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Diinyanin kiiresellesmesi ve ekonomik biiylime; tiiketimde ve atik iiretiminde artisa yol agmustir.
Evsel atiklarin 6nemli bir kismi; 6zellikle plastik, elektronik ve piller gibi biyolojik olarak pargalanamayan
tehlikeli maddeler igeren atiklar ¢evre dostu bir sekilde yok edilememektedir. Ozellikle gelismekte olan
iilkelerde yetersiz atik yonetimi altyapisi, kontrolsiiz depolama ve atik yakma gibi giivenli olmayan yok
etme uygulamalari, ¢evresel ve saglik agisindan zararl sonuglara sebep olmaktadir. Verimli atik yonetim
uygulamalarinda, kati atigin uygun sekilde smiflandirilmasi kaynaklarin geri kazanilmasini tesvik etmede
ve ¢evresel etkiyi en aza indirmede Onemli rol oynamaktadir. Bu tez ¢alismasinda, kati atiklarin
siniflandirilmast igin yapay zekd yontemlerinden ozellikle geleneksel makine 6grenimi modelleri (DVM
ve Karar Agaci) ve derin 6grenme modellerinin (InceptionResnet, EfficientNet ve MobileNet) gelistirilmesi
amaglanmistir.

Atik simiflandirma ¢alismasinda, derin 6grenme modelleri; InceptionResnet, EfficientNet ve
MobileNet sirastyla %92.49, %94.47 ve %91.30'luk dogruluk oranlarina ulasarak atik siniflandirmasinda
iyi bir performans gostermistir. Buna karsilik, makine 6grenimi modelleri, DVM ve Karar Agaci sirasiyla
%62.31 ve %43.38 gibi daha diisiik dogruluk oranlarma ulasarak, atik smniflandirmasinda geleneksel
makine 6grenimi yaklasimlariin sinirlamalarini vurgulamaktadir. Gelistirilen derin 6grenme modelleri
yapay zeka Kkitine entegre edilmistir. Gelistirilmis olan modellerin Jetson yapay zeka kiti tizerinde
kullanilmasi, ger¢ek zamanl atik siniflandirmasinin uygulanabilirligini géstermektedir. Bu nedenle, bu
¢alisma, kullanilan metodolojinin kat1 atiklari siniflandirmada derin 6grenme modellerinin makine 6grenme
modellerine gére daha basarili oldugunu gostermektedir. Bulgular, 6zellikle EfficientNet modelinin dogru
atik siniflandirmasi i¢in Gnemli bir potansiyele sahip oldugunu gostermistir.

Gelecekteki caligmalar, smiflandirma performansini daha da gelistirmek icin &zellikle derin
O0grenme uygulamalarinda Onemli olan veri kiimesi genisletilebilir. Bunun yani sira daha az ag
karmasikligina sahip hizli ve dogru karar verebilen algoritmalar gelistirmeye odaklanilabilir.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenmesi, Derin Ogrenme, Kat1 atik siniflandirma, Geri Déniisiim
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Globalization of the world and economic growth; has led to an increase in consumption and waste
production. An important part of household waste; especially wastes containing non-biodegradable
hazardous materials such as plastics, electronics and batteries cannot be disposed of in an environmentally
friendly manner. Especially in developing countries, unsafe disposal practices such as inadequate waste
management infrastructure, uncontrolled landfilling and waste incineration cause harmful environmental
and health consequences. In efficient waste management practices, proper classification of solid waste plays
an important role in promoting resource recovery and minimizing environmental impact. In this thesis, it is
aimed to develop artificial intelligence methods, especially traditional machine learning models (DVM and
Decision Tree) and deep learning models (InceptionResnet, EfficientNet and MobileNet) for the
classification of solid waste.

In waste classification study, deep learning models; InceptionResnet, EfficientNet and MobileNet
performed well in waste classification, achieving accuracy rates of 92.49%, 94.47% and 91.30%,
respectively. In contrast, machine learning models, SVM and Decision Tree achieve lower accuracy rates
of 62.31% and 43.38%, respectively, highlighting the limitations of traditional machine learning
approaches to waste classification. The developed deep learning models are integrated into the artificial
intelligence kit. The use of the developed models on the Jetson artificial intelligence kit demonstrates the
feasibility of real-time waste classification. Therefore, this study shows that deep learning models are more
successful than machine learning models in classifying solid wastes of the methodology used. The findings,
in particular, showed that the EfficientNet model has significant potential for accurate waste classification.

Future work can expand the dataset to further improve classification performance, which is
especially important in deep learning applications. In addition, it can be focused on developing algorithms
that can make fast and accurate decisions with less network complexity.

Keywords: Machine Learning, Deep Learning, Solid waste sorting, Recycling
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Kisaltmalar

DVM : Destek Vektor Makinesi

FN : Yanhis Negatif (False Negative)

FP : Yanlis Pozitif (False Positive)

GPU : Grafik Islem Birimi (Graphics Processing Unit)

KSA : Konvoliisyonel Sinir Ag1

PMAM : Paralel Dikkat Mekanizmasi (Parallel Mixed Attention Mechanism)
SIFT : Olgekten Bagimmsiz Oznitelik Déniisiimii (Scale Invariant Feature
Transform)

SMM : Kendi Kendini izleme Modiilii (self- monitoring module)

TP : Gergek Pozitif (True Positive)

TN : Gergek Negatif (True Negative)

Xi



1. GIRIS

Diinyanin kiiresellesmesindeki hizli artis ve ekonomik gelismeler, c¢esitli
faktorlere baglh olarak tiikketiminin artmasina neden olmaktadir. Tiikketim artis1 da daha
fazla atik {iretimine yol agmistir. Tiiketimdeki artigin yani sira ekonomideki gelismeler,
sanayilesmeyi tesvik ederek endiistriyel atiklarin daha fazla iretilmesine neden
olmaktadir. Ayrica etkili atik yonetim stratejilerinin olmamasi bu sorunu daha da
kotiilestirmektedir. Giiniimiizde, atik ayristirma tesislerinin disinda yaygin olarak zararl
cevresel sonuglart olan depolama ve yakma gibi verimsiz atik yok etme yontemleri de
kullanilmaktadir. Verimsiz atik yok etme yontemleri toprak ve su kaynaklarinin

kirlenmesine yol acarak hem insan hem de hayvan sagligim1 olumsuz yonde

etkilemektedir(Hoornweg & Bhada-Tata, 2012).

Evsel atiklarin en az iicte biri ¢esitli sebeplerden dolay1 ¢evre dostu bir sekilde
yok edilememektedir. Evsel atiklarin gesitleri, zaman icerisinde farklilasip artik daha
biiylik oranda plastik, elektronik ve pil gibi biyolojik olarak par¢alanamayan ve giivenli
bir sekilde atilmas1 gereken tehlikeli maddeler icermektedir. Ozellikle gelismekte olan
tilkelerde yetersiz atik yonetimi altyapisi, giivenli yok etme segeneklerinin mevcudiyetini
sinirlandirmaktadir. Bu durum, olumsuz g¢evresel ve saglik etkileri olan kontrolsiiz
copliiklerin kullanilmasina veya atiklarin acikta yakilmasina yol agmaktadir. Yakma ve
depolama gibi bazi atik yonetimi teknolojileri, "kabul edilebilir" yok etme yontemleri
olarak goriilmelerine ragmen olumsuz ¢evresel etkilere sahiptir. Yaklasan ¢evre felaketini
en aza indirgemek icin onlemlerin gerekli oldugu aciktir. Geri doniisiim gibi etkili atik
yOnetimi stratejilerinin uygulanmasi, dogal kaynaklarimizi korumak, enerji tiketimini
azaltmak ve ¢evre kirliligini en aza indirmek i¢in énem arz etmektedir(Purvis, Mao, &
Robinson, 2019). Ayrica, atik yonetimi yalnizca ¢evreye fayda saglamaz. Ayni zamanda
atik malzemelerin islenmesi sonucu ortaya ¢ikan ham maddeler yeniden iiretimde

kullanilarak ekonomiye de katki saglar.
1.1. Tezin Amaci ve Ozgiin Yonii
Tiirkiye’de en yaygin atiklar; pegeteler, plastik gida ambalajlari, plastik posetler,

lastik eldivenler ve plastik tibbi atiklardir. Geri doniisiim tesislerinde ise bu atiklar genel

olarak kagit, metal, cam ve plastik olmak tizere dort kategoriye ayrilmaktadir. Bu dort



farkli kategoride atik siniflandirmasi; geri doniigiim siireglerini optimize etmede, kirliligi
en aza indirgemede ve pazar taleplerini karsilamada onemli rol oynamaktadir. Bu
yaklasim, geri donilisim tesislerinin farkli atik malzeme tiirlerini verimli bir sekilde
ayirmalarina ve islemelerine olanak tamimaktadir. Atik smiflandirmasi, atik yonetim
stirecinin herhangi bir asamasinda olabilir. Ancak bu islemin geri doniisiim tesislerinde
yapilmasi maliyet etkinligi, kullanilabilirlik ve kalite kontrol agisindan 6nemli faydalar
sunmaktadir. Bu tesislerde bulunan 6zel altyap1 ve uzmanliktan yararlanilarak atiklar
verimli bir sekilde ayristirilabilir, islenebilir ve yiiksek kaliteli geri donistiirilmiis

malzemelere doniistiiriilerek daha siirdiiriilebilir bir ekonomiye katkida bulunulabilir.

Geri doniisiim tesislerinde atiklar, diizgiin islenebilmesi i¢in ilk etapta siniflara
ayrilmaktadir. Bu atiklar, insan eliyle ilkel bir sekilde ayristirilmaktadir. Atiklarin elle
ayristirilmasi, zaman almakla birlikte insan sagligini da kotii etkilemektedir. Atiklarin
otomatik bir sistem yardimi ile ayristirilmasi geri doniisiim tesislerinin zamandan tasarruf
saglamasini ve insan faktoriinden dolayr meydana gelebilecek hatalarin ortadan
kaldirilmasin1 saglayacaktir (Meng et al., 2019). Ayristirma isleminde insan giiciiniin
kullanilmamasi, meydana gelen saglik sorunlarini da ortadan kaldiracak boylelikle yasam
kalitesi artmis olacaktir. Bu ¢alisma ile atik siniflandirma siireclerinin verimliligini ve
optimizasyonunu iyilestirmek; siniflandirma sonuglarinin dogrulugunu ve giivenilirligini
artirmak is¢ilerin sagligini olumlu yonde etkileyecektir. Ayrica geri doniisiim tesislerinin
verimliligini arttirmak, dogal kaynaklart korumak ve ham madde iiretimi gibi birgok

kazang elde etmek amaglanmistir (Z. Wang, Peng, Huang, & Sun, 2019).

Bu ¢aligmada atik ayristirma siireglerini iyilestirmeye yonelik yenilik¢i yaklagimlar
ve teknolojileri kesfetmeye odaklanilmigtir. Atik tiirleri hakkinda dogru tahminler
yapabilen akilli modeller gelistirmek i¢in yapay zeka teknikleri kullanilmaktadir
(Azhaguramyaa, Janet, Narayanan, Sabari, & Santhosh, 2021). Atik smiflandirma
dogrulugunu ve uygulanabilir olmasini optimize etmek i¢in yenilik¢i algoritmalar, derin
O0grenme mimarileri ve makine O6grenmesi teknikleri kullanilmistir. Siniflandirma
dogrulugunu iyilestirmek i¢in yeni yaklasimlar arastirilmistir. Atik 6gelerin ayirt edici
ozelliklerini tespit edebilmek i¢in makine 6grenmesi ve derin 6grenmeye dayali 6zellik
cikarma teknikleri kullanilmistir. Veri kiimesinin ¢esitliligini ve boyutunu artirmak i¢in

veri artirma yontemleri kullanildi. Bu sayede, kullanilan modellerin dogru tahmin oranlari



yiikseltilmigtir. Gelistirilmis olan derin 6grenme modelleri, performans ve verimlilige

sahip NVIDIA Jetson Xavier NX modiiliinde kullanilmistir.

1.2. Tezin Organizasyonu

Bu c¢alisma, yapay zeka yontemlerin kati atiklarin siniflandirilmasinda
kullanilmasi, uygunluk ve performanslarinin degerlendirilmesi amaciyla birka¢ bolim
halinde hazirlanmistir. Boliim 2’de, atik siniflandirmasi ve yapay zeka yontemleriyle
ilgili 6nceki ¢alismalar1 inceleyen kapsamli bir literatiir taramasi yapilmistir. Boliim 3,
veri kiimesi, kullanilan yapay zeka yontemleri ve performans degerlendirme olgiitlerini
Ozetleyerek bu calismada kullanilan metodolojiyi agiklamaktadir. Boliim 4, arastirma
bulgularim1 ve DVM, Karar Agaci InceptionResnet, EfficientNet ve MobileNet
modellerinin uygulanmasindan elde edilen sonuglari anlatilmigtir. 5. B6liim, ¢alismadan
cikarilan sonuclari sunarak ana bulgulari ve bunlarin yapay zeka kullanilarak atik

siiflandirmasina yonelik etkileri 6zetlenip Oneriler verilmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Derin 6grenme ve makine 6grenimi teknikleri kullanilarak kati atiklarin otomatik
olarak siiflandirilmasi, verimli atik yonetim uygulamalarina olan acil ihtiya¢ nedeniyle
son yillarda 6nemli Slgiide ilgi gdrmiistiir. Kentlesmenin ve sanayilesmenin ¢ogalmasi,
atik iiretiminde artisa neden olmustur. Giiniimiizde atiklari ayristirmak i¢in manuel
yontemler kullanilmaktadir. Bu yontemler yogun emek ve zaman almaktadir. Atik
malzemelerin artan hacmi ve karmasikligi ile basa ¢ikmakta zorlanmaktadir. Bu sorunlara
¢cozlim tretebilmek icin arastirmacilar; dogruluk, hiz ve kaynak verimliligini olumlu
etkileyecek atik smiflandirma siirecini otomatiklestirmek icin gelismis yapay zeka

yaklagimlarina yonelmislerdir.

