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ONUR SOzU

Yuksek Lisans Tezi olarak sundugum "Cevresel Atiklarin Simiflandiriimasinda
Derin Ogrenmeye Dayali Yaklasimlarin Uygulanmasit " baslikli bu ¢alismanin
tarafimca yazildigini ve kaynaklarin yonteme uygun bir sekilde gosterildigini belirtir,

bunu onurumla dogrularim.
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Yuksek Lisans Tezi

Cevresel Atiklarin Siniflandiriimasinda Derin Ogrenmeye Dayali Yaklasimlarin Uygulanmasi
Elif Nur YILDIZ

Malatya Turgut Ozal Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisti
Enformatik Anabilim Dal1

33 +ixsayfa
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Danisman: Dog. Dr. Harun BINGOL

Diinya genelindeki ¢arpik kentlesme, sanayilesme ve insanlarin bilingsiz bir sekilde hareket
etmesi sonucunda atik problemi ortaya ¢ikmigtir. Bu problem hayatimizi olumsuz etkiler ve kirliligin
oldugu bir ortamda yasam siirmemizi zorunlu kilar. Bilingli ya da bilingsiz rastgele atilan her ¢op
dogaya karigir. Boylece bu ¢oplerin dogada kendi kendine ¢dziinmesi yillari alir. Atiklarin ayrigtiriimasi
ile ¢evre kirliligi sorunu en aza indirgenir. Boylece geri doniisiime katki saglanarak ortalama yasam
stiresi uzatilmig olur.

Yapilan bu calisma da Derin Ogrenme modelleri ve makine Ogrenme yontemlerinden
yararlanilarak geri doniisiime olan faydasindan bahsedilmistir. Atik ayristirma veri seti kullanilarak
cevresel atiklarin siniflandirma islemi gerceklesmistir.

Bu caligmada atik ayristirma tespitinde AlexNet, GoogLeNet, ResNet50, DenseNet201,
ShuffleNet, SqueezeNet mimarileri ile sonuclar elde edilmistir. Sonraki asama da derin mimarilerden
elde edilen 6zellik haritalar1 ¢ikarilmigtir. Sonraki asama da destek vektdr makinelerin siiflandirma
yontemlerinden sonuglar alinmistir. Onerilen hibrit modelden elde edilen deneyler sonucunda en iyi
dogrulugun %85.96 degeri oldugu gbézlemlenmistir.

ANAHTAR KELIMELER: Atik siniflandirma, yapay zek4, derin 6grenme, ESA, DVM.
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The waste problem has emerged worldwide due to distorted urbanization, industrialization, and
people's unconscious actions. This problem negatively affects our lives and necessitates living in an
environment with pollution. Every piece of randomly discarded waste, whether intentional or
unintentional, becomes part of nature. As a result, the self-disposal of these wastes in nature takes years.

The environmental pollution problem is minimized by separating the waste. Thus, contributing
to recycling extends the average lifespan by reducing environmental pollution.

In this study, the benefit of recycling was mentioned by using Deep Learning models and
machine learning methods. The classification process of environmental waste was carried out using the
waste separation dataset and architectures such as AlexNet, GoogLeNet, ResNet50, DenseNet201,
ShuffleNet, SqueezeNet. In the next stage, feature maps obtained from deep architectures were
extracted. Results were also obtained from the classification methods of support vector machines. As a
result of the experiments obtained from the proposed hybrid model, it was observed that the best
accuracy was 85.96%.

KEYWORDS: Garbage classification, artificial intelligence, deep learning, CNN, SVM.
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1. GIRIS

Cevrenin yasanilabilir sekilde olmasi canlilarin yasam kalitesini arttirmaktadir.
Diinyanin her yerinde agaclarin kesilip zarar gérmesi, atiklarin bilingsizce etrafa
sacilmasi ve fabrikalarin ¢evreye zarar vermesi bu tlir problemleri ortaya ¢ikarir. Bu
atiklar; hava kirliligine, bitkilerin zarar gérmesine yol agmaktadir [1]. Bu problemi
en aza indirgemek i¢in geri doniisiim 6nemli bir ¢ozliim olarak ortaya ¢ikmaktadir.
Derin 6grenme Bitkisel ya da farkli tlrlerin hastaliklarinin ayristirilmasinda biytk rol
oynamaktadir. Birgok hastaligin teshisinde bu yontemler kullanilmistir [2-4]. Bu
caligma da ilk olarak derin 6grenme mimariler i¢cin sonuclar alinmistir. Bir sonraki
asama da bu mimarilerden elde edilen 6zellik haritalarindan sonuglar alinmustir.
Sonraki agamada makine 6grenme yontemleri olan siniflandiricilardan, dogruluk ve
karmasiklik matris sonuglart alinmistir. Bu smiflandiricilar KNN, Naive Bayes
Classifiers, DVM, KA ve Neural Network Classifiers’dir. DVM siniflandiricisindan
elde edilen degerin, diger simiflandiricilara gore daha iyi sonug verdigi
gozlemlenmigtir. Optimize edilmis Ozellikleri elde etmek icin indirgeme

yontemlerinden biri olan NCA kullanilmistir.
1.1. Tezin Amaci ve Onemi

Bu tez de derin 6grenme ve derin 6grenme mimarileri ile ilgili bilgilere yer
verilmistir. Cevresel Atiklarin  Smiflandirilmasinda Derin - Ogrenmeye Dayall
Yaklagimlarin Uygulanmasi ¢alismasinda ¢evreye olan zararin en aza indirgenmesi
vurgulanmistir. Atiklarin siniflandirilmasi i¢in yeni bir hibrit yaklasim onerilmistir.
Optimize edilmis 6zellikleri elde etmek icin indirgeme yontemlerinden biri olan NCA

kullanilmastir.
1.2. Tezin Organizasyonu

Ikinci boliim de kaynak ozetleri bashig: altinda diger ¢alismalara, literatiire olan
katkisindan ve tezin literatiire katkisindan bahsedilmistir. Ugiincii béliim de materyal
ve yontem kisminda kullanilan veri setine deginilmistir. ESA mimarilerinden, Makine
ogrenme yontemlerinden bahsedilmistir. Optimize edilmis 6zellikleri elde etmek icgin
NCA yonteminden bahsedilmistir. Bolimiin son kisminda mimarilerden ve
siiflandiricilardan alinan sonuglara yer verilmistir. Sonug¢ boliimiinde ise Onerilen

model i¢in en 1yi degere ve NCA yoOntemi ile elde edilmis degere yer verilmistir.



2. KAYNAK OZETLERI

Cevreye verilen zarar gunlik yasantimizi olumsuz etkiledigi ve ciddi bir sorun

haline geldigi i¢in literatlirde bu konu hakkinda bir¢ok ¢alisma yapilmistir.

Stiriici ve arkadaglar1 yaptiklar1 calisma da ¢opleri otomatik olarak
siiflandiran transfer yontemi kullanmislardir. Resne50-V2 modeli kullanarak transfer
O0grenme yoOntemlerinden yararlanmiglardir. Sonug¢ olarak bu calismadan %97.07

oraninda basari elde edilmistir. [5].

