).

Caffe, ilk olarak gorintii isleme igin
tasarlanmasina ragmen daha sonradan ses
tanima, robotik, astronomi ve sinir bilimi igin
kullanilmistir.  Caffe’nin, bu hizli yayilimim
sirdliirmesiyle farkli bilim alanlarinda ve
endiistride yaygin olarak kullanilarak derin
Oogrenmenin  getirilerinden  faydalanilmasi
beklenmektedir.

Deneysel Sonuglar

Bu calismada, Intel i7, 3.4 GHz islemciye sahip,
16 GB Ram ve Nvidia GTX550 ekran kart1 olan
masatistii bilgisayar, Intel i7-3.6 GHz islemciye
sahip, 16 GB Ram ve Nvidia GTX960 ekran
karti olan diziisti bilgisayar ve Nvidia Jetson
TK1/TX1 gelistirme kartlar1  kullanilmistir.
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Uygulama olarak el yazisi tanima yapilmistir.
MNIST el yazis1 veri kiimesi ve LeNet agi
kullanilmastir.

MNIST Veri Kiimesi

MNIST wveri kiimesi el yazis1 rakamlardan
olusan 28x28 boyutunda 60000 egitim
gorilintiisii ve 10000 test goriintiisli igermektedir
(LeCun ve Cortes, 1998).0, 1, 2, 3, 4,5, 6, 7, 8,
9 el yazis1 rakamlarindan olusan MNIST veri
kiimesinden ornek bir goriinti  Sekil 5’te
gosterilmistir.

FINEEIFIEIVIEr
0123 #|s5]6|78]7
@IIIIIIIII

516]7
6
B

Sekil 5. MNIST veri kiimesinden bir 6rnek
(LeCun ve Cortes, 1998)

LeNet Ag1

LeNet, konvoliisyonel aglarin basarili olarak
uygulandigi ilk ag yapisidir. LeNet, 1990
yilinda Yann LeCun tarafindan gelistirilmistir
(LeCun wvd., 1989). LeNet mimarisi bagska
uygulamalar i¢in kullanilmakla birlikte, daha
cok rakamlar i¢in kullanilmaktadir. Sekil 6’da
bir LeNet aginin 6rnek bir gésterimi verilmistir.
Tablo 1’de LeCun tarafindan olusturulan LeNet
aginin detayli mimarisi verilmistir (LeCun vd.,
1989).
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Caffe’de Kullanilan
Parametreleri

Ag ve

Bu c¢alisgmada, Berkeley tarafindan derin
O0grenme icin gelistirilen Caffe programi
kullanilmistir. Caffe’de, MNIST veri kiimesi ile
LeNet ag1 egitilirken asagidaki parametreler
kullanilmistir. MNIST verileri icin
Ozellestirilmis ag yapis1 Sekil 6’da, blok
diyagrami olarak gosterimi ise Sekil 7’de
verilmistir. MNIST veri kiimesinde 10 tane sinif
oldugu icin ag cikist da 10 tanedir. Bu
caligmada  kullanilan ag  parametrelerinin
degerleri Tablo 2’de verilmistir.
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Tablo 1. LeNet aginin mimarisi

Katman LeNet Modeli Goriintii Boyutu
0 Giris (Gri 8lgek veya renkli) 3x32x32
1 Konvoliisyon (5x5, 108 harita) 108x28x28
2 Dogrusalsizlik (Dogrultulmus tanjant) 108x28x28
3 Oznitelik Segici (Maks.) (2x2, kaydirma 2) 108x14x14
4 Konvoliisyon (5x5, 108 dznitelik haritast) 108x10x10
5 Dogrusalsizlik (Dogrultulmus tanjant) 108x10x10
6 Oznitelik Segici (Maks.) (2x2, kaydirma 2) 108x5x5
7 Tam bagli (100 birim) 100x1x1
8 Dogrusalsizlik (Dogrultulmus tanjant) 100x1x1
9 Tam bagl (100 birim) 100x1x1
10 Dogrusalsizlik (Dogrultulmus tanjant) 100x1x1
11 Tam bagl (43 birim) + softmax 43x1x1

Tablo 2. Caffe’de kullanilan ag parametrelerinin degerleri

Parametre Degeri
Temel 6grenme orani
i 0.01
(Base learning rate)
Momentum 0.9
Agirlik gecikmesi
(Weight decay) 0.0005
Y1gin boyutu 64
(Batch size)
Gama (Gamma) 0.0001
Gii¢ (Power) 0.75
En bﬁ_yﬁk ad_lm say1st 10000
(Maximum iteration)
Test isleminin ka¢ adimda bir 500

gerceklestirilecegi
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Konvi

Konvl
6@28x28

6@ 14x14

16@10x10

160 5x5

Konvl Tamhé {;]1{15
120 10

| Gaussian

| | Tam bagh
Konvoliisyon Oznitelik Sepme Konvolisyon Oznitelik Secme Tam bagh
Sekil 6. LeNet agi (LeCun vd., 1995)
Tablo 3. Deneysel sonuglar
Cihaz Islemci Tiirii Siire (dakika) Dogruluk (%)

o CPU 65 99.20
Nvidia Jetson TK1

GPU 13 99.07

o CPU 24 99.08
Nvidia Jetson TX1

GPU 3 98.98

Nvidia GTX550 CPU 14 99.02

Masaiistii Bilgisayar GPU 5 99.08

Nvidia GTX960 CPU 12 99.02

Diziistii Bilgisayar GPU 1 99.14

Tablo 3’de elde edilen sonuclar gosterilmistir.
Bu sonuglara gore; ag egitimini en hizli, Nvidia
GTX960 iceren diziistii bilgisayarin GPU
islemcisi yapmistir. En yavas ag egitimini ise,
Nvidia Jetson TK1’in CPU islemcisi yapmuistir.
Diger taraftan, en yiiksek dogruluk orani Jetson
TK1 ile elde edilmistir.