Thung ve Yang, kati atiklarin siniflara ayirmaya yonelik bir bilgisayar
yaklasiminin uygulanabilir oldugunu ortaya koymuslardir. Atik goriintiilerini alt1 sinifa
(cam, kagit, metal, plastik, karton ve ¢Op) ayirmay1 amaglamislar ve her sinif igin yaklasik
400 goriintii toplamiglardir. Sonug¢ olarak 2527 goriintii ile TrashNet veri kiimesi
olusturulmus ve genel kullanima sunmuslardir. Bu veri kiimesine ait 6rnek goriintiiler
sekil 2.1.’de gosterilmistir. Bu ¢alismada kati atiklart siniflara ayirmak i¢in makine
O0grenmesi ve bilgisayarla gérme algoritmalarin1 kullanmiglardir. Bu yontemler ile iyi
sonug¢ alabilmek i¢in veri arttirma tekniklerini (goriintiilerin rastgele dondiiriilmesi,
parlakligin rastgele degistirilmesi, rastgele Otelenmesi ve rastgele kesilmesi)
kullanmiglardir. Siiflandirmak i¢in &nce Olgekten Bagimsiz Oznitelik Doniisiimii (Scale
Invariant Feature Transform-SIFT) ile o6zellik ¢ikartilmig, 2. asamada Destek Vektor
Makinesi ile bu 6zellikleri kullanarak atiklar siniflandirilmistir. Ayrica AlexNet’e ¢ok
benzeyen on bir katmanli bir KSA mimarisi kullanmislardir. DVM ile %63, KSA ile %22
dogruluk orani elde etmislerdir(M. Yang & Thung, 2016).
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Sekil 2. 1. TrashNet veri kiimesine ait 6rnek goriintiiler

2018 yilinda Bircanoglu ve arkadaslari, sinir ag1 mimarileri {izerinde deneyler
yapmistir. Resnet50, MobileNet, InceptionResnetV2, DenseNetl21 ve Xception
mimarileri dahil olmak iizere gesitli modeller kullanarak test yapmislardir. Optimize
edilmis bir model olan RecycleNet modelini onermislerdir. Bu modelde onceden
egitilmis Modellerin tahmin performansini artirmak i¢in yogun bloklar i¢indeki atlama
baglantilarmin modelleri degistirildi. Onerilen model, geri déniistiiriilebilir atiklarmn
siiflandirilmasi i¢in optimize edilmis derin kovoliisyonel sinir ag1 mimarisidir. Bu yeni
model, 121 katmanli bir agdaki parametre sayisim1 7 milyondan yaklasik 3 milyona
indirdi. Onerilen model %81 dogruluk oranina sahiptir(Bircanoglu, Atay, Beser, Geng, &
Kizrak, 2018).

Aral ve arkadaslari, atiklarin siniflandirilmasinda en verimli yaklagimi bulmak
icin farkli derin 6grenme modellerini test etmisler. Nesnenin ait oldugu ¢op kategorisini
sadece bir goriintii kullanarak tahmin edebilmek i¢in temiz beyaz arka plan iizerinde bir
nesnenin bulundugu goriintiilerden olusan TrashNet veri kiimesi kullanmiglardir. Egitim
icin veri setinin yetersiz bulunmasindan dolay: veri arttirma teknikleri kullanarak veri
sayist arttirilmistir. Bu g¢alismada DenseNet121, DenseNetl169, InceptionResnetV2,
MobileNet ve Xception mimarileri kullanilmistir. Modellerde optimize edici olarak
Adam ve Adadelta kullanilmistir. Modellere ince ayar uygulanarak dogruluk oranlar
arttirilmistir. Yapilan deneyler sonucunda ince ayar uygulanmig DenseNet121 %95 test

dogruluk oraniyla digerlerinden daha yiiksek orana sahiptir. Modellerin hassas ayar kiime



boyutu, kiime boyutu ve test dogruluk oranlar1 Cizelge 2.1.’de verilmistir(Aral, Keskin,
Kaya, & Hacidmeroglu, 2018).

Cizelge 2. 1. Ince ayarli model sonuglar

Model Hassas Ayar  Kiime Boyutu Test Dogruluk
Kiime Boyutu Orani (%)
DenseNet121 10 100 95
DenseNet169 10 120 95
Inception-V4 7 120 94
MobileNet 10 200 84
InceptionResnetV2 10 210 89

Ruiz ve arkadaslari, TrashNet veri kiimesini kullanarak farkli derin 6grenme
mimarilerini (VGG, Inception ve ResNet) egitip karsilastirmistir. TrashNet veri
kiimesinde bulunan 2527 adet goriintii derin sinir aglarinin egitimi ic¢in yetersiz
bulunmustur. Bu yiizden orijinal goriintiiler iizerinde dondiirme, Ol¢eklendirme ve
parlaklik diizeltmeleri yapilarak veri kiimesindeki veri sayist arttirilmistir. Egitim igin
VGG-16, VGG-19, Inception, ResNet ve Inception-ResNet mimarileri kullanilmistir. En
yiiksek dogruluk orani %88,66 ile ResNet modeline aittir. Cizelge 2.2.’de ¢aligmadaki

modellerin dogruluk oranlar1 gosterilmistir(Ruiz, Sanchez, Vélez, & Raducanu, 2019).

Cizelge 2. 2. Modellerin dogruluk orant

Model Ortalama Dogruluk (%)
VGG-16 76.94
VGG-19 79.32
Inception 87.71

ResNet 88.66

Inception-Resnet 88.34




Adedeji ve Wang, makine 0grenimi araglarimi kullanarak atigi farkli siniflara
ayirabilen bir atik siniflandirma sistemi 6nermislerdir. Calismada TrashNet veri kiimesi
kullanilmistir. TrashNet veri kiimesinde veri sayisinin az olmasindan dolay1 veri arttirma
tekniklerini kullanmuslardir. Onerilen sistemde ResNet-50 6n egitimli model temel
alimmstir. ResNet-50 agindan sadece 6zellik ¢ikarilmistir. Cikarilan 6zellik daha sonra
Cok Smifli DVM kullanilarak siniflandirilir. Egitimin tamamindan sonra %87 dogruluk
orani elde edildi(Adedeji & Wang, 2019).

2019 yilinda Ozkaya ve Seyfi tarafindan goriis sistemi ile geri doniisiime katki
saglamak icin ¢oOp tiirlerini smiflandiran derin 6grenme uygulamasi gelistirilmistir.
Egitim ve testler, farkli ¢6p tiirleri lizerinde birkag¢ siniftan olusan TrashNet veri seti ile
gerceklestirilmistir. Derin 6grenme uygulamasi i¢in kullanilan veri seti 6 farkli siifa
sahip toplam 2527 goriintliye sahiptir. Egitim ve test islem siirelerini kisaltmak ve daha
yiiksek dogruluk orani elde etmek icin transfer dgrenimi kullamlmistir. ince ayarh
modeller olarak Alexnet, VGG16, Googlenet ve Resnet yapilar1 kullanilmistir.
Siniflandiricilarin performansini test etmek icin Softmax ve Destek Vektdr Makineleri
olmak iizere iki farkli siniflandirict kullanilmistir. GoogleNet+SVM ile 6 farkl: tipteki
¢Op gorlntiisi %97,86 ile en yiiksek dogruluk oranina sahiptir(Ozkaya & Seyfi, 2019).

H. Vo ve arkadaglari, atik ayristirma makinelerinde kullanilabilecek ve atiklari
siiflandiran ¢6p siniflandirmasi igin derin sinir aglari (DNN-TC) isimli yeni derin sinir
ag1 modeli 6nermislerdir. Bu ¢alismada TrashNet veri kiimesi ile birlikte VN-trash isimli
bir veri kiimesi kullanmislardir. VN-trash, organik, inorganik ve tibbi atiklar olmak {izere
li¢ tiir atiktan olugsmaktadir. Bu veri setinde 5904 adet goriintii yer almaktadir. Goriintiileri
smiflandirmak i¢in ResNext modeli temel alinmistir. ResNext modelinin ortaklama
katmanindan sonra iki tamamen bagli katman ekleyerek orijinal ResNext-101 modelini
degistirdi. Deney sonucunda, DNN-TC'nin Trashnet ve VN-trash veri kiimeleri igin
sirastyla %94 ve %98 dogruluk sagladigi goriilmiistiir(\Vo, Vo, & Le, 2019).

Tan ve V.Le basit ama oldukga etkili bir bilesik katsayr kullanarak tiim
derinlik/genislik/¢oziiniirliik boyutlarini esit sekilde dlgekleyen yeni bir dlgeklendirme
yontemi dnermislerdir. Onceki konvoliisyonel sinir aglarindan daha iyi performansa sahip
EfficientNet modelini gelistirmislerdir. Gelistirilen yeni model, hem ImageNet hem de

yaygin olarak kullanilan beg transfer 6grenme veri kiimesinde daha az parametre ve



FLOPS ile iyi performans gostermistir. Cizelge 2.3’te herkese agik veri kiimeleri tizerinde
elde edilen en iyi dogruluk oranlar1 ve EfficientNet’in elde ettigi dogruluk oranlari

gosterilmistir(Tan & Le, 2019).

Cizelge 2. 3. Farkli modellerin dogruluk orani

Veri Kiimesi Dogruluk (Model) EfficientNet
CIFAR-10 98.0% (NASNet-A) 98.1% (BO)
CIFAR-100 87.5% (NASNet-A) 88.1% (BO)

Birdsnap 81.8% (Inception-v4) 82.0% (B5)
Stanford Cars 93.4% (Inception-v4) 93.6% (B3)
Flowers 98.5% (Inception-v4) 98.5% (B5)
FGVC Aircraft 90.9% (Inception-v4) 90.7% (B3)
Oxford-111T Pets 94.5% (ResNet-152) 94.8% (B4)
Food-101 90.8% (Inception-v4) 91.5% (B4)

Kang ve arkadaslar1 derin 6grenme tabanli otomatik bir ¢6p siniflandirma sistemi
onermislerdir. Sekil 2.2.”de tasarlamis olduklari sistem modeli gosterilmektedir. Sistemin
iist katmaninda gilines paneli, pil, 151k, Rasperry pi ve kamera bulunmaktadir. Orta
katmanda, servo motor yardimi ile dondiiriilen tahta ve yarim daire dahil olmak {izere
mekanik iletisim cihazi bulunmaktadir. Alt katmanda ise geri donistiiriilebilir ve ¢cop
(geri doniistiiriilemez) atik kutular1 bulunmaktadir. Yazilim tarafinda Resnet-34 modeline
dayali bir model kullanilmigtir. Bu model, girdi goriintiilerinin 6zellik birlestirilmesi,
atlamal1 baglantilarin yeniden kullanimi ve yeni bir aktivasyon tasarimi dahil olmak {izere
li¢c yoniiyle daha optimize edilmistir. Deneysel sonuglar siniflandirma dogrulugunun %99

oldugunu géstermektedir(Kang, Yang, Li, & Zhang, 2020).



‘

(a) solar panel

(d) rotating board

(e) semicircular board

() double box structure

(c) servo 2

Sekil 2. 2. Cop kutusunun tasarimi

Zeng ve arkadaglari, KSA mimarisine dayali PublicGarbageNet adinda bir genel
¢op smiflandirma algoritmast Onermislerdir. TrashNet veri kiimesi yetersiz bulundugu
icin yeni bir veri kiimesi olusturmuslardir. Bu veri kiimesi 10624 goriintii olusup, 10 alt
kategoriye ayrilmistir. Ayrica, veri kiimesini genisletmek i¢in rastgele dondiirme, rastgele
cevirme, kirpma gibi ¢esitli veri artirma islemlerini de kullanmiglardir. Caligmada
DenseNet, ResNet ve ResNeXt mimarileri baslangic modeli secilerek testler yapilmistir.
Cizelge 2.4.°te deney sonucglart gosterilmistir. Yapilan deneyler sonucunda
PublicGarbageNet i¢cin dogruluk ve hiz olmak iizere iki faktore dikkat ederek
DenseNet169’u segmislerdir(Zeng, Lu, Xu, Zhou, & Liu, 2020).

Cizelge 2. 4. Farkli modellerin dogruluk orani

Model Dogruluk (%) Cikarim Zamani (ms)
DenseNet121 95.35 20.8
DenseNet169 96.35 23.7

ResNet50 93.23 21.2
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ResNet101

ResNeXt50

ResNeXt101

93.29

95.94

95.47

36.6

21.4

35.8

Wang, ¢evre koruma alaninda derin 6grenme uygulamalarini incelemek ve evsel

¢oplerin hem tanima hem de siiflandirma problemine ¢6ziim tiretmeyi hedeflemistir. Bu

amagla ilk once kamera ¢ekimi ve web taramasi ile veri kiimesi olusturulmustur. 4

kategoride toplam 2650 resim toplanmistir. Toplanan goriintii sayis1 yeterli sayida

olmadig1 icin ve goriintiilerin egitim modelinin kullanabilecegi formata uygun olmadigi

icin verilere goriintii 6n isleme uygulanmistir. Gorilintiilerin kontrast ve parlaklik

degerlerini degistirerek, goriintiiyli 45°, 90°, 135°, 180° ¢evirerek veri sayisi arttirilmistir.

OpenCv kiitiiphanesi ile goriintiller VGG-16 modeline uygun girdi formatina

dontistiiriilmiistiir. Bu sayede giiriiltiller giderilmis ve nesne tespit edilip, goriintii

kirpilmistir. VGG-16 ile yapilan test sonuglarinda %75,6 dogruluk oranina ulagilmistir.

Sekil 2.3.’te galismanin genel akis semasi gosterilmistir(H. Wang, 2020).