Varol ve arkadaslari yaptiklari galisma da Atik géruntulerinin siniflandirilmasi
icin acik erisimli Garbage Classification adli veri setini kullanmislardir. Deneysel
stireclerde nitelik ¢ikarimi i¢in DarkNet-19 modeli ile ¢alisma yapmislardir. Sonug

olarak bu ¢aligma da %96 oraninda dogruluk elde edilmistir [6].

Endah ve arkadaslar1 yaptiklar1 ¢alisma da atik yonetimi sorununu ¢ézmeyi
amaglamislardir. Bu islemi makine 6grenme yontemini kullanarak yapmigslardir. Bu
arastirmada kullanilan modeller VGG16, ResNet-50 ve Xception'dir. Deney

sonucunda, Xception modelinin %88'lik dogrulugu verdigi gézlemlenmistir [7].

Rabano ve arkadaglar1 yaptiklari ¢aligma da cam, kagit, karton, plastik, metal
ve diger ¢opleri kullanmislardir. Egitimde “jpg” uzantili 2527 adet ¢6p gorselden

olusan veri seti kullanilmigtir. Modelin test dogrulugu %87.2 oldugu gézlemlenmistir
[8].

Mittal ve arkadaglar1 yaptiklar1 calisma da gelismekte olan {ilkeler i¢in temiz
bir ortamin zorlugundan bahsetmislerdir. Copleri algilayan ve kabaca boliimlere
ayiran SpotGarbage adli bir uygulama sunmuslardir. Uygulama, goriintiilerdeki
copleri tespit etmek icin tamamen evrisimli aglarin derin mimarisini kullanmaktadir.

Model, veri kiimesiyle egitilmistir ve %87,69 dogruluk elde edilmistir [9].

Sidhart ve arkadaglar1 yaptiklart ¢alisma da bircok kategoriden
yararlanmiglardir. Kategorilerden olan plastik, kagit, karton, metal ve camdan olusan
bir veri seti ile siniflandirma yapmislardir. Yapilan ¢alismada dogruluk degeri %76

olarak elde edilmistir [10].

Karaca ve arkadaglar1 yaptiklar1 ¢alisma da canlinin dogadaki yasamini ve
doganin kendi yapisint konu almislardir. Boylece ayristirma yontemi kullanarak derin

o0grenme modeline bagvurmuslardir. Bu ¢alisma da evrensel atiklardan olusan birgok



kategoriden toplam 3773 goriintii alinmigtir. Veri setindeki bu goriintiilerin %70'"i
egitim sinifi i¢in ayrilmistir ve %30'u ise test siifi i¢in ayrilmistir. Calisma da ¢esitli
mimarilerden sonuglar alinmistir. Bu sonuglarin kiyaslanmasiyla birlikte model i¢in
en iyi dogruluk degerine ulasilmistir. Verilere gore yapilan bu c¢alismada ResNet50

mimarisi %74.76 ile en iyi dogruluk degerini vermistir. [11].

Altinors ve arkadaglar1 yaptiklart bu calismada YOLOv3 algoritmasi
kullanmiglardir. Cevreye ciddi bir sekilde zarar veren ve ¢6ziinmesi yillar1 alan pet ve
cam siselerinin tespitini gergeklestirmislerdir. Bu tespitler sonucunda da basaril
sonuclar elde edilmistir. Sonug olarak YOLOV3 algoritmasina gore dogruluk %84.81
olarak elde edilmistir [12].

2.1. Tezin LiteratUre Katkisi

Cevre, insan yasamini hem olumlu hem de olumsuz yonde etkileyebilen
oldukca 6nemli bir faktordiir. Canlilarin yasamini devam ettirebilmesi i¢in ¢evrenin
temizligi son derece onemlidir. Ayn1 zaman da ¢evresel temizligi saglamak icin
sunulan bir¢cok yontem mevcuttur. Belediyeler tarafindan insanlarin atik olarak
biraktiklar1 malzemeleri cevreye sagilmadan toplanilmasi 6n bilindik yontemlerdendir.
Burada atiklarin yerinde ayristirilmasi son derece onemlidir. Bazi durumlarda atik
ayrigtirtlmasi yapilmayip karisik halde ¢opler atilabilmektedir. Bu durumda ayristirma
islemi hem geri doniisiime son derece zarar vermekte hem de oldukca vakit almaktadir.
Ilgili caligmalar boliimiinde ¢evresel atiklarla ilgili literatiirde yer alan cesitli
caligmalardan bahsedilmistir. Bu tez de Cevresel atiklarin ayristirilmasinda Derin
ogrenme ve Makine Ogrenme kullanilarak cesitli c¢alismalar yapilmistir. Bu
caligmalarin derlenip bir araya getirilmesi ve incelenmesi bizim literatiire sundugumuz

Onemli bir katkidir.



3. MATERYAL VE METOT

Bu béliimde Onerilen Derin Ogrenme ve Makine Ogrenme Tabanli Hibrit
Model ile Cevresel Atiklarin Siiflandirilmasi ¢aligmasin da kullanilan teknolojilere
deginilmistir. Bu ¢alismanin i¢eriginden kisaca bahsedilirse, veri seti olarak Garbage
Classificition veri seti kullanilmigtir. Bu veri seti 6 sinifli olup ¢alisma ortaminda elde
edilen sonuclar Matlabdan alinmistir. Modelin egitim siirecinde epoch degeri 5,
batchsize degeri 16 alinarak sonug alinmigtir. Veri setindeki goruntulerin %80'i egitim
asamasi i¢in %20'si ise test agsamasi i¢in kullanilmistir. Egitimin sonunda dogruluk
degerleri ve karmasiklik matrisleri hesaplanmistir. Bu mimariler ile elde edilen
sonuclara gore Onerilen bir model ortaya ¢ikmis ve Densenet201 mimarisi
kullanilmistir. Veri setinde her sinifin gorintuleri ile 6zellik haritalari elde edilmistir.
Bu 0zellik haritalar1 bes farkli simiflandiricidan sonuclar almistir. Kullanilan
siniflandiricilar KNN, Naive Bayes Classifiers, DVM, KA ve Neural Network
Classifiers olmustur. Kullanilan mimariler AlexNet, DenseNet201, ResNet50,
GoogleNet, SqueezeNet ve ShuffleNet olmustur. Bu boliimde ise c¢alismada
kullanilan veri setinden, ESA mimarilerinde ve Makine 0grenme yoOntemlerinden

bahsedilmistir.
3.1. Veri Seti

Yapilan bu calismada Garbage Classificition veri setinden yaralanilarak
modelden sonuglar alinmistir. Bu veri seti Kaggle'dan alinmis ve halka agik bir veri
setidir [13]. Kulanilan bu veri seti 6 siniflidir. Her sinifta belli miktarda gorunti olup,
toplam goriintii sayis1 2527°dir. Bu siniflar sirasiyla Cardboard, Glass, Metal, Paper,
Plastic ve Trash olarak ayrilmistir. Bu 2527 goruntinun %80'i egitimde, kalan %20’si
test asamasinda kullanilmigtir. Bu veri seti her mimari igin egitildiginde epoch degeri
5, batchsize degeri 16 alinarak sonuclar elde edilmistir. Bu belirlenen degerlere gore

sonug hesaplanmistir. Sekil 3.1'de goriildiigi Uzere her sinifa ait géruntuler verilmistir.



