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Ozetce— Derin 6grenme teknolojisinin hizli gelisimi sayesinde giinliik yasantimizin hemen hemen
her noktasinda kullanilan akilli sistemler gelistirilmektedir. Gelistirilen uygulamalar hayatimizi
kolaylastirdig1 gibi dogaya da olumlu katkilar saglamistir. Geleneksel atik ayrigtirma yontemleri,
verimlilik ve dogruluk agisindan yetersiz kalmaktadir. Ayrica yiiksek maliyetli olmasinin yaninda
cevresel riskler bakimdan da sikintilar dogurabilir. Son yillarda, yapay zeka, makine 6grenmesi ve
beraberinde getirdigi derin 6grenme teknikleri organik, evsel ve ambalaj atiklarin ayristirilmasi gibi
karmasik problemlerin ¢oziimiinde popiiler bir yontem olmustur. Bu ¢alismada, hem insan ve canli
yasami hem de doganin korunmasi agisindan biiyilk 6neme sahip olan evsel atiklarin ayristirilmasi
problemi ele alinmistir. Yapay zeka kiimesinde yer alan; makine 6grenmesinin bir alt kolu olan derin
ogrenme ile evsel atiklarin tespit edilip ayristirilmasi igin popiiler evrisimsel sinir ag1 (Conventional
Neural Network, CNN) tabanli ResNet-50, DenseNet-121, Inception-V3, VGG-16 mimarileri
kullanilarak siniflandirma performanslari kargilastirilmigtir.

Anahtar Kelimeler : Derin Ogrenme, Evrisimsel Sinir Aglari(CNN), Goriintii Isleme, Geri Déniigiim,
Biyolojik Yasam

Abstract— Thanks to the rapid development of deep learning technology, smart systems used in almost
every part of our daily life are being developed. Developed applications not only made our lives easier,
but also contributed positively to nature. Traditional waste separation methods fall short in terms of
efficiency and accuracy. In addition to its high cost, it can also cause problems in terms of environmental
risks. In recent years, artificial intelligence, machine learning and the deep learning techniques it brings
have become a popular method for solving complex problems such as organic, household and packaging
waste sorting. In this study, the problem of separation of domestic wastes, which is of great importance
in terms of both human and living life and the protection of nature, is discussed. In the artificial
intelligence cluster; Classification performances were compared by using popular conventional neural
network (CNN) based ResNet-50, DenseNet-121, Inception-V3, VGG-16 architectures to detect and
sort household waste with deep learning, a sub-branch of machine learning.

Keywords : Deep Learning, Conventional Neural Networks (CNN), Image Processing, Recycling,
Biological Life

1. Giris

Diinya ¢apinda yillik 800 bin olimpik ylizme havuzunu dolduracak kapasitede yani yaklasik olarak
iki milyar tonun iizerinde ¢op iiretiliyor (BBC, 2019). Medeniyetin giin gectik¢e daha da ilerlemesi buna
bagl alim giiciiniin iyilesmesi ile birlikte diinya ¢apindaki niifusun ¢ogalmasinin bir sonucu olarak farkli
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atik cesitlerinde ve miktarinda biiyiik artis olmustur (Ziadat & Mott, 2005). Bu kapsamda gegen zaman
ile birlikte var olan kaynaklarin hizla tiikkenebilir oldugu gorilmiis, atiklarin geri dontistiiriiliip
degerlendirilmesi kavramimnin ise ciddi ekonomik kazanimlar sagladigi farkindaligi ortaya ¢ikmustir
(Belién, Boeck, & Ackere, 2011).