Veri Kiimesi
Olusturma

Veri Biiyiitme

Egitim Kiimesi

Test Kiimesi

L 3

Sonug¢
Degerlendirme

VGG-16

On Isleme

Sekil 2. 3. Sistemin genel akis semast

Zhang ve arkadaslari, farkli 6zelliklere sahip atik goriintiilerini tanimlama ve

siniflandirma problemini ¢6zmek icin ResNetl8 tabanli geri dontstiiriilebilir bir atik

siiflandirma modeli (CTR) 6nermislerdir. Bu modeli ResNetl8 ag yapisina kendi
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kendini izleme modiili (self- monitoring module SMM) ekleyerek olusturmuslardir.
Modeli test etmek ve diger algoritmalarla karsilastirabilmek i¢in TrashNet veri kiimesi
kullanilmistir. Yapilan ¢alisma sonucunda, modelin goriintii siniflandirma dogrulugunun

%095,87'ye ulastigin1 gézlemlemislerdir(Zhang et al., 2021).

2021 yilinda Fu ve arkadaglari, derin 6grenmeye dayali yeni bir akilli ¢op
siniflandirma sistemi ve gomiilii Linux sistemi 6nermistir. Donanim sisteminde ana kart
olarak bir Raspberry Pi 4B kullanmistir. Sistemin ¢evre birimleri bir dokunmatik panel,
sensorler, 2-DOF (serbestlik derecesi) ve bir kameradan olusur. Algoritma tarafinda ise
orijinal MobileNetV3’e gore daha kiiciik bir model boyutu ve daha az hesaplama siiresi
ile yiiksek tanima dogruluguna sahip gelistirilmis MobileNetV3 modeli 6nerilmistir.
Boylece transfer 6grenmesine dayali ¢Op siniflandirmasi i¢in yeni bir GNet modeli
gelistirilmislerdir. Son olarak, sistem gozlemi kolay bir insan-bilgisayar etkilesim sistemi
olusturmak i¢in Python ve QT'ye dayali bir arayiiz olusturulmustur. Deneyler Huawei
Garbage Classification Challenge Cup veri kiimesi {izerinde yapilmistir. Onerilen

siniflandirma sisteminin tahmin dogrulugu, 0.63 saniyede %92.62 dir(Fu et al., 2021).

Mao ve arkadaglar1 2021 yilinda yaptiklar1 calismada TrashNet veri seti
kullanilarak KSA’larin performansini1 degerlendirmislerdir. Ayrica optimize edilmis bir
KSA kullanarak atiklar1 verimli bir sekilde siniflandirmayr amacglamiglardir. Model
egitimi i¢in TrashNet veri kiimesi kullanilmistir. Egitim i¢in TrashNet veri kiimesindeki
gorlintii sayist (2527) yeterli bulunmamistir. Veri kiimesinde bulunan goriintiiler; yatay,
dikey ve rastgele 25° dondiiriilerek goriintii sayist arttirilmistir. Bu ¢alismada orijinal
DenseNet121’in noron sayis1 ve tam baglanti katmaninin birakma oran1 genetik algoritma
ile optimize edilmistir. Optimize edilmis DenseNet121 %99,6 dogruluk oranina sahiptir.
Ayrica bu caligmada, optimize edilmis DenseNetl121'in tahmininin yorumlamak ig¢in
gradyan agirlikli sinif aktivasyon haritalamasi (Grad-CAM) gelistirilmistir. Grad-CAM,
optimize edilmis DenseNetl21 tarafindan ¢ikarilan atik goriintiilerinin  baskin

ozelliklerini 1s1 haritasina benzer bir haritalama ile yorumlanmasini saglamaktadir(Mao,

Chen, Wang, & Lin, 2021).

2022 yilinda Chen ve arkadaslari, evsel ¢opleri taniyabilen ve geri doniisiime
kazandirabilen derin 6grenmeye dayali bir ¢op smiflandirma sistemi gelistirmeyi

amaglamistir. Sistem donanimsal olarak konveydr bant, sensor, kamera ve atig1 uygun
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siifa yonlendirecek mekanizmadan olusmaktadir. Model egitiminde 4256 resim ve 14
alt kategoriden olusan kendi olusturduklar1 veri kiimesini kullanmiglardir. Model olarak
ShuffleNetV2 mimarisi se¢ilmistir. Dogruluk oranimi arttirmak ve ¢ikarim siiresini
azaltmak i¢in mimariye ii¢ iyilestirme uygulanmis ve gelistirilmis bu mimariye GCNet
adi verilmistir. Bu iyilestirmeler; “parallel mixed attention mechanism (PMAM)”,
diizlestirilmis dogrusal birim katmani (FRelu) ve oOgrenme aktarimidir. Calisma
sonucunda GCNet’in %97.9 dogruluk oranina ulasmistir(Chen, Yang, Chen, & Jiao,
2022).

2023 yilinda Nafiz ve arkadaslari, ConvoWaste isimli Derin Konvoliisyonel Sinir
Ag1 modeli gelistirmislerdir. Bu model ile nesne algilama ve goriintii isleme teknikleri
kullanarak atiklar1 otomatik bir yontem ile siniflandiran bir sistem 6nermislerdir. Atiklar
konveyor bant yardimi ile sistem boyunca hareket ettirilmistir. Sisteme yerlestirilen
sensoOr tarafindan atik tespit edilip goriintiisii alinmaktadir. Alinan goriintii siniflandirilma
islemi i¢in derin 6grenme modelinin bulundugu islem birimine gonderilmektedir.
Modelin smiflandirma sonucuna gore servo motorlar, mikro denetleyici araciligi ile
hareket ettirilmektedir. Bu sayede konveydr bant iizerinde hareket ettirilen atik uygun ¢6p
kutusuna atilmaktadir(Nafiz, Das, Morol, Al Juabir, & Nandi, 2023).

Kati atik siniflandirmasi i¢in derin 6grenme ve makine 6grenimi {izerine yapilan
calismalarda arastirmacilarin gesitli zorluklarla karsilastigi goriilmektedir. Bunlar, atik
malzemelerin dogal degiskenligi ve cesitliligini, etiketli verilerin azligin1 ve derin
0grenme modellerinin hesaplama karmasikligini icermektedir. Bu sorunlarin ¢6ziilmesi,

daha dogru ve verimli atik siniflandirma sistemlerine katkida bulunacaktir.

Calismada kat1 atiklarin siniflandirilmasi ile ilgili diger calismalardan farkli
olarak, yeni ve etkili yapay zeka yontemleri arastirilmistir. Derin 6grenme ve makine
ogrenmesi modellerinin kat1 atiklar siniflandirma performanslar karsilastirilmistir. Son
zamanlarda gelistirilen ve literatirde daha oOnce kullanilmayan EfficientNet derin
ogrenme modeli TrashNet veri kiimesi iizerinde egitilmistir. Derin 6grenme modellerinin
egitimi esnasinda kayip ve dogruluk oranlari izlenmistir. Ayrica gelistirilen model
gomiilii  siteme entegre edilmistir. GOmiilii sistem olarak kati atiklarin
siniflandirilmasinda daha o6nce kullanilmamis NVIDIA Jetson Xavier modiilii
kullanilmistir. Bu sayede, bu g¢alisma ile derin 6grenme modellerinin basari orani

arttirllmis ve literatiire katki saglanmistir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu kisimda goriintii tanima ve smiflandirma uygulamalarinda yaygin olarak
kullanilan ~ yontemlerden bahsedilmistir. Calismada  kullanilan  yapay zeka
yontemlerinden makine 6grenimi ve derin 6grenme hakkinda detayli bilgi verilmistir.
Makine 6grenimi ve derin 6grenme modelleri hakkinda bilgiler verilmistir. Bu modellerin
egitim ve test asamalarinda kullanilan veri kiimesinden bahsedilmistir. Veri kiimesini
dengelemek ve daha fazla veri ile galisabilmek icin kullanilan veri arttirma teknikleri
hakkinda bilgi verilmistir. Egitilen derin 6grenme modelleri gomiilii bir NVIDIA Jetson

Xavier NX cihazinda ¢aligtirilmastr.

3.1. Veri Kiimesi

TrashNet (M. Yang & Thung, 2016) veri kiimesi, atik siniflandirma gorevleri igin
hazirlanmis arastirmacilarin kullamimina sunulan erisime agik bir veri kiimesidir.
Otomatik atik ayirma c¢alismalarinda kullanilmak {izere Stanford Universitesi'ndeki
arastirmacilar tarafindan 2016 yilinda kullanima sunulmustur. Veri kiimesi, giinliik
yasamda yaygin olarak karsilagilan farkli tiirdeki atik maddelerin goriintiilerinden
olugmaktadir. Bu 6geler alt1 sinifa ayrilir: karton, cam, metal, kagit, plastik ve ¢op (geri
dontistiiriilemeyen 6geler). Veri kiimesinin 6rnek goriintiileri Sekil 3.1.-3.2.-3.3.-3.4.-3.5.
ve 3.6.’da gosterilmistir. Veri kiimesi; farkli aydinlatma kosullarinda, agilarda ve arka
planlarda ¢ekilmis goriintiileri icermektedir. Bu sayede cesitli senaryolarda atik
malzemelerin bulundugu goriintiiler simule edilmistir. Tez ¢alismasinda TrashNet Veri

kiimesi kullanilmistir.



Sekil 3. 1. TrashNet veri kiimesinde ¢op sinifina ait goriintiiler
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Sekil 3. 3. TrashNet veri kiimesinde plastik sinifina ait goriintiiler
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Sekil 3. 4. TrashNet veri kiimesinde metal sinifina ait goriintiiler

Sekil 3. 5. TrashNet veri kiimesinde cam sinifina ait goriintiiler
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Sekil 3. 6. TrashNet veri kiimesinde karton sinifina ait goriintiiler

TrashNet veri seti, atik yonetimi ve geri doniisiim arastirmasi kapsamindaki gesitli
uygulamalar i¢in yaygin olarak tercih edilen bir kaynaktir. Arastirmacilar, atik
simiflandirma caligmalar1 icin makine Ogrenimi ve derin O6grenme algoritmalari
gelistirmek ve degerlendirmek i¢in bu veri kiimesini kullanmaktadir. Bu algoritmalar,
otomatik atik ayirma sistemlerinde kullanilmaktadir, verimli geri doniisiim siireglerine
katkida bulunmakta ve insan giicii tizerindeki yiikii azaltmaktadir. TrashNet veri seti, atik
siiflandirma arastirmalarinda derin 6grenme ve bilgisayarla gorme gibi ileri tekniklerin

kesfedilmesini de katki saglamaktadir.

3.2. Yapay Zeka

Yapay zeka, makinelerin insanlar gibi diisiinme, kavrama, planlama, hareket etme
ve Ogrenme gibi insana ait islevleri taklit etmeye c¢alisan teknolojidir. Yapay zeka
sistemleri temel olarak ortamlari algilar, nesneleri tanir, karar vermeye katkida bulunur,
karmasik sorunlar1 ¢ozer ve gegmis deneyimlerden Ogrenir. Yapay zeka sistemleri;
konusma, metin, goriintii vb. bigimindeki verileri girdi olarak kullanmaktadir. Sistem
daha sonra ¢esitli kurallar ve algoritmalar yardimu ile verileri yorumlar, tahmin eder ve
girdi verileri lizerinde hareket ederek verileri islemektedir. Veri islemeden sonra sistem

bir sonug, yani basar1 veya basarisizlik saglamaktadir. Sonu¢ daha sonra analiz ve geri
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bildirim yoluyla degerlendirilir. Son olarak sistem degerlendirilmesi i¢in girdi verileri,
kurallar, algoritmalar ve hedef sonuglart kullanilir. Bu dongii istenilen sonuca ulasilana

kadar devam eder(Winston, 1984).

Yapay zekd modelleri, biiyiik miktarda goriintii verisini islemenin hesaplama
karmasikliginin iistesinden gelmek i¢in grafik isleme birimleri (GPU'lar) gibi biiyiik
Olcekli hesaplama kaynaklar1 kullanilarak egitilmektedir. Modeller, sinir aginin
agirliklarimm ve parametrelerini ayarlayarak nesneleri simiflandirmayr 6grendikleri
yinelemeli bir egitim siirecinden ge¢mektedir. Egitim asamasindan sonra modeller,
etiketlenmemis goriintiiler igeren ayr1 bir test veri kiimesinde degerlendirilir. Modeller,
test goriintiilerinin  nesne kategorilerini  tahmin eder. Tahmin sonucunda

smiflandirmalarinin dogrulugu ve modelin performansi degerlendirilir(McCarthy, 2007).

Makine &grenimi, verilere gore Ogrenen bir yapay zeka alt kiimesidir. Derin
Ogrenme ise, yapay sinir aglarmin biiyiik miktarda veri ile 6grenme becerisinin
kullanildigi makine 6greniminin bir altkiimesidir. Sekil 3.7.’de Yapay zeka, makine

Ogrenimi ve derin 6grenme arasindaki iligski gosterilmistir.

Yapay Zeka

Makine
Ogrenimi

Derin
Ogrenme

Sekil 3. 7. Yapay zeka, makine 6grenimi ve derin 6grenme arasindaki iliski

3.3. Makine Ogrenimi
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Makine 6grenimi, kaliplar1 otomatik olarak 6grenebilen ve verilerden tahminler
veya kararlar alabilen algoritmalar tasarlamay1 saglayan yapay zekanin bir alt alanidir.
Bilgisayarlarin 6grenmesini ve zaman i¢inde performansi iyilestirmesini saglamak icin
istatistiksel teknikleri, hesaplama giicilinii ve optimizasyon yontemlerini kullanir. Makine
ogrenimindeki temel kavramlar, denetimli 6grenme, denetimsiz dgrenme, pekistirmeli

ogrenme, 6zellik ¢ikarma ve model degerlendirmeyi igerir (Mitchell, 2007).