Sekil 3.1. Veri setinde yer alan siniflara ait 6rnek goruntiler

3.2. Yapay Sinir Aglar

Yapay Sinir Ag: Sistemi, verilen 6rnek veriden bilgi toplar, bu bilgiyi listeleyip
genelleme yapar. Daha sonra bu genellemelere bakar ve hi¢ karsilasmadigi
orneklerden yola c¢ikarak tahmin yapar. Bu islemleri gerceklestiren bilgisayar
yazilimlar1 olarak bilinmektedir. YSA, genellikle tahmin etme, ayristirma, veri
iliskilendirme ve yorumlama gibi durumlarda kullanilmaktadir. Ogrenme islemini
gerceklestirirken giris ve ¢ikis bilgileri verilir, ona gore kurallar yazilir. Yapay Sinir
Aglarinin bir baska adlandirilma sekilleri ise baglantili aglar, nuromorfik aglar ve

paralel dagilmis aglar olarak bilinmektedir [14].
3.2.1. Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenmesi, Bilgisayara oOgrenebilme kabiliyeti kazandirmayi
hedeflemektedir. Temelde ilk olarak veri girilir, makine bunu kendisine kars1 defalarca
oynatir ve biitiin ihtimalleri ezberler. Bundan dolay1 bir¢ok yontem gelistirilmistir.
Yapilan bu calismada da k-en yakin komsu algoritmasi, Naive Bayes siniflandiricist,
karar agaglari, neural network classifiers ve destek vektér makine yontemlerinden
yararlanilmistir. Ogrenme yollar1 ise pekistirmeli, denetimsiz ve denetimli olarak ii¢

baslikta ortaya ¢ikmaktadir [15].
3.2.2. Derin Ogrenme

Makine 6grenme yonteminin bir diger kolu da derin 6grenmedir. Makine
ogrenmeye olan ilgi her gegcen giin artmistir. Glnlmuzde de yayginlasmasiyla birlikte
Derin 6grenme mimarilerinin ortaya ¢ikmasina katkida bulunmustur. Yapay zeka
sorunlarmin ¢0zumiinde bircok derin 6grenme yaklasimlari ortaya ¢ikmistir. Boylece
nesne tespitinde, saglik alaninda, finans anlaminda, robotik alaninda, ses-gorintl

tanmimada bunun gibi bircok konuya c¢ozimler sunmustur. Sunulan bu ¢éziimlerde
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hayat1 kolaylastirarak, bircok konuda belirsizligi ortadan kaldirir. [16]. Sekil 3.2.°de

goriildiigii iizere Derin Ogrenme modeli 6rnegdi verilmistir.

Baglary

Gy Katman

Girig Katrmani Ars Katmaniar

Sekil 3.2. Derin Ogrenme Modeli Ornegi

3.3. Makine Ogrenme Yontemleri

Yapilan bu calisgma da KNN, Naive Bayes Classifiers, DVM, KA ve Neural
Network Classifiers smiflandiricilarindan sonuglar alinmistir. Bu siiflandiricilar

bilinyesinde ¢esitli 6zellikleri barindirir.
3.3.1. K-En Yakin Komsu (KNN)

KNN algoritmasi bir siniflandirma algoritmasi oldugundan veri setinin belirli
Ozelliklerinden ve etiketlerinden yararlanarak modeli bir kaliba sokar. Sonraki

asamada etiketsiz olan verinin herhangi bir sinifa katildigin1 tahmin eder. [17].
3.3.2. Destek Vektor Makineleri (DVM)

Kontrollii siniflandirma algoritmasi olan Destek Vektdr Makineleri (DVM)
istatiksel ogrenmeye dayali olan bir algoritma gesididir. Ik olarak ikili dogrusal
verilerin siniflandirilmast igin tasarlanan algoritmalardir. Sonraki asamalarda c¢ok

siifli, dogrusallig1 olmayan verilerin siniflandirilmasi i¢in yayginlastirilmistir. [18].
3.3.3. Karar Agaclan (KA)

Veri madenciligi yontemleri arasindaki Karar agaglar1 algoritmasi onemli
siniflandirma yontemlerinden biridir. Karar agaci, agag siniflandirma yapisi olarak kok

diglimii, yaprak ve dallardan olusan modelleri kapsamaktadir [19].



3.3.4. Naive Bayes Classifiers

Naive Bayes siniflandirict algoritmasi, esas olarak bagimsizlik nitelikleri

iizerinde ¢alisan, Bayes olasilik teoreminden tiiretilmis bir algoritmadir [20].
3.3.5. Neural Network Classifiers (ANN)

Neural Network Classifiers, giris ve ¢ikis katmanini igerir. ANN, bilginin

cesitli yollarla iletilmesi i¢in arada giiglii baglantilar1 saglamaktadir [21].
3.4. Komsuluk Bilesenleri Analizi (NCA-Neighbourhodd Components Analyzer)

Neighborhood  Component  Analysis (NCA): Makine  06grenmesi
uygulamalarinda 6n plana ¢ikan 6znitelik se¢cimi ¢ok sayida veri boyutlarinin ortaya
¢ikmasiyla 6nem kazanmistir. Neighborhood Component Analysis (Komsuluk bilesen
analizi), Oznitelik se¢me yontemlerinden biri olarak bilinir. Bu algoritma,
siniflandirma dogrulugunu maximum diizeye ¢ikarir. [22]. NCA ile programin
caligmast hizlanir, 1000 6zellik yerine iglerinden secerek optimize edilir. Boylece

optimize edilmis 6zellikleri elde etmek i¢in kullanilir.
3.5. Derin Ogrenme Mimarileri

Yapilan bu Tez ¢alismasinda Konvoliisyonel Sinir Ag (CNN) algoritmalari

uzerinde durulmustur. Asagida diger derin 6grenme mimarilerinden de bahsedilmistir.
3.5.1. Konvolusyonel sinir aglar1 (CNN- Convulational Neural Network)

Dogrusal olmayan sorunlarin ¢éziimiinde CNN'lerin basarili sonug verdigi
gozlemlenmistir. GOrlntulerin tespitinde en sik kullanilan ¢ozlmlerdir. Temelde CNN
Sekil 3.3.'de goriildiigii lizere, evrisim katmani, havuzlama katmani, diizlestirme ve

tam bagli katmanlardan olugsmaktadir [23].
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Sekil 3.3. CNN Mimarisi



3.5.2. Tekrarlayan sinir agi (RNN- Recurrent Neural Network)

Giliniimiizde kullanilan en ileri aglardan biri RNN'dir. Sirali olarak bilgileri
kullanan bir sinif olarak bilinir. Alt katmanlarin ve 6nceki adimlarin ¢iktilar1 girdi
olarak kullanilir. Boylece Aktivasyon degerlerinin  hesaplanmasinda  gizli
katmanlardan yararlanilir. Bu kendini yenileme 6zelligiyle ortaya ¢ikan ¢iktilar, eski
verilerin ve yeni verilerin birlestirilmesiyle saglanir. Yapay Sinir agina bir hafiza
eklenerek daha 6nceden aldig girisleri 6rnek alir ve cikis iiretir. Uretilen ¢iktidan
sonra RNN'ye tekrar giris olarak iletilir, bu da yeni girdilerde kullanilir [24]. Sekil
3.4.de gorildigi tizere RNN’nin genel yapis1 bunu olusturmaktadir.
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Sekil 3.4. RNN’nin Genel Yapisi
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3.5.3. Uzun-Kisa sureli bellek (LSTM- Long Short-Term Memory)