Nvidia Jetson TX1 ve TK1 birbiriyle
karsilagtirtildiginda, GPU ve CPU kullanildig
zaman, TX1’in TK1’den sirasiyla 4.33 ve 2.7
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kat daha hizli oldugu gorilmiistiir. Dogruluk
oranlarinin  karsilagtirllmasinda ise  Nvidia
Jetson TKI1’in biraz daha yiiksek dogruluk
oranlarina sahip oldugu goriilmistir. Sonug
olarak, grafik isleme kartlar1 kullanilarak elde
edilen hiz ve dogruluk degerleri, bu gomiilii
sistemlerin  gergek zamanli uygulamalarda
basariyla kullanilabilecegini kanitlanmistir.
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MNIST (ven)

Konvolisyon 1, ¢ekirdsk boyutu: 5, kaydirma:0, doldunmz:0

120

=

pooll(max pooling), ¢ekirdsk boyutu: 3, kaydimmz: 2, doldurma:0

Konvolisyon 2, ¢ekird=k boyutu: 5, kaydinmz:0, doldunma:0

50

o

pool2{max pooling). ¢ekirdsk boyutu: 5, kaydirma:2, doldurmz:0

\
1
ip1 (ig garpim)

\s00

2

ip2 (ig garpim) DDB

0

o |
L r

Degerlendirme (Softmax)

Sekil 7. LeNet agi blok diyagrami
(shadowthink websitesi)

Sonuglar

Bu ¢alismada, derin 6grenmenin bir ¢esidi olan
ve Ozellikle goriinti isleme uygulamalarinda
cok kullanilan DKSA’larin katmanlar1 kisaca
tanitilmis ve mimarisi verilmigtir. DKSA’lar
uygulamak i¢in Caffe programi kullanilmistir.
Uygulamalar goémiilii olarak Nvidia Jetson
TK1/TX1 gelistirme kartlar1 ve Nvidia
GTX550/ GTX960 ekran kartlarina sahip iki
bilgisayar iizerinde gerceklestirilmistir. Kartlar
ve bilgisayar iizerinde, LeNet ag1 ile el yazisi
rakamlar1 tanima yapilmistir. Basarim, hiz ve
dogruluk agisindan degerlendirilmistir. Elde
edilen sonuclar Tablo 3’de gosterilmistir.
Tablo 3’deki sonuglar, GPU’larin CPU’lara
gore dogruluk oranlarinin yakin olmasina karsin
daha hizli oldugunu gostermistir.
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Evaluation of deep learning at GPU
boards by using Caffe

Extended abstract

Artificial Neural Networks (ANNSs) are used in many
applications ranging from computer vision to speech
recognition. These algorithms give superior results
than conventional calculation methods. However, in
applications where the number of data is large, it
requires a lot of computation. For this reason, the
use of Graphics Processing Units (GPUSs), which
speed up data processing by parallel processing of
data, has become mandatory. In recent years, deep
learning algorithms, a kind of ANNs, have been
successfully implemented in  many real life
applications thanks to GPUs, and demand for
embedded systems containing GPUs has increased.

In this study, Deep Convolutional Neural Networks
(DCNNs), which are one of the deep learning
methods, were briefly introduced and the low cost
Nvidia Jetson TK1/TX1 embedded systems were
examined in general way. The Caffe program was
used to implement the deep learning algorithms.
Finally, the LeNet network was trained using MNIST
data on Nvidia Jetson TK1/TX1 boards with parallel
processing power. CPU and GPU modes of the
boards were used for training. Moreover, two
computers with i7 processor were used for
computing with the Nvidia Jetson TK1/TX1 boards.
The results were evaluated in terms of time and
accuracy.

Caffe is an open source platform developed by the
University of California, Berkeley to apply deep
learning algorithms. Codes are written in C ++ with
the CUDA library used for GPU computation. It
also supports the CUDA library, Python/Numpy,
and MATLAB.

This study used two computers with Nvidia GTX550
and GTX960 graphics cards, and Nvidia Jetson TK1
/ TX1 development cards. Handwriting recognition
was done as an application. The MNIST handwritten
dataset and LeNet network were used.

The MNIST dataset contains 60000 training images
and 10000 test images in 28x28 handwritten
numbers. MNIST dataset consisting of 0, 1, 2, 3, 4,
5, 6, 7, 8, and 9 handwritten digits.

LeNet is the first network structure in which
convolutional networks are successfully applied.
LeNet was developed by Yann LeCun in 1990. LeNet
architecture is used for other applications, but it is
generally used for numbers.

In the experiments, the handwritten numbers were
recognized by using the LeNet network. The
performances of both two boards, and the computer
were evaluated in terms of speed and accuracy. The
results showed that GPUs were faster than CPUs
although the accuracy rates were close to each
other.

Keywords: Deep learning, convolutional neural
network, LeNet, MNIST, Caffe, Nvidia Jetson
TKL/TX1