Makine 6grenimi, her biri farkli sorun ve veri tiirlerine uygun ¢esitli yaklagimlari
kapsar. Denetimli 6grenme, gériinmeyen veriler iizerinde tahminler veya siniflandirmalar
yapmak i¢in etiketli drnekleri kullanan egitim modellerini igerir. Denetimsiz 6grenme,
etiketlenmemis verilerdeki gizli kaliplar1 veya yapilar1 kesfetmeye odaklanir. Takviyeli
O0grenme, deneme yanilma yoluyla en uygun davranislar1 6grenebilen ve kendi basina
kararlar alabilen sistemdir. Yar1 denetimli 6grenme, transfer 6grenme ve derin 6grenme

gibi diger teknikler, makine 6greniminin farkli dallar1 olarak kullanilmaktadir.

Makine 6grenimi, birgok alanda etkin olarak kullanilmakta ve yeni otomatik
sistemlerin kullanimina olanak tanimaktadir. Saglik hizmetlerinde hastalik teshisi, ilag
kesfi ve kisisellestirilmis tip i¢in kullanilir. Finansta, makine 6grenimi algoritmalari kredi
puanlama, dolandiricilik tespiti ve yatirim analizine yardimci olur. Makine grenimi,
diger alanlarin yani sira Oneri sistemlerinde, goriintii ve konusma tanimada, otonom

araclarin gelistirilmesinde ve dogal dil isleme alanlarinda yaygin olarak kullanilmaktadir.

3.3.1. Atik Siiflandirmada Kullanilan Makine Ogrenmesi Yéntemleri

Calismada makine 6grenmesi yontemlerinden DVM ve Karar Agaci kullanildi.
DVM, hem smiflandirma hem de regresyon problemlerini ¢c6zmek i¢in kullanilmaktadir.
En 1y1 simiflandirma algoritmalarindan biri olarak kabul edilmektedir. Secilen yontemler

KSA modellerine gore daha az karmasikliga sahip oldugu i¢in secilmistir.
3.3.1.1. Destek Vektor Makinesi

Destek Vektor Makinesi (DVM), goriintii siniflandirma goérevlerinde yaygin
olarak kullanilan giiclii bir makine 6grenimi algoritmasidir. DVM, 6zellikle yiiksek

boyutlu verilerin iglenmesinde etkilidir ve bu da onu goriintii analizi ve tanima icin ¢ok
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uygun hale getirmektedir (Chapelle, Haffner, & Vapnik, 1999). Goriinti
simiflandirmasinda DVM, goriintiileri gorsel ozelliklerine gore dnceden tanimlanmis

kategorilere veya siniflara ayirmak i¢in kullanilmaktadir.

DVM'nin en 6nemli avantajlarindan biri, goriintii 6zellikleri ve sif etiketleri
arasindaki dogrusal olmayan iliskileri isleme yetenegidir. DVM bunu, girdi verilerini
farkli smiflar1 ayirmak i¢in bir hiper diizlemin olusturuldugu daha yiiksek boyutlu bir
0zellik uzayma doniistiirerek saglamaktadir. DVM'nin amaci, siiflandirma hatalarini en
aza indirirken smniflar1 maksimum sekilde ayiran optimal hiper diizlemi elde

etmektir(Noble, 2006). Sekil 3.8.’de DVM algoritmasinin uygulanmasi gosterilmistir.

. ’ Optimal Hiper Diizlem
4

Destek Vektir,’

U4
’
U4
’
,I
. /
;‘; ~ 7 Destek Vektir
U "r?.gl

Sekil 3. 8. DVM algoritmasi

DVM'nin goriintii sin1flandirmasinda; nesne tanima, yiiz algilama ve tibbi goriintii
analizi gibi ¢esitli uygulamalarda bagarili sonuclar elde etmistir. DVM'in yiiksek boyutlu
verileri isleme yetenegi, giirliltiiye kars1 saglamlig1 ve genelleme becerisi; onu goriintii
simiflandirma gorevleri i¢in popiiler bir se¢im haline getirmistir (Thai, Hai, & Thuy,
2012). Ancak, DVM'in biiyiikk veri kiimelerini veya ¢ok sayida sinif igeren veri

kiimelerini isleme konusunda sinirlamalar1 olabilmektedir.



21

3.3.1.2. Karar Agaci

Karar Agaci; kategorik verilerin islenmesinde etkili olan, parametrik olmayan
denetimli bir 6grenme metodudur (C.-C. Yang et al., 2003). Her dahili diigiimiin belirli
bir 6zellige dayali bir karar1 temsil ettigi ve her yaprak diiglimiin bir sinif etiketini temsil

ettigi, hiyerarsik aga¢ benzeri bir yap1 olusturarak caligmaktadir.

Goriinti  smiflandirmada  Karar Agaci  algoritmalari, goriintiileri  gorsel
Ozelliklerine gore farkli kategorilere veya smiflara ayirmay1 amacglamaktadir. Algoritma,
saglanan egitim verilerine dayali olarak, karsilik gelen 6zellikleriyle birlikte etiketlenmis
goriintlilerden bir dizi Evet-Hayir karar kurali olusturarak 6grenmektedir. Sekil 3.9.’da

Karar Agaci algoritmasi1 gosterilmistir.

Kik

Diigiimler

Yapraklar

Sekil 3. 9. Karar Agaci

Karar Agact modeli bir kez egitildikten sonra, 6zellik degerlerine goére agag
yapisini agag1 kaydirarak yeni goriintiileri siniflandirmak i¢in kullanilabilir. Her dahili
diiglimde, algoritma karsilik gelen 6zelligi degerlendirir ve giris goriintiisii i¢in tahmin
edilen sinif etiketini temsil eden bir yaprak diiglime ulasana kadar hangi yolu izleyecegini

belirler. Karar Agaclari, 6zellikle agag¢ cok derin ve karmasik hale geldiginde asir1 uyum
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sorunu yasayabilmektedir. Budama ve maksimum derinligin veya minimum numune
gereksinimlerinin ayarlanmasi gibi teknikler, fazla uydurmanin azaltilmasina yardime1

olabilmektedir(Kingsford & Salzberg, 2008).

3.4. Yapay Sinir Aglari

Yapay Sinir Aglari, katmanlar halinde diizenlenmig birbirine bagh diigiimlerden
veya yapay noronlardan olusan hesaplamali modellerdir. Bu aglar, biyolojik sinir

aglarmin bilgi isleme ve 6grenme yeteneklerini taklit etmek i¢in tasarlanmistir.

"Yapay sinir ag1" terimi, beyinden sonra modellenen yapay zekanin biyolojiden
ilham alan bir alt alanin1 ifade eder. Yapay sinir aglari, genellikle insan beyninin yapisini
olusturan biyolojik sinir aglarina dayali hesaplamali bir agdir (Egmont-Petersen, de
Ridder, & Handels, 2002). Insan beyninde birbirine bagli néronlar oldugu gibi, yapay
sinir aglarinda da aglarin ¢esitli katmanlarinda birbirine bagli néronlar bulunur. Bu
noronlar diiglim olarak bilinir. Cizelge 3.1.’de biyolojik sinir sistemi elemanlarinin yapay

sinir agindaki karsiliklar1 gosterilmektedir.

Bir yapay sinir a8y, simiile edilmis noronlardan olugsmaktadir. Her néron, biyolojik
akson-sinaps-dendrit baglantis1 gibi baglantilar araciligiyla diger diigiimlere baglanir.
Baglantilarla baglanan tiim diigiimler baz1 verileri alir ve veriler iizerinde belirli islemleri
ve gorevleri gerceklestirmek igin kullanir (Mehdy, Ng, Shair, Saleh, & Gomes, 2017).
Her baglantinin bir agirlig1 vardir, bu da bir diigiimiin digeri lizerindeki etkisinin giliciinii

belirler.

Cizelge 3. 1. Biyoloji ve YSA arasindaki iliski

Sinir Sistemi Yapay Sinir Ag1
Néron Islemci Elemani
Dentrit Toplama Fonksiyonu

Hiicre Govdesi Transfer Fonksiyonu

Aksonlar Yapay Noron Cikist
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Sinapslar Agirliklar

Yapay sinir aglari, her biri farkli tiirde problemlere ve verilere uygun cesitli
mimarileri ve 6grenme algoritmalarin1 kapsamaktadir. Cok katmanli algilayicilar dahil
olmak tizere ileri beslemeli sinir aglari, 6riintii tanima ve siniflandirma gorevleri i¢in
yaygin olarak kullanilmaktadir. Tekrarlayan sinir aglari, siralt ve zamana bagl verileri
islemede tercih edilmektedir. Konvoliisyonel sinir aglari, goriinti ve video analiz
gorevlerinde etkilidir. Geri yayilim, radyal tabanli fonksiyon aglar ve kendi kendini
diizenleyen haritalar gibi 6grenme algoritmalari, sinir aglarinin verilerden 6grenmesini
ve dahili parametrelerini uyarlamasini saglamaktadir(Krogh, 2008). Sekil 3.10.’da 6rnek

yapay sinir hiicresi gosterilmektedir.

Girisler

X1
Tahmin

U

Aktivasyon

Fonksiyonu

X2 Net Giris

netj (p 0i
Aktivasyon

A 4

X3
Transfer Fonksiyonu l,
j
Esik

Sekil 3. 10. Yapay sinir hiicresi

YSA, endiistrileri doniistiiren ve yenilik¢i ¢oziimler saglayan ¢ok sayida alanda
kullanilmaktadir. Bilgisayar goriisiinde sinir aglari; nesne algilama, goriintli tanima ve
yiiz tanima sistemlerinde tercih edilmektedir. Dogal dil isleme, duygu analizi, dil ¢evirisi
ve konugma tanima gibi gorevlerde sinir aglarindan yararlanir. Cok yonliiliikleri ve
karmagik verilerden 6grenme yetenekleri, onlar1 bilimsel arastirma ve veri analitiginde

yaygin olarak caligmalarda yer bulmaktadir.
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3.5. Derin Ogrenme

Derin Ogrenme, cesitli alanlarda ¢okea tercih edilen bir dizi mimariyi ve teknigi
kapsamaktadir. Konvoliisyonel Sinir Aglart (KSA), nesne tanima, goriinti
segmentasyonu ve video analizi gérevlerinde basarili sonuglar vermektedir (Pak & Kim,
2017). Tekrarlayan Sinir Aglari, sirali veri islemede etkilidir; dogal dil isleme ve konusma
tanimada kullanilmaktadir. Cekismeli Uretici Aglar, gercekci veriler iiretmek icin

kullanilir. Bilgisayarla gérme ve veri sentezinde uygulama alanlarinda kullanilmaktadir.

Gortntii smiflandirmas1 baglaminda, derin 6grenme modelleri, goriintiilerle
biiyiik 6lgekli etiketli veri kiimeleri tizerinde egitilir. Egitim sirasinda KSA, farkli 6zellik
diizeylerindeki goriintiilerden ilgili 6zellikleri otomatik olarak ¢ikarmay1 6grenmektedir.
[k katmanlar, kenarlar ve dokular gibi alt diizey 6zellikleri yakalar. Sonraki katmanlar
daha karmasik ve iist diizey 6zellikleri 6grenir. Son katmanlar, bu 6grenilen 6zellikleri
belirli goriintii kategorileriyle esler. Derin 6grenme modelleri, milyonlarca etiketli
goriintliniin binlerce nesne kategorisini kapsadigi ImageNet veri kiimesi gibi cesitli
goriintli siniflandirma kiyaslamalarinda yiliksek dogruluk orani elde etmektedir. Bu
modeller, bazi durumlarda insan seviyesindeki performansi asarak bu teknolojini
potansiyellerini ve etkilerini ortaya koymaktadir. Derin 6grenme teknolojisinin farkl
alanlardaki basarilarina ragmen, goriintli siniflandirmasi i¢in derin 6grenme modelleri,
biiyiikk miktarlarda etiketlenmis egitim verisine ihtiya¢ duymaktadir (LeCun, Bengio, &
Hinton, 2015).

3.6. Konvoliisyonel Sinir Aglar:

KSA, goriintiiler veya sinyaller gibi verileri islemek i¢in tasarlanmig 6zel bir
yapay sinir ag1 tiiriidiir. KSA’lar, insan beyninin gorsel isleme mekanizmasini taklit
edecek sekilde tasarlanmistir. Bu da onlar1 6zellikle goriintiilerden anlamli 6zelliklerin
analiz edilmesinde ve ¢ikarilmasinda etkili kilmaktadir. KSA, Konvoliisyon tabani ve
siiflandirici olmak tizere iki boliimden olusmaktadir. Konvoliisyon tabani, konvoliisyon
katmanlar1 ve havuzlama katmanlar1 y1ginindan olusmaktadir. Ana islevi belirli pikseller,
konturlar ve yonler dahil olmak iizere goriintiiniin soyut 6zelliklerini olusturmaktir, bu

nedenle ozellik ¢ikarici olarak da adlandirilmaktadir. Siniflandirici, birden ¢ok tam
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baglantili katmandan olusur ve ana islevi, algilanan 6zelliklere dayali olarak gdriintiiyii

simiflandirmaktir(Gu et al., 2018). Sekil 3.11.’da KSA mimarisi gosterilmektedir.