LTSM, Makine 6grenmesidir ve tekrarlayan sinir agina sahip bir algoritmadir.
Bu model kisa zaman diliminde bilgileri depolar ve belli bir siire egitim asamasinda
kullanir. Bdylece olusan gizli katmanda cesitli birimler ortaya c¢ikar. Geleneksel
yinelenen sinir aglarinda bu birimler "gizli" olarak tanimlanir. Olusan birimler kendi
bilinyesinde c¢esitli bellek hiicresini barindirir. Gelen bilgi akisini kontrol etmek i¢in
portlar vardir ve bu portlar giris, ¢ikis portlar olarak bilinir. Aktivasyon bilgilerini
kontrol eden bu yap1, giris kapisi igin giris akisini kontrol eder, ¢ikis kapisi ise ¢ikis
aksinin kontroliinii saglar. Bir sonraki asama da baska bir kap1 olan "unutma kapist"
olarak ortaya ¢ikar. Hiicre de Ol¢eklendirme yapan bu kapi, giris aktivasyonu
asamasindan once bellegi sifirlamaya yarayan kapidir [25]. Sekil 3.5’de goriildiigii

iizere LTSM Sinir Ag1 Mimarisinin yapist gosterilmistir.
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Sekil 3.5. LTSM Sinir Ag1 Mimarisi

3.5.4. Kisith Boltzmann Makinesi (RBM-Restricted Boltzmann Machine)

Siniflandirma ve 6zellikte kullanilan kisitli Boltzmann makinesi ile 6grenme,
girdi verilerinden olasiliksal grafik modelleri olusturan bir sinir agidir. Sirasiyla giris
ve gizli katman adi verilen iki katmanli bir yapiya sahiptir [26]. Sekil 3.6.’da

goriildiigi tizere Kisitli Boltzmann Makinesi nodelardan olusmaktadir.

Hidden
Nodes

Nodes

Sekil 3.6. Kisitli Boltzmann Makinesi’nin Yapisi

3.5.5. Derin inan¢ Ag (DBN-Deep Belief Network)

Grafiksel model olan ve veri setinin hiyerarsisini olusturan yap1 Derin Inang
aglaridir. RBM'den yararlanilarak yigin olusturulmus ve agin egitim asamasini
gostermistir [27]. Sekil 3.7.’de goriildiigii {izere Derin Inan¢ Ag’in basit yapisi
gosterilmistir. Agin yapisinda Giris katmani vardir ve bu katmandan sonra RBM’den
olusan yiginlar olusur. Bu olusan yigindan sonra ¢ikis katmani oldugu

gozlemlenmistir.
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Sekil 3.7. Derin Inang Ag1’nin Temel Yapisi

3.5.6. Derin Oto-Kodlayicilar (Auto Encoder)

Derin Oto-Kodlayicilar denetimsiz 6grenme tabanlidir ve yapay sinir agi
modellerinden biri olarak bilinir. Diablo agi olarak da adlandirilan bir sinir agidir.
Derin Oto-Kodlayicilarinin amaci veri kiimesini sikistirip, kaybi olabildigince en aza
indirgeyerek 6grenmektir. Bu sinir ag1 ileri beslemelidir ve katman sayis1 3'tiir. Bu
katmanlarda sirasityla Girdi katmani, Gizli katman ve ¢ikis katmani olarak bilinir.
Noron sayilar1 her katmanda farklilik gosterir. Giris ve ¢ikis katmani i¢in ndronlarda
esitlik varken, gizli katmanda degiskenlik oldugu gozlemlenmistir [28]. Sekil 3.8.’de

gortldiigii tizere Oto Kodlayict semasi gosterilmistir.

Kodlayici Kodc¢oézlicl

Sekil 3.8. Derin Oto-Kodlayicilar Semasi

Giris
Gizli
Gizli
(ikis

10



3.6. Evrisimsel Sinir Ag1 Katmanlari
3.6.1. Giris (Input) Katmam

ESA mimarisinin ilk katmani Giris katmanidir. Bu katmanda aga veri
gonderilir. Modelin bu katmandaki basarisinin artmasi igin veri boyutu énemli rol
oynamaktadir. Giris i¢in gorintl boyutu 6nemlidir, yiiksek olmas1 durumunda egitim
stiresini, her goriintii i¢in olusturulan test siiresini ve kullanilacak bellek ihtiyacini
uzatabilir. Diger yandan ise agdaki basarisin1 onemli dlglide arttirabilir. Tam tersi
durumda yani goriintiiniin diisiik olmasit durumunda egitim siiresi kisalir ve
kullanilacak bellek tiiketimi azalir. Boyle bir durum ise agdaki basariyr azaltabilir.
Giris olarak goriintii boyutu hem agin basarisint hem donanimsal olarak hesaplamay1

hem de ag derinligini 6nemli dl¢lide etkiler [29].
3.6.2. Konvolisyon (Convolution) Katmam

Dontlisiim katmani olarak bilinen ve ESA mimarisinin temeli olan bir
katmandir. Donilisiim islemi, belirlenen filtre {izerinde olusturulan goriintiiniin
dolastirilmasidir. Bundan dolayr katmanli mimarinin 6nemli bileseni filtrelerdir. Bu
filtreler cesitli boyutlarda ortaya ¢ikabilir. Onceki katmandan gelen goriintiilere
konviilasyon islemi uygulanir ve ¢ikis verisini ortaya ¢ikarirlar. Yapilan bu islem
sonucunda aktivasyon haritas1 olusur. Filtrelerin her birine uygun 6zelliklerin
kesfedildigi alanlar Aktivasyon haritalaridir. Filtrelerde olusan katsayilar egitim
asamasinda ve bununla birlikte 6grenme asamasiyla slrekli degisir [30]. Sekil 3.9.’da
goriildiigii tizere konvoliisyon islemi vardir. Evrisim Sinir Aglar1 algoritmalarinda da

farkl1 6lgeklerde filtreler kullanilmstir.
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Sekil 3.9. Filtrenin Uygulandig Konvoliisyon Islemi
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3.6.3. Aktivasyon (ReL.U) katmam

Aktivasyon fonksiyonu, Yapay sinir aglarinda kullanildigi gibi CNN'de de
kullanilir. Giris sinyallerinden yapilan ve dogrusalligi olmayan islemi kapsar. Sigmoid
olarak bilinen aktivasyon fonksiyonu, YSA'larda kullanilir. ReLU ise CNN'de
aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilir. ReLU fonksiyonu h(y) = max (0, y) seklinde
ifade edilebilir [31]. Sekil 3.10.’da goriildiigi lizere aktivasyon katmani fonksiyonu

verilmistir.