Atiklarin geri doniistiiriilmemesi, ayristirilmamasi veya yanlis sekilde organize edilmesi yukarida da
belirtildigi tizere dogal kaynaklarin zamanla yok olmasina ve ekonomik olarak biiyiik kayiplara sebep
olmustur. Bununla birlikte yanlig atik yonetimi ¢evre kirliligi ile birlikte hastaliklarin bulasma ve
yayilma hizin1 artirmistir (Gulec, Gunal, & Erler, 2001). Bu olumsuz durumun devam etmesi, atiklarin
gelecekte Onii alinamaz bir sekilde cogalmasina sebep olacaktir. Ayristirilma kavrami kulak ard edilip
onemsenmez ise hi¢ goriilmemis saglik sorunlaria neden olacaktir (Themelis, 2002). Bu sebeplerden
dolay1 atiklarin ayristirilmasiyla ilgili ortaya ¢ikan problemlerin asilmasi birgok arastirmacinin ilgi odagi
olmustur. Bu hususta yapay zeka kavraminda kullanilan tekniklerin gelismesiyle atiklarin
ayrigtirilmasina ¢6ziim olabilecek gesitli teknikler 6ne siiriilmistiir.

Yapay zeka kavraminin tarihsel siireci belki daha eski yillara dayanabilir lakin 1941 yilinda ENIAC
adli elektronik sayisal entegreli hesaplayicinin yapimina baslanmis (Wikipedia, 2021) boylelikle
makinalarin zeka kavrami ile tanismasi gerceklesmistir. Daha sonra 1950’li yillara geldigimizde Alan
Turing caligmasinin baslangicinda yonelttigi ‘makinalar disiinebilir mi?* (Turing, 1950) sorusunu
muhakeme etmeyi 6nermis ve bu Oneri tarihe bir kilometre tasi olarak yerleserek makinalarin diisiinme
olasilig1 hakkinda Turing testi olarak hem tarih sahnesinde hem de literatiirdeki yerini almistir. “Yapay
zeka’ kavrami resmi olarak ise ilk 1956 yilinda yapilan Dartmouth yaz arastirma projesinde tasarlanmig
bu tasarty1 hazirlayan McCartey yapay zeka kavramini ‘akilli makinalar ya da akilli bilgisayarlar
olusturma bilim ve mithendisligidir’ ifadelerini kullanmistir (EI Naga, Haider, Giger, & Ten Haken,
2020). 1960’11 yillarin sonuna dogru ise yapay zeka arastirmalarinin teorilerinin olumsuz sonuglanmast,
yapay zeka kavraminin 1950°1i yillarda baslayan popiilerligi olusturdugu pozitif hava yerini hayal
kirikligina ve sessizlige birakmustir. Bu sessiz donem yapay zeka kisi olarak anilmigtir (Evans, 2017).
Yapay zeka kis1 tartismaya agik bir ifadedir. Ciinkii hava ne kadar da negatif olsa alanla ilgili calismalar
devam etmis biiyiik teknoloji laboratuvarlari olusturulmus ve hatta 1997 yilinda IBM’in gelistirdigi
Deep Blue adli yazilim iinlii satrang ustasini yenmistir (Evans, 2017). Gary Kasporov’un Deep Blue
yazilimina kars1 yenilgisi teknoloji diinyasinda tekrar gozleri yapay zeka kavramina ¢evirmis bu sayede
yazilim sektoriinde yapay zeka alaninda yapilan ¢aligmalarda hizla artma olmus ve yapay zeka ile
Ogrenme birgok farkli alanda kullanilmaya baglamstir.

Bu farkli alanlardan biri de cagimizin ve gelecegimizin 6nemli problemi olan atiklarin ayristirilmasi
islemidir. Atik ayristirma teknolojisi, atiklar1 kaynaginda ayrigtirmak, kontrol etmek, siniflandirmak ve
geri doniisiim yoluyla tekrar kaynaga doniistimii i¢in kullanilir. Gegmiste, atik ayristirmak igin ¢ok fazla
insan giicii ve malzeme kaynagi gerektiriyordu. Yapay zekanin gelismesiyle birlikte derin 6§renme de
bu alanda kullanilmaya baslandi. Literatiirii taradigimiz zaman spesifik olarak sadece yapay zeka ve
atiklarin ayristirilmast ile ilgili galismalarin kisitlilig fark edilmistir. Bu nedenle, 6zellikli olarak sadece
bu iki kavramin 6nemine yo6nelik yapilan ¢alismalar incelendiginde; yapilan ¢alismalarin bize daha
giiclii ag mimarilerini bulmamizi kolaylastiran yontemler sundugu goriilmiistiir. Soyle ki ¢alismalarin
birinde, sinir aglarinin dogrultucu 6zellikleri tarafindan yonlendirilmesi iki kapsamda incelenir. 1lki,
Parametrik Diizeltilmis Dogrusal Birim diye yeni bir ReLU uzantisi tasarlanmasidir. Bu uzanti,
dogrultucularin parametrelerini uyarlamali olarak Ogrenir ve ihmal edilebilir ekstra hesaplama
maliyetiyle dogrulugu artirabilir. Ikinci ise daha derin diizeltilmis modellerin egitiminin zorlugunu
incelenir. Dogrultucularin dogrusal olmama durumunu agik¢a modelleyerek, sifirdan egitilmis daha
derin modellerin direkt yakinsamasina yardimei olan teorik olarak saglam bir baglatma yontemi ¢ikarilir
(He, Zhang, Ren, & Sun, 2015).