Tam Baglant! Cikig

Giris Evrigim Ortaklama

Ozellik Gikarimi Siniflandirma

Sekil 3. 11. Konvoliisyonel sinir ag1 mimarisi

Konvoliisyonel Sinir Aglar, bilgisayarla gérme gorevlerinde ytliksek performans
gosteren ¢esitli mimarileri ve teknikleri kapsamaktadir (Sharma, Jain, & Mishra, 2018).
Konvoliisyonel ve tamamen baglantili katmanlardan olusan LeNet-5 mimarisi bu
alandaki ¢alismalarin temeli olarak gosterilebilir. Sekil 3.12.°de LeNet mimarisi
gosterilmistir. AlexNet, VGGNet, GoogLeNet ve ResNet; goriintii siniflandirma, nesne
algilama ve segmentasyon gorevlerinde yaygin olarak kullanilan mimarilerdir. Transfer
Ogrenimi, veri artirma ve dikkat mekanizmalar1 gibi teknikler KSA’larin tahmin

becerilerini daha da gelistirmektedir.
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Sekil 3. 12. LeNet miamrisi

KSA’larin en gii¢lii yonlerinden biri, goriintli verilerinden ayirt edici 6zellikleri

otomatik olarak Ogrenme yetenekleridir. Manuel c¢ikarim gerektiren geleneksel
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yontemlerin aksine, KSA’lar gorsel verilerden Ozellik ¢ikarip 6grenme islemini
gerceklestirebilir (Sultana, Sufian, & Dutta, 2018). Bu sayede aydinlatma kosullari,
Olcekleme, dondiirme ve kesme gibi degisikliklere kars1 tahmin becerisi korunmus olur.

Bu sayede goriintii siniflandirma alanlarinda sik¢a kullanilan bir yontem haline gelmistir.

3.6.1. Konvoliisyonel Sinir Aglarimin Katmanlar

Konvoliisyonel sinir agi; girdi katmani, gizli katmanlar ve bir ¢ikt1 katmanindan
olusur. Gizli katmanlar, konvoliisyon gerceklestiren bir veya daha fazla katman
icermektedir. Konvoliisyon c¢ekirdegi, katman i¢in giris matrisi boyunca kayarken,
konvoliisyon islemi, bir sonraki katmanin girdisine katkida bulunan bir 6zellik haritas1
olusturur. Bunu havuzlama katmanlari, tamamen bagli katmanlar ve normallestirme

katmanlar1 gibi diger katmanlar takip eder.

3.6.1.1. Konvoliisyon Katmani

Konvolisyon katmani, goriintii siniflandirma gorevleri i¢in kullanilan KSA’da
temel bir bilesendir. Konvoliisyon katmaninin amaci, yerel 6zellikleri ¢gikarmak ve girdi

goriintlilerinden uzamsal desenleri yakalamaktir.

Konvoliisyon katmaninda, girdi goriintiisiine bir dizi 6grenilebilir filtre uygulanir.
Her filtre, goriintiiniin iizerinde kaydirilarak ve filtre ile goriintiiniin karsilik gelen kismi
arasindaki eleman bazinda ¢arpmay1 hesaplayarak bir konvoliisyon islemi gergeklestirir.
Bu islem, kenarlar, koseler veya dokular gibi belirli gorsel modellerin varligini

vurgulayan bir 6zellik haritasiyla sonuglanir. Sekil 3.13.’de 6zellik haritas1 gosterilmistir.
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Girig Goranosl Filtre Gikt

Sekil 3. 13. Ozellik haritasi

Konvoliisyon islemi, goriintii siniflandirmasinda olduke¢a etkili olan iki temel
Ozellige sahiptir. Birincisi parametrelerin paylasilmasi, filtrelerin farkli uzamsal
konumlarda ayni kaliplar1 algilamasini saglar. Parametre paylasimi, agi girdideki
degisikliklere kars1 daha verimli ve saglam hale getirir. Ikincisi yerel baglant1 6zelligi,
Ozellik haritasindaki her bir néronun girdinin yalnizca sinirli bir bolgesini dikkate
almasini, yerel kaliplart yakalamasini ve uzamsal bilginin korumasini saglar(O'Shea &

Nash, 2015).

Ag, coklu konvoliisyon katmanlarini istifleyerek, girdi goriintiilerinden giderek
daha karmasik ve soyut dzellikler dgrenebilir. Ik katmanlar tipik olarak kenarlar ve
dokular gibi diisiik seviyeli 6zellikleri yakalarken, daha derin katmanlar sekiller veya
nesne pargalar1 gibi daha yiiksek seviyeli 6zellikleri yakalar. Bu 6zellik 6grenme metodu,
agin farkli simiflar1 veya kategorileri etkili bir sekilde temsil etmesini ve ayirt etmesini

saglar.

Konvoliisyon katmaninin performansini artirmak igin, genellikle aktivasyon
fonksiyonlar1 ve havuzlama katmanlar1 gibi ek bilesenler dahil edilir. Aktivasyon
fonksiyonlari, her konvoliisyon néronun ¢iktisina dogrusal olmayan 6zellikler getirerek,
agin dzellikler arasindaki karmasik iliskileri grenmesini saglar. Ote yandan havuzlama
katmanlari, yerel bolgelerden bilgileri toplayarak ve uzamsal boyutlar1 azaltarak 6zellik

haritalarini alt 6rnekler.

Sonu¢ olarak, konvoliisyon katmani, yerel ozellikleri ¢ikararak ve girdi
goriintiilerinden uzamsal Oriintiileri yakalayarak goriintii siniflandirmasinda ¢ok énemli

bir rol oynar. Hiyerarsik dogasi, parametre paylasimi ve yerel baglanti ile birlestiginde,
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derin 6grenme modellerinin karmagik gorsel 6zellikleri 6grenmesini ve temsil etmesini
saglamaktadir. Konvoliisyonel katman, goriintii siiflandirma alanin1 6nemli 6lgiide
gelismistir ve son teknoloji iirlinii derin 6grenme mimarilerinde 6nemli bir bilegen haline

gelmistir.

3.6.1.2. Ortaklama Katman

Ortaklama katmani, KSA mimarileri i¢inde 6nemli bir bilesendir. Uzamsal
boyutlarin azaltilmasma ve saglam o6zelliklerin ¢ikarilmasina katkida bulunmaktadir.
Konvoliisyonel Sinir Agi'ndaki havuzlama katmani, onceki konvoliisyonel katmanlar
tarafindan olusturulan 6zellik haritalari tizerinde ¢alisan temel bir modiildiir (Sun, Song,
Jiang, Pan, & Pang, 2017). ilgili bilgileri korurken boyutlarini kiigiilterek, 6zellik

haritalarinin uzamsal boyutlarini alt 6rneklemeyi amaglamaktadir.

Ortaklama katmani, girdi gorlintiisiinii havuzlama pencereleri veya alici alanlar
ad1 verilen ortiismeyen bolgelere bolerek alt ornekleme gerceklestirir. Her havuzlama
penceresi icinde, yerel bilgileri 6zetlemek i¢in bir havuzlama islemi uygulanir. En yaygin
havuzlama islemi, havuzlama penceresindeki maksimum degerin temsili deger olarak
secildigi maksimum havuzlamadir(Albawi, Mohammed, & Al-Zawi, 2017). Ortalama
havuzlama gibi diger havuzlama islemleri de her bir havuzlama penceresindeki ortalama
degeri hesaplamak icin kullanilabilir. Sekil 3.14.te Ornek ortaklama islemleri

gosterilmistir.
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Sekil 3. 14. Maksimum ve ortalama ortaklama i¢in 6rnek

3.6.1.3. Tam Baglanti Katmani

Bir KSA’daki tamamen bagli katman, her néronun bir dnceki katmandaki her
ndrona bagli oldugu bir tiir sinir ag1 katmanidir. Girdi verilerinin yerel yamalari tizerinde
calisan konvoliisyonel ve havuzlama katmanlarinin aksine, tamamen bagli katman,
Ozellik haritalar1 veya Onceki katmanlardan diizlestirilmis ¢ikt1 {izerinde genel olarak
calisir (Basha, Dubey, Pulabaigari, & Mukherjee, 2020). Ust diizey temsilleri 6grenmeyi

ve 0grenilen 6zelliklere dayanarak tahminlerde bulunmay1 amagclar.

Tamamen bagli katman, bir dizi matris ¢arpimi ve dogrusal olmayan aktivasyon
fonksiyonlarin1 gergeklestirir. Tam bagli katmandaki her bir noron, Sekil 3.15.°te
gosterildigi gibi bir onceki katmandaki tiim néronlara baglanarak yogun bir baglanti
modeli olusturur. Bu baglantilarla iligkili agirliklar, egitim siirecinde geri yayilim yoluyla
ogrenilir ve agin verilerdeki karmasik iligkileri ve kaliplar1 yakalamasini saglar (Sainath,
Vinyals, Senior, & Sak, 2015). ReLU (Diizeltilmis Lineer Birim) veya sigmoid gibi lineer
olmayan aktivasyon fonksiyonlari, aga lineer olmamay1 saglamak icin eleman bazinda

uygulanir.
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Sekil 3. 15. Tam Baglanti Katman1 Mimarisi

3.7. Transfer Ogrenme

Transfer 6grenme, derin 0grenmedeki gelismelerle birlikte onemli bir ilgi ve
popiilerlik kazanmistir. Biiyiik 6l¢ekli etiketli veri setlerindeki artis, modern GPU’larin
(Graphics Processing Unit) hesaplama giicliyle birlestiginde, arastirmacilarin derin sinir
aglarin1 ¢ok biiyiik miktarda veri lizerinde dnceden egitmelerine ve dgrenilen bilgileri
sinirht etiketli verilerle yeni gorevlere aktarmalarma olanak saglamistir (Torrey &
Shavlik, 2010).

Transfer 68renimi, bir gorevi ¢ozerek elde edilen bilginin farkli ancak ilgili bir
gorevdeki performansi artirmak i¢in kullanildig: bir makine 6grenimi yaklasimi olarak
tanimlanabilir. Amag, kaynak ve hedef alanlar arasindaki paylasilan kaliplari, yapilari
veya kavramlar1 kullanmak, bdylece modelin 6grenme kabiliyetini ve genellemesini

gelistirmektir.

Transfer grenimi birkag temel kavram ve teknigi kapsar. On egitim, genel 6zellik
temsillerini 6grenmek icin derin bir sinir aginin ImageNet gibi biiyiik 6lgekli bir veri

kiimesi tizerinde egitildigi yaygin bir uygulamadir (Weiss, Khoshgoftaar, & Wang, 2016).
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Daha sonra dnceden egitilmis ag kullanilarak hedef gorev iizerinde ince ayar yapilir ve
modelin belirli hedef alan i¢in uyarlanmasina ve uzmanlagsmasina izin verilir. Bagka bir
yaklasim, onceden egitilmis agin sabit 6zellik ¢ikarici olarak kullanildig1 ve c¢ikarilan
Ozelliklerin tizerinde ayr1 bir smiflandiricinin egitildigi 6zellik ¢ikarmmdir (Lu et al.,

2015). Sekil 3.16.’da transfer 6grenmenin diyagrami gosterilmistir.

Tahmin 1

[P —

grenilen Bilgileri
Aktayilmasi

Model 2 Tahmin 2

i
1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1
)
s,

Sekil 3. 16. Transfer 6grenme blok diyagrami

Transfer Ogrenimi ¢esitli avantajlar sunar ve pratik makine Ogrenimi
senaryolarinda biiyiik 6nem tasir. Hedef alanlarda kapsamli etiketlenmis veri kiimelerine
olan ihtiyaci azaltarak, mevcut bilginin ve etiketlenmis verilerin etkili bir sekilde
kullanilmasini saglar. Onceden egitilmis modelleri baglangi¢ noktalar1 olarak kullanarak,
model gelistirme ve model egitimini hizlandirir (Ciresan, Meier, & Schmidhuber, 2012).
Transfer Ogrenimi ayrica, kaynak etki alanindan ilgili ve aktarilabilir 6zellikleri

yakalayarak, 6zellikle sinirli etiketli verilere sahip senaryolarda genellemeyi gelistirir.

3.8. Atik Simiflandirmada Kullanilan Derin Ogrenme Modelleri

Atiklar1 siniflandirmak i¢in farkli yonlerde daha basarili olan ti¢ model se¢ilmistir.
[k olarak mobil sistemlerde hizli karar verebilen hafif ag yapisina sahip MobileNetV3
modeli kullanilmistir. Ardindan Inception mimarisini temel alan ancak artik baglantilar
da iceren InceptionResnetV2 mimarisi kullanilmistir. Son olarak ag parametrelerini

azaltan ve tanima dogrulugunu arttiran EfficientNet-B3 modeli kullanilmustir.
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3.8.1. EfficientNet

EfficientNet mimarisi, goriintii stniflandirma gorevleri i¢in gii¢lii ve verimli bir
model olarak 2019 yilinda literatiire kazandirilmistir. Hesaplama verimliligini korurken
daha iyi performans elde etmek icin agin derinligini, genisligini ve ¢ozliniirligiinii ayn1
anda Olceklendirme ilkesine dayanmaktadir. EfficientNet, agin boyutlarint sistematik
olarak dengeli bir sekilde olgeklendirmeyi igeren bilesik Ol¢eklendirmedir (Duong,
Nguyen, Di Sipio, & Di Ruscio, 2020). Bunu yaparak, model, hesaplama maliyetini gok

fazla arttirmadan iyi bir dogruluk oran1 elde edebilmektedir.