10

-10 10

F(x) = max(0, x)

Sekil 3.10. Aktivasyon (ReLU) Katmani Islevi

3.6.4. Havuzlama (Pooling) katmam

Temel amaci, bir sonraki evrisim katmani i¢in girisin boyutunu azaltmay1
amaclayan bir katmandir. Girig boyutunun azalmasiyla beraber bilgi kaybi da olur. Bu
kayip ile sonraki katmanlarin is yiikii hafifler ve sistemin ezberini engelledigi i¢in
olumlu olarak katkida bulunur. Havuzlama Katmani, evrigimsel sinir aginda
olmayabilir ve modellerin bazilar1 da bu katmani kullanmaz. Diger katmanlarda
oldugu gibi bu katmanda da filtreler tanimlanir. Performans olarak daha iyi sonug
veren, gorintu tizerinde gezdirilme roliiyle olusan pixellerin maksimum degerini alan
MaxPooling katmani vardir. Bu katman genellikle tercih edilir [32]. Sekil 3.11.’de

goriildiigii tizere havuzlama katmanindan dolay1 boyutta azalma goriilmiistiir.
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Sekil 3.11. Havuzlama (Pooling) Katmani

3.6.5. Tam bagh (Full-Connected) katman

Bu katmana gelmeden 6nce gelen veriler, tek bir matris seklinde bu katmanda
bulunur. Olusan noronlar bu katmanda yer alir ve néronlarin her biri kendinden sonraki
ndrona baglanarak devam eder. Her giris i¢in diger girislerinde bir nérona bagl oldugu
katmandir. Bu sebeple tam bagli katman olarak bilinir [33]. Sekil 3.12°de gorildigi

iizere tam bagl katman yapisina yer verilmistir.

Sekil 3.12. Tam Bagli (Fully-Connected) Katman Yapisi

3.6.6. Dropout katmam

Ogrenimi tamamlanmis agda ezberlemeyi engellemek icin kullanilan dnemli
katmanlardan biridir. Ag i¢inde asir1 6grenmeyi saglayan baglantilart engellemek igin
kullanilir. Bu yontem ile agin ezberlemesi engellenir. [34]. Sekil 3.13’te goriildigi
Uzere Dropout Katman yapisina yer verilmistir. Bu yapida ilk sekil standart bir sinir
agim gosterirken, diger sekil dropout katman yapisina sahip sinir agin1 gosterir. Bu

yapiya gore agdaki ezberlemeyi engellemek i¢in bu katmandan yararlanilir.
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Sekil 3.13. Standart Sinir Ag1 Goriinum ve Dropout Katmanina Sahip Sinir Agt

GOortntimu

3.6.7. Simflandirma (Classification) katmam

Tam bagli katman yapisindan sonraki katman siniflandirma katmanidir ve
siiflandirma islemi bu katman da yapilir. Katmandaki ¢ikis degeri, siniflandirma igin
kullanilacak nesne sayisidir. Bu siniflandirmaya 6rnek verilirse; 10 farkli nesne igin
smiflandirma yapilirsa, esit olacak sekil de 10 ¢ikis degeri olur. Baska bir katman olan
tam bagli katman igin ise, ¢ikis degeri 1000 olursa, siniflandirma katmaninda ¢ikis
degeri dikkate alinir. Béylece bu katmana gore 1000x10 agirlik matrisi elde edilmis
olur. Birgok smiflandirict bu katmanda kullanilir ve Softmax de tercih edilen
siiflandiricilardan biridir. Siniflandirma yaparken 10 farkli nesne igin 0-1 araliginda

cikis Uretilir ve ¢ikis 1'e yakinsa agin tahmin ettigi nesnedir [35].
3.6.8. Yumusatma (SoftMax) Katmani

Tam bagli katmandan gelen verileri inceleyen, degerlendiren bir yapist vardir
ve agin ¢ikisini olusturur. Bu katman da sadece siniflandirma bilgisine yer verilmez,
ayn1 zamanda olusan egrileri de hesaplayan bir yapisi vardir. Derin 6grenme

algoritmalarinda genellikle siniflandirici olarak bu katman kullanilir [36].
3.6.9. Normalizasyon (Normalization) Katmam

Normalizasyon katmani, tiim katmanlardan elde edilen verileri belli bir diizene
gore toparlayan bir katmandir. Boylece girdi olarak verilen verilerin araliklarini
belirler ve agdaki performansi maksimum diizeye c¢ikarir [37]. Sekil 3.14.°de

goriildiigii tizere Normalizasyon Katmanina yer verilmistir.
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Sekil 3.14. Normalizasyon Katman Yapisi

3.7. Evrisimsel Sinir Ag1 Algoritmalari
3.7.1. AlexNet

AlexNet mimarisi sekiz katmandan olusmaktadir. Bu katmanlardan besi
katlanmig katmanlardir. AlexNet'te (i¢ adet tam baglantili katman bulunmaktadir. Her
katman sonucunda 1000 adet siniflandirma yapilabilmektedir. Bunun igin bir softmax
katmani vardir. AlexNet mimarisin de giris olarak 224 x 224 x 3 katmanl goriintiiler
vardur. ik katmanda 11x11 filtre uygulanir, birinci katmanin sonunda 48 adet gorint(i
elde edilir. Maxpooling, AlexNet mimarisinde birinci, ikinci ve besinci katmanlardan
sonra uygulanir [38]. Sekil 3.15.°de goriildiigli iizere AlexNet mimarisine yer

verilmistir.
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Sekil 3.15. AlexNet Mimarisi

3.7.2. DenseNet201

DenseNet mimarisi, katmanlarin hepsini ileri beslemeli bir bigimde dogrudan
birbirine baglayan bir baglanti modeli kullanir. Her katman, énceki tim katmanlardan
girdiler alir ve sonraki tiim katmanlara kendi 6zellik ¢ikarimini aktarir. Boylece agdaki

bilgi akisini en (st diizeye ¢ikarmaya ¢alisir. Bu mimari, kaybolan gradyan problemini
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azaltir, 6zellik yayilimini arttirir, ayrica parametre sayisinda énemli miktarda azalma

saglar [39]. Sekil 3.16.’da goriildiigii tizere DenseNet201 mimarisine yer verilmistir.
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Sekil 3.16. DenseNet201 Mimarisi

3.7.3. GoogleNet

Katmanlara filtre ekleme, hesaplama yapma, bellek olarak maliyetli olacagi
icin bu katman bellek ve gii¢ kullaniminda biiyiik rol oynamaktadir. Modiil olarak
baslangicta, model zithgin1 ve parametre derecesini sinirlandiran kiigiik boyutlu
cekirdekten olusmaktadir. Bu mimari 100°den fazla katmandan olusur. Giris olarak
genellikle 224x224 piksel boyutundaki goriintiiler kullanilir [40]. Sekil 3.17.°de

goriildiigii tizere GoogleNet mimarisine yer verilmistir.
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Sekil 3.17. GoogleNet Mimarisi