Chu ve arkadaglarinin yaptigi ¢alismada, kamusal alanda bireyler tarafindan atilan atiklarr otomatik
olarak ayirmak icin ¢ok katmanli bir hibrit derin 6grenme sistemi Onerilmektedir. Bu sistem, atik
gOriintiiyli yakalamak i¢in yiliksek ¢6ziintirliiklii bir kamera ve diger faydali 6zellik bilgilerini yakalamak
i¢in algilayicilar kullanir. Cok katmanli hibrit derin 6grenme sistemi, goriintii 6zelliklerini ¢ikarmak igin
CNN tabanli bir algoritma ve atiklar1 geri doniistiiriilebilir veya digerleri olarak siiflandirmak igin
goriintii 6zelliklerini ve diger 6zellik bilgilerini birlestirmek igin ¢ok katmanl algilayicilar yontemini
kullanir. Ayrica ¢ok katmanli hibrit derin 6grenme sistemi, manuel olarak etiketlenen 6gelere karsi
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egitilir ve dogrulanir, iki farkli test senaryosu altinda %90'dan daha yiiksek genel siniflandirma
dogrulugu elde eder; bu, yalnizca goriintli girdilerine dayanan referans CNN tabanli bir yontemden
onemli olclide daha iyi performans gdsterir (Chu, ve digerleri, 2018).

Atik siniflandirmast igin yapay zeka kavramini Kullanan ilk ¢aligmalardan birinde, Bayes yontemi
cercevesinde klasik bir 6riintii tanimaya dayanmaktadir. Kaliteli bir matematiksel arka plan kullanilmig
fakat bu yontem, elle ¢ikarilan 6zellikler gerektirdigi igin iyi bir otomasyon yeteneginin varligi tartigma
konusu olmustur (Liu, Sharan, Adelson,, & Rosenholtz,, 2010, June).

Diger bagka bir calismada ise makalenin temel amaci bizim ¢alismamiz ile paralellik gdstermekte ve
atik malzeme siniflarint siniflandirmak i¢in rantabl bir akill sistem gostermeyi amaglamaktadir. Biz ise
daha kapsamli olarak yapilan bu ¢calismay1 genisletip farkli derin 6grenme modelleri kullanarak ayrigimi
yapip en iyi performans saglayan metodolojiyi bulmay1 hedefliyoruz (Bircanoglu, Atay, Beser, Geng, &
Kizrak, 2018).

2. Materyal

Calismamizda kullanicilarin ihtiyaclarina uygun veri kiimelerini bulup yayinlamasina yardimei olan
Kaggle’dan (www.kaggle.com, 2019) temin edilen veri kiimesi kullanilmistir. Igerik olarak veriler,
evsel atiklar olan karton, cam, kagit ve plastikten olusan 3773 adet goriintiiden olusturulmustur. Alinan
veri setinde egitim sinifi i¢in toplam goriintiilerin %70’1 olan 2638 adet goriinti, test sinifi i¢in de toplam
gortintiilerin %30°u olan 1135 adet goriintii ayrilmistir. Daha sonra bu goriintiiler; caligma zamani GPU
olan, Python programlama dili kullanilan Google Colab Notebook'ta derin 6grenme yontemleri iginde
yer alan ResNet-50, DenseNet-121, Inception-V3, VGG-16 mimarileri kullanilarak egitime tabi
tutulmustur. Model olusturmaya, egitime ve degerlendirmeye yardimci olan TensorFlow ve Sklearn
kiitiiphanelerinden kod boyunca genis ve kapsamli olarak kullanilmaktadir. Kullanilan mimarilerin
sonuclar1 grafiksel olarak deneysel sonuglar kisminda ayrintili olarak paylagilmistir. Ayrica
calismamizda kullanilan CNN mimarileri, veri kiimemiz ve egitim sonuglar1 detayli bir sekilde basliklar
halinde sunulmustur.