EfficientNet; konvoliisyon katmani, sikistir ve uyarma bloklar1 (squeeze-and-
excitation) ve yeni bir bilesik 6l¢ekleme yontemi dahil olmak {izere ¢ok sayida yapi
tasindan olusmaktadir. Mimari, verimli hesaplamalara izin veren ve ayrilabilir
konvoliisyonlara sahip MobileNetV2 omurgasinin bir varyasyonunu kullanmaktadir. Ote
yandan sikistir ve uyarma bloklari, 6zellik haritalarin1 uyarlamali olarak yeniden kalibre
ederek kanal bazindaki bagliliklar1 yakalar (Zheng et al., 2023). EfficientNet'te kullanilan
bilesik Ol¢eklendirme (compound scaling) yontemi, tek bir 6l¢eklendirme parametresi
kullanarak agin derinligini, genisligini ve ¢oziiniirliglinii esit sekilde dlgeklendirmeyi
icermektedir (Baheti, Innani, Gajre, & Talbar, 2020). Bu yaklasim, modelin, model
kapasitesi ile hesaplama verimliligi arasinda 1yi bir denge saglamaktadir. EfficientNet,
boyutlar1 dl¢eklendirerek girdi goriintiilerinde daha karmasik 6zellikleri ve kaliplar
yakalayabilmektedir. Bu sayede basarili siniflandirma performansina sahip olmaktadir.
EfficientNet'in 0ne c¢ikan Ozelliklerinden biri, c¢esitli goriinti siniflandirma
problemlerindeki gii¢lii performansidir. ImageNet gibi popiiler veri kiimelerinde kompakt
model boyutunu korurken 6nceki mimarilerden daha iyi performans gdsteren sonuglar
elde etmistir. Bu durum bilesik 6l¢eklendirme yaklasiminin ve hesaplama kaynaklarinin
verimli bir sekilde kullanilmasmin yiliksek dogruluk elde edilmesindeki etkinligini

gostermektedir(Tan & Le, 2019). Sekil 3.17.’de EfiicientNet-B3 mimarisi gosterilmistir.
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Sekil 3. 17. EfficientNet-B3 mimarisi(Alhichri, Alswayed, Bazi, Ammour, & Alajlan, 2021)

Sonug¢ olarak EfficientNet mimarisi, bilesik 6l¢eklendirme kavramini ortaya
stirmiistiir. Model dogrulugu ile hesaplama verimliligi arasinda bir denge saglayarak

gorlintii siniflandirmasina yeni bir bakis agis1 getirmistir. Cesitli Olciitlerdeki giiclii
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performansi ve diger gorevlere aktarilabilirligi, bilgisayarla gérme alaninda etkinligini ve

genis uygulanabilirligini vurgulamaktadir.

3.8.2. MobileNet

MobileNet mimarisi, kisith kaynaklara sahip cihazlarda verimli ve cihaza yiik
bindirmeyen goriintii siniflandirma uygulamalar1 i¢in 6zel olarak tasarlanmistir.
Hesaplama karmasikligi ve model boyutunu azaltmayir amacglarken dogruluk oranmi da

yiiksek tutulmak istenmistir.

MobileNet mimarisinde, derinlemesine konvoliisyon ve noktasal konvoliisyon
olmak iizere iki ayr1 derinlemesine ayrilabilir (depthwise separable) filtreler olan temel
katmanlar bulunmaktadir. Bu filtreler ile parametre ve islem sayisi1 azaltilarak verimli
hesaplamalar yapmak amaglanmistir.  MobileNet, derinlemesine  ayrilabilir
konvoliisyonlar1 kullandig: i¢in geleneksel konvoliisyonel sinir aglarina kiyasla model
boyutunda ve hesaplama maliyetinde 6nemli bir azalma saglamaktadir (Y. Chen et al.,
2022). Bu durum onu mobil cihazlara, gomili sistemlere ve diger disik gicli
platformlarda kullanimi igin uygun hale getirmistir. MobileNet’te ayrica her katmandaki
kanal sayisin1 kontrol eden bir genislik ¢carpani parametresi mevcuttur. Bu parametre,
dogruluk ve model boyutu arasindaki degis tokus {lizerinde ayrintili kontrol
saglamaktadir. Genislik ¢arpan1 ayarlanarak, kullanicilar modeli kendi 6zel
gereksinimlerini karsilayacak sekilde ozellestirebilmektedir. Bu mimaride verimlilige
odaklanilmasma ragmen, standart gorlinti siniflandirma kiyaslamalarinda basarili
sonuglar elde etmistir(A. G. Howard et al., 2017). Sekil 3.18.’de MobileNetV3 mimarisi

gosterilmistir.
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Sekil 3. 18. MobileNetV3 mimarisi(A. Howard et al., 2019)

Genel olarak MobileNet mimarisi, kaynaklar: kisitli cihazlarda verimli gériintii
simiflandirma ¢oziimleri i¢in tercih edilmektedir. Genislik carpani parametresinin
sagladig esnekligin yami sira derinlemesine ayrilabilir konvoliisyonlarin kullanilmast;

model boyutu, hesaplama verimliligi ve dogruluk arasinda bir denge saglamaktadir.

3.8.3. InceptionResnet

InceptionResnet mimarisi, goriintii tanima gorevlerinde yiiksek dogruluk ve
verimlilik elde etmek igin tasarlanmistir. Iki popiiler mimarinin, Inception ve ResNet'in
giiclli yanlar1 bu modelde birlestirilmistir. InceptionResnet’in, karmasik gorsel kaliplari
isleme ve goriintiilerdeki ince ayrintilar1 yakalama becerisi 6n plana ¢gikmaktadir. Mimari,
kaybolan gradyan sorununu hafifletmeye yardimci olan ve ¢ok derin aglarin egitimini
saglayan ResNet mimarisinden artik baglantilar kavramini icermektedir(Szegedy, loffe,

Vanhoucke, & Alemi, 2017).

InceptionResNet mimarisinin bir diger dikkate deger o0zelligi, darbogaz
katmanlar1 olarak bilinen 1x1 konvoliisyonlarin kullanilmasidir. Bu katmanlar, modelin
hesaplama karmagikligin1 azaltmaya yardimei olmaktadir. Model, 1x1 konvoliisyonlari
kullanarak giris kanallarinin sayisini azaltabilir ve verimli 6zellik ¢ikarabilir (Bhatia,
Bajpayee, Raghuvanshi, & Mittal, 2019). Sekil 3.19’da InceptionResnet mimarisinin blok

diyagrami gosterilmistir.
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Sekil 3. 19. InceptionResnet mimarisi (Szegedy et al., 2017)

InceptionResNet mimarisi, ImageNet de dahil olmak {izere goriintii
siniflandirmasinda ¢esitli veri kiimelerinde basarili sonuglar elde etmistir. Derin ve
verimli tasarimi, sinirlt hesaplama kaynaklariyla bile dogru siniflandirmay1 saglamaktadir
(Mahdianpari, Salehi, Rezaee, Mohammadimanesh, & Zhang, 2018). Mimari, 6nceden
egitilmis InceptionResNet modellerinin daha kiiciik veri kiimeleriyle belirli goriintii
siiflandirma gorevlerinde ince ayarimin yapildig: transfer 6grenme senaryolarinda da

yaygin olarak kullanilmistir.
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3.9. Performans Degerlendirme Olgiitleri

Performans degerlendirme kriterleri, yapay zeka algoritmalarinin etkinligini ve
verimliligini objektif olarak degerlendirebilmek icin kullanilmaktadir. Yapay zeka
calismalarinda karmagiklik matrisi, ikili smiflandirma modellerinin performansini
degerlendirmek igin kullanilmaktadir. Tahmin edilen ve ger¢ek smif etiketlerinin
kapsaml1 bir 6zetini sunarak arastirmacilarin modelin dogruluk, hassaslik, duyarlilik, F1-

Puani ve diger performans 6l¢timlerini analiz etmelerini saglamaktadir (Jiao & Du, 2016).

Karmagiklik matrisi, tahmin ve gergek sinif etiketlerini temsil eden kare bir matris

olarak gosterilmektedir. Matrisin dort hiicresi farkli sonuglar1 temsil eder:

* Gergek Pozitif (TP): Gergekte pozitif olan ve model tarafindan dogru bir sekilde
pozitif olarak tahmin edilen durumlar.

* Gergek Negatif (TN): Gergekte negatif olan ve model tarafindan dogru bir
sekilde negatif olarak tahmin edilen durumlar.

* Yanlis Pozitif (FP): Gergekte negatif olan ve model tarafindan yanlis bir sekilde
pozitif olarak tahmin edilen durumlar.

* Yanlis Negatif (FN): Gergekte pozitif olan ve model tarafindan yanlis bir sekilde

negatif olarak tahmin edilen durumlar.

Dogruluk: Yapay zekd caligmalarinda kullamilan, karmagiklik matrisinden
tiiretilen bir performans oOlgiisiidiir. Dogruluk metrigi, modelin performansinin genel
degerlendirmesini saglar ve tiim durumlarda dogru tahminlerin oranini gosterir. Dogru
siiflandirilmig 6rnek sayisinin toplam 6rnek sayisina orani olarak ifade edilmektedir ve

Denklem 3.1.’de gosterildigi gibi hesaplanmaktadir.

TP+TN
TP+TN+ FP+FN

Dogruluk = (3.1

Duyarhhik: Tiim gergek pozitif 6rneklerden, gercek pozitif tahminlerin oranini
Olcer. Baska bir deyisle, modelin pozitif durumlari dogru bir sekilde belirleme yetenegi
hakkinda bilgi vermektedir. Denklem 3.2.’de gosterildigi gibi hesaplanmaktadir.
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TP

Duyarlilik = TPTFN (3.2)

Hassasiyet: Dogru olarak siniflandirilin pozitif tahmin sayisinin, pozitif olarak
siniflandirilan toplam (dogru ve yanlis) tahmin sayisina oranidir. Denklem 3.3.°e gore
hesaplanmaktadir. Bu metrik modelin bir tahmini pozitif olarak simiflandirmadaki

dogrulugunu olger.

H [yet = i (3.3)
assasityet = TP + FP .

F1-Puani: Duyarlilik ve hassasiyet metriklerinin harmonik ortalamalar1 alinarak
hesaplanir. Hassasiyeti ve duyarliligi tek bir metrikte birlestiren F1 puani, modelin
performansinin  kapsamli bir degerlendirmesini saglamaktadir. Denklem 3.4.°de

gosterildigi gibi hesaplanmaktadir.

F1_p _ 2% Hassasiyet * Duyarlilik (3.4)
wan = Hassasiyet + Duyarlilik '

3.10. Veri Arttirma

Derin 6grenme c¢alismalarinda biiylik veri kiimeleri ile ¢alismak performans
acisindan onem teskil etmektedir. Az miktarda veri ile yapilan ¢aligmalarda genellikle
diisiik dogruluk oranm1 veya ezberleme problemi ile karsilagilir. Bu problemlerle
karsilagmamak ve modelin iyi bir sekilde 6grenip, performansini artirmak igin veri

artirma yontemlerine basvurulur (Shorten & Khoshgoftaar, 2019).

Veri artirma ile daha biiylik ve daha cesitli bir veri kiimesi olusturulmustur.
Artirnllmis veri seti, egitim Orneklerinin degiskenligini arttirmaktadir, asir1 6grenme

riskini azaltmaktadir ve modellerin performansini arttirmaktadir.

Calismada, kat1 atik goriintiilerinin cesitliligini ve degiskenligini artirmak igin

cesitli veri arttirma teknikleri kullanildi. Bu teknikler arasinda rasgele dondiirmeler,
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Otelemeler, yatay ¢cevirme ve yakinlastirma yer almaktadir. Bu doniisiimleri uygulayarak,
yapay zeka yontemlerinin genelleme yetenegini gelistirmek amaclanmistir. Sekil 3.20.’de

veri arttirma uygulanmis 6rnek goriintiiler gdsterilmektedir.

Sekil 3. 20. Veri arttirma uygulanmis drnek goriintiiler

3.11. Yapay Zeka Kiti

NVIDIA Jetson, ozellikle gomiilii sistemler ve ug sistemler igin tasarlanmig
yiiksek performansli bilgi islem yetenekleri sunan, goriintii stniflandirma gorevleri igin
kullanilan bir aractir (Mittal, 2019). Sinirli hesaplama kaynaklarina sahip cihazlarda
gercek zamanl goriintii siniflandirmasi saglamak igin gii¢lii GPU (Grafik Isleme Birimi)

teknolojisini verimli isleme birimleriyle birlestirmektedir.

Goriinti  smiflandirmas1  i¢in - NVIDIA Jetson kullanmanin en Onemli
avantajlarindan biri, derin 6grenme modellerini ¢alistirabilmesidir. Platform, TensorFlow
ve PyTorch gibi popiiler derin 6grenme kiitliphanelerini destekleyerek, gelistiricilerin
goriintli siniflandirma goérevleri i¢in KSA’larin egitmesine ve kullanmasina olanak tanir.
Jetson, GPU hizlandirmasi ile biiyiik miktarda goriintii verisini verimli bir sekilde

isleyebilir ve yiiksek siiflandirma dogrulugu elde edebilmektedir.
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu tezde, yapay zeka teknikleri, ozellikle ve geleneksel makine Ogrenimi
modelleri (DVM ve Karar Agaci) ve derin 0grenme modelleri (InceptionResnet,
EfficientNet ve MobileNet) kullanarak kati atiklarin siniflandirilmasi incelenmistir.
Amag, verimli atik yonetimi uygulamalarina katkida bulunabilecek etkili bir atik
simiflandirma sistemi gelistirmekti. Egitim ve test igin 16 GB birlesik RAM’e (GPU/CPU)
ve bir M1 SoC’a sahip Macbook Pro kullanilmistir. Ek olarak, ger¢cek zamanli atik
smiflandirmasi i¢in modelleri uygulamak ve devreye almak i¢cin NVIDIA Jetson Xavier

modiili kullanildi.

4.1. Makine Ogrenmesi Sonuglari

Bu tezde Kati atiklari tanmima ve simiflandirma ig¢in makine Ogrenmesi
yontemlerinden DVM ve Karar Agaci kullanilmistir. Bu modellerin atik malzemeleri

dogru bir sekilde tanimlama ve siniflandirmadaki etkinligi arastirilmistir.

Bu tez calismasinda, kat1 atiklarin siniflandirilmast i¢in DVM ve Karar Agaci
metotlarmin etkinligi arastirilmigtir. DVM %62,31 dogruluk orani elde ederken, Karar
Agact %43,38 dogruluk orani elde etmistir. DVM yiiksek miktarda veriyle daha iyi
dogruluk oranlar1 elde ettigi icin Karar Agaci metodundan daha yiiksek dogruluk oranina
ulagsmistir. Bu bulgular; DVM’nin, farkli kat1 atik tiirlerini dogru bir sekilde kategorize

etmede Karar Agaci’ndan daha iyi performans gosterdigini ortaya koymaktadir.