3.7.4. ResNet50

Derin Sinir Aglar say1 olarak az olan katmanlara kars1 daha i1yi performans
sergilemektedir. Artan ag derinligiyle beraber modellerin performansini etkileyen
gradyan sorunu ortaya ¢ikmaktadir. ResNet50 modelleri katman sayilarina gére birden
cok yapida bulunmaktadir. Katman sayis1 50'dir ve giris olarak 224x224 piksel
boyutundaki goriintiiler kullanilir [41]. Sekil 3.18.’de goriildiigii lizere ResNet50

mimarisine yer verilmistir.
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Sekil 3.18. ResNet50 Mimarisi

3.7.5. SqueezeNet

SqueezeNet tasariminda ESA olarak birgok yontem kullanilmaktadir. ilk
yapilacak olan 4x4 filtreleri 2x2 filtreler ile yerini degistirmek olacaktir. Sonraki
adimda ise giris kanallar1 4x4 filtrelere tekrar diisiiriiliir. Alt 6rnekleme yapilarak
evrisim katmanlar ile biiyilik aktivasyon haritalar1 olusturulur [42]. SqueezeNet
mimarinin katman sayis1 18'dir ve Giris olarak genellikle 224x224 piksel boyutundaki
goriintiiler kullanilir. Sekil 3.19.°da goriildiigii lizere SqueezeNet mimarisine yer

verilmistir.

Sekil 3.19. SqueezeNet Mimarisi

3.7.6. ShuffleNet

ShuffleNet, evrisimli katman yapisi ile 6zellik haritasin1 alarak sonug verir.
ShuffleNet ¢esitli evrigimli islemi igerir. Bu islemler grup evrisimi i¢in BN, kanal ve
relu aktivasyon katmani olarak bilinir [43]. Katman sayis1 172'dir ve giris olarak
224x224 piksel boyutundaki goriintiiler kullanilir. Sekil 3.20.’de goriildiigii iizere

ShuffleNet mimarisine yer verilmistir.
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Sekil 3.20. ShuffleNet Mimarisi

3.8. Onerilen Derin Ogrenme Tabanh Hibrit Yontem
3.8.1. Veri kiimesinin tespiti ve olusum asamalari

Cevresel Atiklarin ayristirilmasi i¢in kullanilan veri setinde 2527 goriintii
vardir. Bu veri seti 6 siniflidir ve her smifta belirli oranda goriintii vardir. Bu siniflar
Cardboard, Glass, Metal, Paper, Plastic ve Trash olarak ayrilmistir. Sekil 3.21.’de
goriildiigl tizere atiklar kategorilerine gore ayrilmistir. Kategorilere ayrilma yontemi
ile nesne tespiti kolaylasir. Boylece ¢evredeki atik problemi en aza indirgenmesi s6z

konusu olur.

Sekil 3.21. Cevresel Atiklarin Ayristirilmasi

3.8.2. Sonuglarin toplanmasi ve degerlendirme asamasi

Calismada karmagiklik matrisinin analizinde kullanilan bazi performans
metrikleri vardir. Hassasiyet kriteri, dogru pozitifin yanlis negatif ile toplaminin, dogru
pozitif ile oran1 alinarak hesaplanmustir. OzgUlluk Kkriteri, yanls pozitifin dogru negatif
ile toplaminin, dogru negatif ile oran1 alinarak hesaplanmistir. Kesinlik kriteri, dogru
pozitifin yanlis pozitif ile toplaminin, dogru pozitif ile oran1 alinarak hesaplanmistir.
Yanlis pozitif oran kriteri, yanls pozitifin dogru negatif ile toplaminin, yanls pozitif

ile orani alinarak hesaplanmustir. Yanlis kesif oran kriteri, yanlis pozitifin dogru pozitif
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ile toplaminin, yanlis pozitif ile orani alinarak hesaplanmistir. Yanlis negatif oran
kriteri, yanlis negatifin dogru pozitif ile toplaminin, yanlis negatif ile orani alinarak
hesaplanmustir. Dogruluk kriteri, dogru pozitifin dogru negatif ile toplaminin, pozitif
ve negatiflerin toplami ile oran1 alinarak hesaplanmistir. F1 skoru kriteri, iki dogru
pozitifin, yanls pozitifin ve yanlis negatifin toplaminin, iki dogru pozitif ile orani
almarak hesaplanmistir. Cizelge 3.1.’de goriildiigli lizere formiilleri ayrintili bir

sekilde verilmistir.

Cizelge 3.1. Performans Kriterleri

Kriterler

Formdlizasyon

Hassasiyet (Sens.)
Ozgululiik

Kesinlik

Yanlis Pozitif Oran (FPR)
Yanlis Kesif Oran (FDR)
Yanlis Negatif Oran (FNR)
Dogruluk

F1 Skoru

TP / (TP+FN)

TN/ (FP+TN)

TP / (TP+FP)

FP / (FP+TN)

FP / (FP+TP)

FN / (FN+TP)

(TP+TN) / (P+N)
F1=2TP/(2TP+FP+FN)

19



4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

4.1. Veri Kiimesinin Derin Ogrenme Mimarileriyle Egitimi, Basaris1 ve

Arastirma Sonuclari

Yapilan bu calisma alti siifli olup, Matlab ortaminda ger¢eklesmistir. Veri
setindeki siniflar sirasiyla Cardboard, Glass, Metal, Paper, Plastic ve Trash olarak
adlandirilmistir. Model egitilirken goriintiilerin %20'si test i¢in, %80'1 egitim i¢in
ayrilmistir. Bu egitimde epoch degeri 5 ve batchsize degeri 16 alinarak egitim
tamamlanmigtir. Mimarilerden elde edilen dogruluk degerleri Tablo 1. de gorildigi
iizere verilmistir. Cizelge 4.1.’de goriildiigii lizere mimarilerden alinan sonuglara yer

verilmistir.

Cizelge 4.1. ESA mimarilerinden elde edilen dogruluk degerleri
AlexNet  GoogleNet ResNet50 DenseNet201 ShuffleNet SqueezeNet
%80.10 %81 %81.25 %85.96 %77.28 %76.80

Model, mimariler ile egitildikten sonra Densenet201 mimarisi %85.96 ile en iyi
sonucu verdigi gozlemlenmistir. Diger mimarilerde sonuglar AlexNet i¢in %80.10,
GoogleNet igin %81, ResNet50 i¢in 81.25, DenseNet201 i¢in %85.96, ShuffleNet igin
%77.28, SqueezeNet icin %76.80 olmustur. Bu sonuglara gore en diisiik sonucu veren
mimari de ShuffleNet mimarisi olmustur. Sekil 4.1.'de goriildigli ilizere model
egitildikten sonra karmasiklik matrisi verilmistir. Bu karmasiklik matrisinde 1. sinif
Cardboard, 2. sinif Glass, 3. sinif Metal, 4. sinif Paper, 5.siif plastic ve 6. sinifta Trash

olarak ayrilmustir.
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GoogleNet AlexNet

o 01 A W N P
o o B~ W N

DenseNet201 ResNet50

o o1 A W DN P
o o~ W N P

SqueezeNet ShuffleNet

o 0o W N P

o 01 A W N P

1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6

Sekil 4.1. ESA mimarilerine ait karmagiklik matrisleri

Sekil 4.1.’e gore yapilan bu ¢alismada cesitli mimariler kullanilmistir. Bu
mimariler i¢inde en iyi dogruluk %85.96 orani ile DenseNet201 olmustur. Bu veri seti
alt1 siniftan olusmaktadir. Bu siniflar Cardboard, Glass, Metal, Paper, Plastic, Trash