Gozlemlenen dogruluk oranlari, kati atik siniflandirmasi i¢cin DVM ve Karar
Agac1 metotlarinin performansi1 hakkinda bilgi saglamaktadir. DVM tarafindan elde
edilen daha yiiksek dogruluk oram ile farkli siiflar arasindaki marjinin biiyiik olmasi
atiklar1 daha etkin bir gekilde siniflandirabildigini gostermektedir. DVM'nin karmasgik
karar sinirlarini yonetme becerisi, onu atik siniflandirma gorevleri i¢in Karar Agacina
gore daha uygun bir secim haline getirmektedir. Ote yandan, Karar Agac1 daha diisiik
dogruluk orani, kati atik veri setinde bulunan karmasikliklar1 ve varyasyonlar

yakalamadaki sinirlamalarini gostermektedir.
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Bu calismada elde edilen nispeten diisiik dogruluk oranlari, katt atigin dogru bir
sekilde siniflandirilmasiyla ilgili zorluklarin altin1 ¢izmektedir. Kat1 atik siniflandirmasi;
cesitli atik tiirleri, atik bilesimindeki farkliliklar ve gorsel 6zelliklerdeki olas1 benzerlikler
nedeniyle karmasik bir gérevdir. Bu zorluklar muhtemelen Karar Agaci’nin nispeten daha

diisiik dogruluk oranina sahip olmasinin sebebi olabilir.

4.2. Derin Ogrenme Sonuclari

Bu tezde atiklari, geri donistiriilebilir kati atiklarin tanimlanmasi ve
smiflandirilmast igin derin 6grenme yontemlerinden InceptionResnet, EfficientNet ve
MobileNet modellerinin etkinligini aragtirtlmigtir. Bu béliimde, atik malzemelerinin daha
karmagik ozelliklerini algilama ve anlama yetenegiyle derin 6grenme modellerinin
basarili bir sekilde kullanildigi goriilmektedir. Modellerin yiiksek dogruluk oranlariyla

atik malzemeleri dogru bir sekilde siniflandirmada etkili oldugu gosterilmektedir.

Bu calismada, kati atiklarin siiflandirilmasinda farkli derin 6grenme modelleri
kullanilmistir. Bunlar; InceptionResnet, EfficientNet ve MobileNet’tir. InceptionResnet
%92,49, EfficientNet %94,47 ve MobileNet %91,30 dogruluk orani elde etmistir. Bu
sonuglar, EfficientNet’in farkli kat1 atik tiirlerini dogru bir sekilde siniflandirmada hem
InceptionResnet hem de MobileNet'ten daha iyi performans gosterdigini ortaya

koymaktadir.
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Sekil 4. 1. Derin 6grenme modellerinin karmagik matrisleri

Sekil 4.1.’deki karmagiklik matrisleri incelendiginde, en fazla dogru sonuglari
EfficientNet modeli verirken, MobileNet modeli en az dogru sonuglari vermektedir.
InceptionResnet modeli ¢oplerin (%92.9 dogru tahmin orani) siniflandirilmasinda diger
iki modelden daha dogru tahminler yapmis olsa da diger smiflarda ayni basariy
gosterememektedir. MobileNet modeli ise camlar1 (%96 dogru tahmin orani)
siniflandirmada EfficientNet modelinden daha dogru tahminler yapmistir. Karton
siifinda biitlin modeller ayni1 dogruluk oranina sahiptir. Ancak geri kalan smiflarda

EfficientNet daha dogru tahminler yapmustir.

Arastirma  bulgulari, katt atiklarin  siiflandirilmasinda  derin  6grenme

modellerinin etkinligini gostermektedir. EfficientNet hem InceptionResnet'® hem de
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MobileNet'i geride birakarak %94,47 ile daha yiiksek dogruluk orami elde etti. Bu,
EfficientNet'in atik goriintiilerden anlamli 6zellikler ¢ikarmada daha kullanigh oldugunu
ve dogru siniflandirmalar yaptigini gostermektedir. EfficientNet'in yiiksek basarisi, kati
atik veri setinde bulunan karmasikligi ve varyasyonlari ele almadaki becerisini
gostermektedir. Cizelge 4.1.°de EfficientNet-B3 modelinin TrashNet veri kiimesi
kullanilarak yapilan egitim ve test sonucunda elde ettigi performans degerleri
gosterilmektedir. Sekil 4.2.’de ise EfficientNet-B3 test veri kiimesinde her sinif igin

yaptig1 yanlis tahmin sayilar1 gosterilmektedir.

Cizelge 4. 1. EfficientNet-B3 modelinin performans 6lgiitleri

Simif Hassasiyet Duyarhhk F1-Puam
Cam 95.83 92.00 93.88
Karton 97.56 97.56 97.56
Kagit 96.61 96.61 96.61
Metal 84.78 97.50 90.70
Plastik 95.83 95.83 95.83

Cop 100 71.43 83.33

¢S |
plastik I
metal [N
kagit
karton I
cam
0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 25 3.0 35 4.0

Sekil 4. 2. EfficientNet-B3 modelinin test sonucunda siniflara gore yanlis sayilart

Egitim kaybi, bir derin 6grenme modelinin egitim verilerine ne kadar uydugunu
degerlendirmek icin kullanilan bir Ol¢limdiir. Yani modelin hatasint egitim veri
kiimesinde degerlendirir. Egitim kaybi, egitim setindeki her 6rnek i¢in hatalarin toplami
alinarak hesaplanir. Dogrulama kaybi, bir derin 6grenme modelinin dogrulama veri
kiimesinde performansini degerlendirmek i¢in kullanilan bir 6l¢iimdiir. Dogrulama
kaybi, egitim kaybina benzer ve dogrulama verilerindeki her 6rnek i¢in hatalarin toplami

ile hesaplanir. Sekil 4.3.’te egitilen derin 6grenme modellerinin egitim ve dogrulama
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kaybi grafikleri gosterilmektedir. Bu grafikler, modelin performansini teshis etmek ve
hangi yonlerin ayarlanmasi gerektiginin belirlenmesine yardimei olmaktadir. Elde edilen
sonuglarda, egitim kayb1 ve dogrulama kayb1 hem azalmakta hem de belirli bir noktada

sabitlenmektedir. Bu, modelin optimal bir uyuma sahip oldugunu gostermektedir.

Egitim ve Test Kayb Egitim ve Test Kayln
— Egitim Kayb L w— Egitim Kaylb
s Test Kaybu m— Test Kayh
@ Eniyi devir=20 @  Eniyidevir=11

Kavip
Kayip

Devir Devir

(a) | (b)

Egitim ve Test Kayb
—— Egitim Kayb:
— Test Kaybn
@ En i devir=22

Kayip

Devir

(¢)

Sekil 4. 3. (a) EfficientNet-B3 egitim ve test kayip grafigi, (b) MobileNet-V3 egitim ve test kayip grafigi,
(c) InceptionResnet-V2 egitim ve test kayip grafigi

MobileNet ise EfficientNet ve InceptionResnet'in dogruluklarindan daha diisiik
olan %91,30'luk bir dogruluk orani elde etmistir. MobileNet, kat1 atiklar1 siniflandirma
konusunda yetkinlik gosterirken, performansi diger modellere gore biraz daha diistiktii.
Bu, nispeten daha basit mimarisine ve atik goriintiilerindeki karmagsik ayrintilar1 ve
desenleri yakalama yetenegini sinirlamig olabilecek azaltilmisg hesaplama karmasikligina
baglanabilir. Cizelge 4.2.”de MobileNet-V3 modelinin TrashNet veri kiimesi kullanilarak
yapilan egitim ve test sonucunda elde etti§i performans degerleri gosterilmektedir.

Cizelge 4.3.’te ise InceptionResnet-V2 modeli i¢in bu Ol¢iitler gosterilmektedir. Cizelge
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4.1. — Cizelge 4.2. ve Cizelge 4.3.’e gore F1-Puani incelendiginde en yliksek oranlar
karton sinifina ait olurken en diisiik oranlar ¢Op simifina aittir. COp smifinda diger
kategorilerdeki atik tiirlerine gorsel olarak benzeyen atiklar bulundugu i¢in en diisiik F1-

Puanina sahiptir.

Cizelge 4. 2. MobileNet-V3 modelinin performans dlgiitleri

Siif Hassasiyet Duyarhlik F1-Puam
Cam 76.19 96.00 84.96
Karton 88.80 97.56 93.02
Kagit 96.15 84.75 90.09
Metal 80.95 85.00 82.93
Plastik 94.87 77.08 85.06
Cop 90.91 71.43 80.00

Cizelge 4. 3. InceptionResnet-V2 modelinin performans dlgiitleri

Simf Hassasiyet Duyarhhk F1-Puam
Cam 92.16 94.00 93.07
Karton 97.56 97.56 97.56
Kagit 98.25 94.92 96.55
Metal 88.10 92.50 90.24
Plastik 93.62 91.67 92.63
Cop 92.86 92.86 92.86

U¢ modelin smiflandirma performanslar1 Cizelge 4.4.°de verilmistir. F1-puani,
duyarlilik ve hassasiyet metriklerinin harmonik ortalamalar1 kullanilarak hesaplanir. F1-
puanin yiiksek olmasi hem duyarlilik hem de geri hassasiyeti yliksek olmasi anlamina
gelir. Boylece Fl-puani, modelleri dogrulukla birlikte degerlendirmek ig¢in tercih
edilmektedir. Cizelge 4.4.’¢ gore EfficientNet-B3 modeli en yiiksek F1-Puanina sahip

olmustur.
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Cizelge 4. 4. Test edilen modellerin performans dlgiitleri

Model Dogruluk Hassasiyet Duyarhhk F1-Puani
EfficientNet-B3 94.47 94.77 94.44 94.40
InceptionResnet-V2 92.49 94.13 94.05 94.07
MobileNet-V3 91.30 88.06 86.90 86.89

Egitim ve Test Dogruluk Oram Egitim ve Test Dogruluk Oram

Dogruluk
Dogruluk

— Egitim
e Test

@ En iy devir=10

e 150 75 » 2 ‘ 0 '
Devir Devir

() (b)

Egitim ve Test Dogruluk Oran

Dogruluk

— Egitim
—Test
@ Eniyidevir=22

Sekil 4. 4. (a)EfficientNet-B3 egitim ve test dogruluk grafigi, (b) MobileNet-V3 egitim ve test dogruluk
grafigi, (c) InceptionResnet-V2 egitim ve test dogruluk grafigi

Sekil 4.4.’te egitim ve test veri kiimeleri i¢in dogruluk grafikleri gosterilmistir.
EfficientNet-B3 modelinin egitim siirecinde kiiciik bir dalgalanma meydana gelmistir.
Ancak diger iki model grafigi hemen hemen dogrusal bir sekilde artmigtir. Modellerin
en iyi sonuca ulastig1 devir sayisi; EfficientNet-B3 i¢in 10, MobileNet-V3 modeli igin 7

InceptionResnet-V2 modeli i¢in 22 olmustur. InceptionResnet-V2 modelinin daha
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yiiksek devir sayis1 ag karmasikligindan kaynaklanmaktadir. Diger iki modelin daha az
devir sayisina sahip olmasi egitim ve tahmin siirelerinin kisa oldugunu gostermektedir.
Derin 6grenme modelleri arasindaki basar1 farkliliklari, mimari farkliliklarina ve
karmagikligina baglanabilir. EfficientNet, bilesik Olcekleme yaklasimi ile en yiiksek
dogruluk oranimna sahiptir. Inception ve Resnet mimarilerinin bir kombinasyonu olan
InceptionResnet de farkli mimari unsurlar1 birlestirmenin faydalarin1 vurgulayan iyi bir
performans sergilemistir. MobileNet, daha diisiik bir dogruluk orani elde etmesine
ragmen, azalan hesaplama gereksinimleri nedeniyle kati1 atik siniflandirmasi i¢in hala
kullanilabilir bir secenek olabilir. MobileNet-V3 ve InceptionResnet-VV2 modellerinin

siiflara gore yanlis tahmin sayilari da Sekil 4.5’te gosterilmektedir.

pey ]
plastik I
metal I
kadit
karton [N
cam [N

(a)

cop I
plastik |
metal |
kadit
karton [N
cam I —
0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 25 3.0 35 4.0

(b)

Sekil 4. 5. (a) MobileNet-V3 modelinin test sonucunda siniflara gore yanlis sayilari, (b) InceptionResnet-
V2 modelinin test sonucunda siniflara gére yanlis sayilari

Modellerin siiflara gore yanlig tahminleri incelendiginde, InceptionResnet-V2
modelinin ¢op atiklar ayristirmada daha basarili oldugu goriilmektedir. MobileNet-V?2
modeli cam atiklar1 tahmin etmede diger iki siniftan daha basarilidir. EfficientNet-B3
modeli ise plastik, kagit ve metal atiklarin siniflandirilmasinda daha dogru tahminler
yapmustir. Her model kendi 6zgii tahmin basarisina sahip olsa da genel degerlendirmede
EfficientNet-B3 modeli daha az yanlig tahmin sayisina sahiptir. Ayrica bu karsilastirma

ile farkli mimarilerin farkli sorunlar1 ¢ézmede daha basarili oldugu gosterilmistir. fleride
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birden fazla mimari kullanilarak gelistirilecek modeller daha dogru tahmin yapmada daha

yiiksek basar1 gosterebilir.

Bu caligmanin bulgulari, otomatik kat1 atik smiflandirmas1 alanma katkida
bulunarak, atik yoOnetimi uygulamalarini iyilestirmeye yonelik derin Ogrenme
modellerinin potansiyelini kanitlamaktadir. Ozellikle EfficientNet kat1 atiklar1 dogru bir
sekilde siniflandirmada etkili oldugunu gdstermistir. Bu model; verimli atik yonetimi ve
kaynak geri kazanim siire¢lerine yardimci olarak, atik ayirma uygulamalarinda degerli bir

ara¢ olarak hizmet edebilir.