olarak adlandirilir. Bu smiflarda toplam 2537 goruntlinin %20'si test icin ve %80'i
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egitim i¢in kullanilmistir. Bu mimaride 505 goriinti test ic¢in kullanilmistir.
DenseNet201 modeli, bu gorunti sayisindan 431 goruntiyl dogru siniflandirirken, 74
gorlintiiyli yanlis siiflandirmistir. DenseNet201 modeli, CardBoard sinifinin 77
goriintiistinii dogru siiflandirmistir. Model 1 tanesini glass, 3 tanesini metal goriintii
olarak yanlis siniflandirmistir. Glass sinifinin toplam goriintiisii 501'dir ve bu
gorlintiiniin 100 tanesi test i¢in ayrilmistir. DenseNet201 modeli, glass sinifinin 89
gorlintiisiinii dogru siniflandirmistir. Model 3 tanesini trash, 5 tanesini plastic, 3
tanesini metal olarak yanlis siniflandirmigtir. Metal sinifinin goriintl sayis1 410'dur ve
bu gorintlnln 82 tanesi test i¢in ayrilmigtir. DenseNet201 modeli, metal sinifinin 77
goriintlistinii dogru simiflandirmistir. Model 3 tanesini glass, 1 tanesini plastic ve 1
tanesini tarsh olarak yanlis siiflandirmistir. Paper sinifinin toplam goriinttisi 594" dr
ve bu goruntiniin 119 tanesi test igin ayrilmistir. DenseNet201 modeli, paper sinifinin
109 gorintisunu dogru siniflandirmistir. Model 3 tanesini cardboard, 1 tanesini metal,
2 tanesini plastic ve 5 tanesini trash olarak yanlis simiflandirmistir. Plastic sinifinin
toplam goriintiisii 482'dir ve bu goOriintliniin 96 tanesi test i¢in ayrilmistir.
DenseNet201 modeli, plastic sinifinin 64 goriintiisiinii dogru siiflandirmistir. Model
10 tanesini trash, 2 tanesini cardboard, 10 tanesini paper, 3 tanesini metal ve 2 tanesini
cardboard olarak yanlis siniflandirma yapmistir. Trash sinifinin toplam goriintiisii
137'dir ve bu goriintiiniin 27 tanesi test i¢in ayrilmistir. DenseNet201 modeli, trash
sinifinin 15 goriintiisii i¢in dogru siniflandirma yapmistir. Model 3 tanesini metal, 8

tanesini paper ve 1 tanesini cardboard olarak yanlis siniflandirma yapmustir.

4.1.1. Onerilen Modelde Elde Edilen Sonuglar

Elde edilen sonuclara goére onerilen modelde Densenet201 mimarisinden
yararlanilmistir. Veri setindeki goriintiilerden 6zellik haritalar1 ¢ikarilmistir. Bu
cikarilan Ozellik haritalar1 sonuclarina goére en yiiksek dogruluk degerini DVM
siniflandiricist vermistir. Sekil 4.2." de goriildiigii iizere bu asamalar 6zet seklinde

verilmistir.

Earboard Plastic
Cardboard| Plastic Metal
DENSENET201

> (6zellik cikarimi) [ Ry
Glass Trush

Paper Glass Trush

Sekil 4.2. Onerilen Model
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Cizelge 4.2.°de verilen mimariler ile model farkli smiflandiricilarda

siniflandirildiginda ortaya ¢ikan dogruluk degerleri verilmistir.

Cizelge 4.2. Mimariler ve Siniflandirici Sonuglari

Naive Neural

ESA Bayes Network

Mimarileri Classifiers PVM KN Classifiers
AlexNet 57.60% 64.10% 80.80% 76.10% 76.80%
GoogleNet 61.50% 69.90% 83.70% 80.00% 81.60%
DenseNet201 66.50% 77.90% 89.30% 86.00% 86.70%
ResNet50 66.40% 76.60% 87.30% 84.80% 84.20%
ShuffleNet 59.90% 68.50% 85.80% 82.00% 83.60%
Squeezenet 57.25% 61.30% 85.90% 79.10% 83.10%

Cizelge 4.2.'de gosterildigi gibi 6zellik haritalar1 KA, Naive Bayes Classifiers, DVM,
KNN ve Neural Network Classifiers siiflandiricilarda smiflandirilmistir. Bu
smniflandirma  sonuglarma gore %89.30 ile DenseNet201 mimarisi ve DVM
siniflandiricist birlikte en iyi sonucu elde etmislerdir. Ozellik haritalar1 ile bes
siiflandiricida smiflandirildiktan sonra en 1yi degeri DVM siniflandiricist verirken,
en diistik degeri KA smiflandiricisi vermistir. Sekil 4.3.'te DenseNet201 mimarisi ile
DVM siniflandiricisinin birlikte olusturduklart hibrit modelin karmasiklik matrisi

verilmistir.

366 132 4
454 | 24 | 3 | 19 1
17 | 368 | 9 | 11 5
1 | 2 7 | 555 9 10
1 | 27| 14| 10 | 420| 10
4 | 2 7| 19| 11| 9%
1 2 3 4 5 6
Sekil 4.3. DVM+DenseNet201

o o AW

Bu model alt1 sinifl1 olup 2527 gériintii sayisina sahiptir. Onerilen bu model
2257 goruntuyu dogru tahmin ederken, 270 gorintlyl yanlis tahmin etmistir. Cizelge
4.3.'te gosterildigi gibi modelin performans oOlcutlerine gore sonuglar verilmistir.
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Cizelge 4.3. Performans Olgitleri
Acc.  Sens. Pre. F1 FDR FPR  FNR

Cardboard 96.75 9581 90.81 9323 0.09 0.01 0.04
Glass 96.83 90.43 90.98 90.70 0.09 0.02 0.09
Metal 9512 8741 89.75 88.65 0.10 0.01 0.12
Paper 9785 8890 93.75 9125 0.06 0.02 0.11
Plastic 9330 88,60 8713 8785 0.12 0.02 0.11
Trash 8255 7833 6861 7314 032 0.01 0.21

Cizelge 4.3.te gorildugi tizere model, performans kriterlerine gore

incelenmistir ve en yliksek dogruluk %97.85 ile Paper sinifi oldugu gézlemlenmistir.

4.1.2. Komsuluk Bileseni Analizi ile Elde Edilen Sonuclar

Komsuluk Bileseni Analizi ile elde edilen sonuglarla programin ¢alismasi
hizlandirilmistir. Optimize edilmis 6zellikleri elde etmek i¢in bu yontem kullanilir.
Kullanilan yontemin sonuglar1 Sekil 4.4.’de goriildiigii iizere verilmistir. YOntemin
sonuglarina gore en iyi dogruluk degerini KNN vermistir. KNN simiflandiricis dikkate
alindigit zaman 2327 goriintiiyli dogru smiflandirirken, 199 goriintiiyii  yanlis
siniflandirmistir. KNN siniflandirict modeli goriintiilerin, Cardboard sinifindaki 373
gorlintiisiinii dogru smiflandirmistir. Bu siniflandirict modeli goriintiilerin, 2 tanesini
metal, 26 tanesini paper, 1 tanesini plastic ve 1 tanesini de trash olarak yanlis
simiflandirmistir. KNN siniflandirict modeli goriintiilerin, Glass smifindaki 467
goriintlistinii dogru smiflandirmistir. KNN siniflandirici modeli goriintiilerin, Metal
sinifindaki 379 goriintlistinii dogru siniflandirmistir. KNN  smiflandirict modeli
gorlintiilerin, Paper simifindaki 572 goriintlisiinii dogru simiflandirmistir.  KNN
smiflandirict modeli goriintiilerin, Plastic simifindaki 437 goriintiistinii  dogru
siniflandirmistir. KNN  siniflandirict modeli goriintiilerin, Trash smifindaki 99

goriintiistinii dogru siniflandirmigtir.
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SVM KNN

o o1 A WN

12 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6
Ensemble Neural Network

1 1
2 2
3 3
4 4
5 5
6 6
1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6
Naive Bayes Linear Discriminant
1 1
2 2
3 3
4 4
5 5
6 6
1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6

Sekil 4.4. NCA + Smiflandirici Karmasiklik Matris Sonuglari

Yapilan bu ¢alismada ikili birlestirme yapilip, 6zelliklerin optimize edilmesi
icin NCA kullanilmistir. NCA kullanildiktan sonra optimize edilmis hali ile ¢esitli
smiflandiricilara verilmistir. Smiflandirict sonuglarma gore en iyi dogruluk degerini
%92.80 ile KNN siniflandiricist vermistir. En diisiik dogruluk degerini ise %81.60 ile

Naive Bayes siniflandiricist vermistir.
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4.1.3. Tartisma

Sanayi alanindaki gelismeler ile birlikte atik sorununda ciddi bir artis meydana
gelmistir. Bu artis ile birlikte sorunun biiyiimesini engellemek icin birgok caligma
baslatilmistir. Bu c¢alismalardan biri de olusan atiklarin geri doniisiime geri
kazandirilmasi olmustur. Cevredeki atiklarin siiflandirilmasi ile atiklar ayristirilarak
geri doniisiime kazandirilir ve gevre daha yasanilabilir hale gelir. Bunun icin illerdeki
belediyelere biiyiik rol diigmektedir. Niifusun artmasiyla birlikte her bireyin tirettigi
atik miktar1 ortalama 2 kattan fazla olmustur. Bu tez ¢alismasinda bahsedilen ¢evresel
atiklarin ayrigtiritlmasi1 ¢ozuminde literatirde farkli ¢alismalar yapilmistir. Cizelge
4.4°de gorildiigii ilizere literatliirde yapilan calismalara yer verilmistir. Bu
caligmalarda cevresel atiklarin ayristirilmast dikkate alinmistir. Her calisma da fakl

model/metot kullanilmistir ve dogruluk degerleri bulunmustur.

Cizelge 4.4. Literaturdeki Calismalar

Calisma Model/Metot Dogruluk
Sirici vd. [5] ResNet50-V2 %97.07
Varol vd. [6] DarkNet-19 %96
Endah vd. [7] Xception %88
Rabano vd. [8] DenseNet-201 %87.20
Mittal vd. [9] ResNet50 %87.69
Sidhart vd. [10] GoogleNet %76
ResNet50 %74.76

Karaca vd. [11]
Altmors vb. [12]

YOLOV3 %84.81

Yapilan bu ¢alisma da Veri setinden alinan gorintuler ile model egitilip farkli
mimarilerden sonuglar alinmistir. Sonuclar kiyaslandiginda model i¢in en iyi sonucu
veren mimari dikkate alimmistir. Son asamada ise en iyi sonucu veren iki model
birlestirilip, indirgeme yontemlerinden olan NCA'ya verilmistir. Bu sonuglar
kiyaslanarak model i¢in dogruluk degeri elde edilmistir. Siniflandirict sonuglarina
gore en iyi dogruluk degerini %92.80 ile KNN siniflandiricist vermistir. En diisiik

dogruluk degerini ise %81.60 ile Naive Bayes siniflandiricis1 vermistir.
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5. SONUC VE ONERILER

Derin Ogrenme, glinimiizde gorinti isleme ve simiflandirmada saglik, endstri,
ilag gibi ¢ogu konu olan problemlerde basarili sonuglar vermektedir. Birgcok atik
modeli vardir ve bu modellerin tespit edilip, ona gore siniflandirilma yapilmasi
oldukca zordur. Gunumuzde ciddi bir problem haline gelen sorunun ¢6zimi ise Derin
O0grenmeyle nesne tespiti yontemiyle kolay hale gelmis olur. Cevresel Atiklarin
Ayristirtlmast ile ilgili konuda bu teknikten yararlanilmigtir.

Bu tezde giiniimiiz problemi olan ve {istiinde ciddi ¢alismalar yapilan bir
konuyla ilgili sonuglar alinmistir. Atiklarin ¢evreye verdigi zarar, canlilarin yasamini
kisitlayan bir faktordiir. Bu sorun bilingsizce atilan ¢oplerin dogada kendi kendine
¢oziinmesinin beklenilmesi sonucu ortaya ¢ikmistir. Aragtirmalarin birgoguna gore
atilan atiklarin dogada ¢6ziinmesi uzun yillar siiriiyor. Bu siire zarfinda ise dogaya
verilen zarar ciddi bir orandir. Bunu énlemek icin bir¢cok yontem vardir. Bu sorunu en
aza indirgemenin bir yolu da atiklar1 kategorilerine gore siniflandirmak olacaktir.
Boylece atiklarin geri doniisiime kazandirilmasi kolaylasacaktir.

Yapilan bu ¢alisma da Cevresel atiklar1 ayristirmak i¢in yeni bir hibrit model
gelistirilmistir. Modelden sonuglar alinirken bir¢ok yontem kullanilarak sonuglar
almmistir. Bu sonuclar dikkate alinarak model icin en iyi sonu¢ elde edilmeye
calisilmistir. ESA mimarilerinden ve bir¢ok siniflandiricidan sonuglar alinmistir. Bu
sonuglar dikkate alindiginda en yliksek dogruluk degerini %89.30 ile Onerilen
modelden elde edildigi gézlemlenmistir. Bir sonraki asamada iki mimari birlestirilip
NCA’ya verildiginde siniflandirict sonuglarina gore en iyi dogruluk degerini %92.80
ile KNN siniflandiricist vermistir. Ensemble siniflandiricist %92.08 dogruluk degerini
vermistir. Bir bagka siniflandirict olan DVM siniflandiricist %91.09 dogruluk degerini
vermistir. Neural Network siniflandiricist %88.80 dogruluk degerini vermistir. Linear
Discriminant %87.70 dogruluk degerini vermistir. En diisiik dogruluk degerini ise
%81.60 ile Naive Bayes simniflandiricisi vermistir. Bu sonug ile Cevresel atiklarin

ayristirilmasinda bu yontemin kullanilabilecegi gdzlemlenmistir.
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