4.3. Makine (")grenmesi ve Derin (")grenme Sonug¢larimin Karsilastirilmasi

Cizelge 4.5.te bu calismada oOnerilen yontemlere bakildiginda derin 6grenme
modelleri 6zellikle EfficientNet, farkli kati atik tiirlerini dogru bir sekilde siniflandirmada
makine 0grenimi modellerinden daha iyi performans gostermistir. EfficientNet'in atik
goriintiilerinden ilgili 6zellikleri ¢ikarma yetenegi, InceptionResnet ve MobileNet'e
kiyasla daha basarili olmustur. Ote yandan DVM ve Karar Agaci, daha diisiik dogruluk
orani ile atik goriintiilerinde bulunan karmasik kaliplart ve varyasyonlar1 yakalamada

daha basarisiz oldugu goriilmiistiir.

Bulgular, atik smiflandirma gorevlerinde derin Ogrenme yontemlerinin
avantajlarin1 vurgulayarak, goriintiilerin karmasik 6zelliklerini otomatik olarak 6grenme
ve ¢ikarma yeteneklerini 6ne ¢ikarmaktadir. Bu ¢alisma, atik siniflandirma siireclerinin
verimliligini ve dogrulugunu iyilestirerek atik yonetimi uygulamalarini gelistirmede

yapay zekanin, 6zellikle derin 6grenmenin potansiyelini gostermektedir.
Sonuglar, atik smiflandirma sistemlerini ilerletmek ve daha siirdiiriilebilir atik
yonetimi uygulamalarina katkida bulunmak i¢in derin 6grenme modellerinin daha fazla

arastirtlmasi ve optimizasyonu i¢in bir temel gorevi gormektedir.

4.4. Sonuclarin Literatiir ile Karsilastirilmasi
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Cizelge 4.5.te kati atiklarin smiflandirilmasi ile ilgili yapilmis Onceki
calismalarin dogruluk oranlar1 ve kullanilan veri kiimeleri verilmistir. Ayrica bu tez

calismasinda kullanilan yontemler literatiir ile karsilagtirilmistir.

Cizelge 4. 5. Calismada 6nerilen modellerin literatiir ile karsilastirilmasi

Dogruluk

Yaym Ad1 Yaymn Yi Veri Kiimesi (Veri Sayisi) Oram

Common Garbage

Classification Using

MobileNet(Rabano, Cabatuan, 2018 TrashNet (2527) 87.2%

Sybingco, Dadios, & Calilung,
2018)

Fine-Tuning Models
Comparisons on Garbage
Classification for 2019 TrashNet (2527) 97.86%
Recyclability(Ozkaya & Seyfi,
2019)

Automatic Image-Based
Waste Classification(Ruiz et 2019 TrashNet (2527) 88.66%
al., 2019)

Intelligent Waste
Classification System Using
Deep Learning Convolutional 2019 TrashNet (2527) 87%

Neural Network(Adedeji &
Wang, 2019)

A Combination Model Based
on Transfer Learning for
Waste Classification(Huang,
He, Xu, & Huang, 2020)

An Automatic Garbage
Classification System Based 2020 Kendi Hazirladiklar1 Veri Kiimesi 89%
on Deep Learning(Kang et al., (4168) 0

2020)

Xception Architecture
Transfer Learning for Garbage
Classification(Endah &
Shiddig, 2020)
Garbage Recognition and
Classification System Based . C e
on Convolutional Neural 2020 Kendi Haznla(dzlgé%r)l Veri Kiimesi 75.60%

Network VGG16(H. Wang,
2020)

GarbageNet: A Unified
Learning Framework for HUAWEI Cloud Garbage
Robust Garbage 2021 Classification yarigmasinda 96,96%
Classification(J. Yang, Zeng, yaymlanan veri kiimesi (19459)
Wang, Zou, & Xie, 2021)

2019 ImageNet (2527) 94%

2020 TrashNet (2527) 84%

Recycling Waste 2021 TrashNet (2527) 95%
Classification Using
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Optimized Convolutional
Neural Network(Mao et al.,
2021)

Bu c¢alismada 6nerilen yontem
(DVM) 2023

TrashNet (2527) 62.31 %

Bu c¢alismada 6nerilen yontem 2023

0,
(Karar Agaci) TrashNet (2527) 43.38 %

Bu ¢alismada onerilen yontem 2023

0,
(EfficientNet-B3) TrashNet (2527) 94.47%

Bu ¢alismada onerilen yontem 2023

0,
(InceptionResnet-V2) TrashNet (2527) 92.49%

Bu calismada onerilen yontem

0
(MobileNet-V3) 2023 TrashNet (2527) 91.30%

Literatiir ile karsilagtirildiginda makine 6grenmesi yontemlerinin diisiik dogruluk
oranina sahip oldugu goriilmektedir. Bu tez ¢alismasinda kullanilan EfficientNet-B3
modelinin ise literatiirdeki ¢alismalardan {i¢ tanesi disinda ger kalan ¢aligmalardan daha
iyi dogruluk oranina sahip oldugu goriilmektedir. Ozkaya ve Seyfi’nin (Ozkaya & Seyfi,
2019) yaptiklar1 ¢alismada ince ayar kullanmalari dogruluk oranimi biiyiik Olgiide
arttrmistir. Yang ve arkadaslarmin (J. Yang et al.,, 2021) 2021 yilinda onerdikleri
yontemin dogruluk oranini hem gelistirilen algoritma hem de veri kiimesinin genisligi
arttirmustir. Mao ve arkadaslari (Mao et al., 2021) ise sinir aglarinin genetik algoritma ile
optimize edilmesinin dogruluk oranini arttirabilecegini gostermektedir. Veri arttirma,
giincel mimarilerin kullanilmas1 ve model performansinin izlenebilirligi sayesinde
kullandigimiz EfficientNet-B3 modelinin dogru tahmin yapmadaki basarisi 6nemli
Ol¢iide artmistir. Bu sayede literatiirdeki diger caligmalardan daha yiliksek dogruluk
oranina ulasilmistir. Gelecekteki ¢aligmalarda optimize edilmis sinir agi, modellere ince
ayar uygulanmasi ve daha biiyiik veri kiimelerinin kullanilmas: daha iyi sonuglar

verebilir.

4.5. Tartisma

Bu calismada elde edilen sonuglar, farkli yapay zeka yontemleri kullanilarak geri
doniistiiriilebilir kat1 atiklarin tanima ve siniflandirma konusundaki performans
farkliliklarin1 gostermektedir. InceptionResNet, EfficientNet, MobileNet, DVM (Derin
Vektor Makinesi) ve Karar Agaci gibi farkli modellerin kullanildig: deneylerde dogruluk

oranlar1 karsilagtirilmistir.
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Sonuglar incelendiginde, EfficientNet'in en yiiksek dogruluk orani (%94,47) elde
ettigi goriilmektedir. Bu, EfficientNet modelinin geri doniistiiriilebilir kat1 atiklar1 tanima
ve smiflandirmada diger modellere goére daha basarili oldugunu gostermektedir.
InceptionResNet (%92,49) ve MobileNet (%91,30) modelleri de yiiksek dogruluk

oranlarina sahiptir ve etkili sonuclar elde etmistir.

Diger yandan, DVM (%62,31) ve Karar Agac1 (%43,38) modelleri daha diisiik
dogruluk oranlarina sahip olmustur. Bu sonuglar, bu modellerin geri doniistiirtilebilir kati
atiklar1 tanima ve siniflandirmada diger derin 6grenme modellerine kiyasla daha sinirlt

basari elde ettigini gostermektedir.

Tartisma boliimiinde elde edilen sonuglar, model se¢iminin geri doniistiiriilebilir
kat1 atiklarin tanima ve siniflandirmadaki basari iizerinde 6nemli bir etkiye sahip
oldugunu vurgulamaktadir. EfficientNet gibi daha karmasik ve derin mimarilere sahip
modellerin daha yiiksek dogruluk oranlarma ulastigi goriilmektedir. Ancak, DVM ve

Karar Agaci gibi daha basit modellerin dogruluk oranlar1 daha diistiktiir.

Bu caligsma, gelecekte geri doniistiiriilebilir kat1 atik tanima ve siniflandirmada
kullanilan derin O6grenme modellerinin daha fazla incelenmesi ve iyilestirilmesi
gerektigini ortaya koymaktadir. Ayrica, veri kiimesinin ¢esitliliginin ve veri miktarinin
artirtlmasinin model performansini etkileyebilecegi goz 6niinde bulundurulmalidir. Bu
calismanin sonuglari, atik yonetimi ve geri donilislim siireclerinde yapay zeka tabanl
¢ozlimlerin potansiyelini gdstermekte olup, ilerideki arastirmalar ve uygulamalar igin yol

gosterici niteliktedir.

4.6. Yapay Zeka Kiti

Bu ¢alismada, NVIDIA tarafindan satilan Xavier NX 16 GB kullanildi. Jetson
modiilii ConnectTech Quark Carrier tasiyiciya entegre edildi. Isletim sistemi (siiriim
32.7.2), Ubuntu tabanli NVIDIA tarafindan saglanan SDK Yoneticisi araciliiyla
yiiklendi. CUDA, cuDnn yiiklemek ve derin 6grenmeyle ilgili kitaplik ortami

kurulumunu yapmak tizere Jetpack paketi (siiriim 4.6.2) yiiklenmistir.
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Yapay sinir ag1 uygulamalarinda donanimin hizli ¢caligmasi, diistik gii¢ tiiketimi
ve yiiksek dogruluk orani elde etmek gergek hayatta kullanim agisindan Snemli
Olciitlerdir. Calismada kullanilan NVIDIA Jetson i¢in hem donanim hem de yazilimsal
optimizasyonlar uygulanmistir. Jetson’daki GPU’nun CUDA ile programlanabilmesi
sayesinde kisith kaynaklara sahip cihazlarda kullanima uygun olarak tasarlanmis olan

MobileNet ve yliksek dogruluk oranina sahip EfficientNet Jetson’da sorunsuz ¢alismistir.

Elde edilen sonuglar derin 6grenme uygulamalarinda Jetson yapay zeka Kitinin
gercek hayatta kullanilabilir oldugunu gdstermistir. Onerilen sistem bir prototip olarak
gelistirilmistir. Bu c¢alisma, ileride yapilacak ¢alismalar igin oOzellikle geri
dondtistiirtilebilir kat1 atiklarin siniflandirilmasinda gelistirilecek sistemler igin temel

olabilir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1 Sonuclar

Bu tezde, kati atiklarin siniflandirilmast i¢in derin 6grenme ve makine 6grenmesi
gibi yapay zeka yontemleri kullanilmigtir. DVM ve Karar Agaci gibi makine dgrenimi
modellerinin yani sira InceptionResnet, EfficientNet ve MobileNet gibi derin 6grenme
modelleri de kullanilmistir. Elde edilen sonuglar, modeller arasinda degisen dogruluk
oranlar1 ortaya ¢ikardi: InceptionResnet %92,49, EfficientNet %94,47, MobileNet
%91,30, DVM %62,31 ve Karar Agact %43,38 dogruluk orani elde edilmistir.

Elde edilen bulgulara gore, EfficientNet basta olmak iizere derin &grenme
modellerinin, kati atiklart dogru bir sekilde siniflandirmada makine 6grenimi
modellerinden daha iyi performans gosterdigi agiktir. EfficientNet'in iistiin dogrulugu,
atik goriintiilerinden ilgili 6zellikleri etkili bir sekilde ¢ikarma yetenegine baglanabilir ve
bu da iyilestirilmis siniflandirma performansi saglamaktadir. Buna karsilik, makine
Ogrenimi modelleri yani DVM ve Karar Agaci, daha diisiik dogruluk oranlar ile atik
goriintiilerinde bulunan karmasik kaliplar1 ve varyasyonlari yakalamada sinirlamalara

sahip olduklarini gostermektedir.

Bu arastirmanin sonuglari, kati atik siniflandirma gorevleri i¢in yapay zeka,
ozellikle derin Ogrenme teknikleri kullanmanin avantajlarimi  vurgulamaktadir.
EfficientNet'in basarili performansi, dogru atik smiflandirmasi yoluyla atik yonetimi
uygulamalarint otomatiklestirme ve gelistirmede derin O6grenmenin potansiyelini
gostermektedir. Bu, yalnizca etkili atik ayristirmaya yardimci olmakla kalmaz, ayni

zamanda degerli kaynaklarin geri kazanilmasini da kolaylastiracaktir.

5.2 Oneriler

Calismada elde edilen sonuglar 1s18inda, gelecekteki arastirmalar icin cesitli
onerilerde bulunulabilir. ilk olarak, 6zellikle atik siniflandirmasi i¢in tasarlanmis derin
O0grenme mimarilerini ve tekniklerini kesfetmek icin daha fazla arastirma yapilmalidir.
Bu, karmasik atik bilesimlerini isleyebilen ve siniflandirma dogrulugunu iyilestirebilen

yeni modellerin gelistirilmesini saglayabilir. Ayrica egitim ve degerlendirme amach
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kullanilan veri setinin genisletilmesi daha kapsamli ve giivenilir sonuglara katki

saglayacaktir.

Gergcek zamanh veri toplama ve analiz sistemlerinin entegrasyonu, yapay zeka
kullanarak atik smiflandirmasinin pratik uygulamasini gelistirebilir. Bu, mevcut atik
yonetimi altyapilarina sorunsuz bir sekilde entegre edilebilecek otomatik atik ayirma

teknolojilerinin gelistirilmesini saglayacaktir.

Genel olarak, bu tez yapay zekanmn, ozellikle derin 6grenmenin, kati atik
siiflandirmasimi gelistirmedeki potansiyelini gdstermektedir. Bulgular, atik yonetimi
uygulamalarin1 daha da gelistirmek, daha verimli ve siirdiiriilebilir atik ayristirma ve

kaynak geri kazanim siireglerini iyilestirmek igin gelecekteki caligmalara Onciiliik

edebilir.
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