3. Metot

[lk olarak Kaggle’da yer alan ‘solidwaste’ veri kiimesinden 3773 adet geri doniisiimii olabilen evsel
atiklar aliarak veri kiimesi olusturulmustur. Veri seti igerisinde karton, cam, plastik, kagit resimleri
etiketlenmigtir. Farkli dort simif bulunan veri kiimesinde egitim i¢in 2638 resim bu da toplam
goriintiilerin %70’ini olustururken, test i¢in kalan %30 goriintii yani 1135 resim kullanilmustir.

Sekil 1’de calismanin is akis diyagrami gosterilmektedir. Veri kiimesinin olusturulup o6n
islenmesinden sonra goriintiilerin derin 6grenme ile tespit edilip ayristirilmasinda CNN kullanildi.
Bunlardan ilki 2015 yilinda diizenlenen ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge
yarismasinin kazanani ve 152 katmandan meydana gelen Residual Network mimarisi ResNet’tir.
Caligmada kullanilan diger mimari ise her katmanin dogrudan diger katmana ileri beslemeli bir sekilde
bagl oldugu 121 katmandan olusan DenseNet-121 mimarisidir. Calismamizda ki baska bir metot ise
Tensorflow bu mimarinin son katmanini transfer 6grenimini kullanarak yeni kategoriler icin yeniden
egitmelerle ayrintih ¢oziimler saglayan Inception-V3’tiir. Son olarak kullanilan metot ise simdiye kadar
yapilan en iyi vizyon modeli mimarilerinden biri olarak kabul edilen VGG-16 mimarisidir.
Caligmamizda bu dort derin 6grenme mimarileriyle egitime tabi tutulup en dogru metot tespit edilmeye
caligimistir.
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VERI KUMESIiNIN
OLUSTURULMASI

ONM ISLEME

EGiTin

Sekil 1. Is Akis Diyagrami

3.1. Derin Ogrenme

Makine 6grenimi metotlari, toplumun modernlesmesi ve ilerlemesi adina biiyiik isler yapmaktadir.
Ornegin webde merak edilen bir kavramin aranmasindan, sosyal medyada ki icerigi veya paylasimlari
filtrelemeye, e-ticaret sitelerinde bize sunulan teklif veya onerilere kadar genis bir alan kaplamaktadir.
Bunlarin yani sira artan teknoloji ile cebimize kadar giren akilli cihazlarda aktif kullanilmasiyla da giin
gectikce hayatimizin biiylik kisminda yer almistir. Makine 6grenmesi ayrica, bir resimdeki nesneyi
taniyabilirken, konusulan s6zel ifadeleri yazarak metne doniistiirebilmektedir, belli bir haber veya sosyal
medya paylasimini, kullanicilarin ilgi alanlarina gore eslestirebilir (LeCun, Bengio, & Hinton, 2015).
Bu saydigimiz uygulamalar "derin" ag mimarilerinde yatan makine 6grenimi yontemlerinin bir dali
olan derin 6grenme adi verilen bir teknikler sinifin1 kullanir.

Tekrarlayan Ag

Girig Katmani

Gizli Katmanlar

Sekil 2. Tekrarlayan Sinir Ag1 Modeli

Derin 6grenme, bir veya birden daha fazla katmandan olusan hesaplama modelleri ve algoritmalar
ile verilerin 6grenilmesine olanak tanir. Derin 6grenme geri yayilim algoritmasini kullanarak biiyiik veri
kiimelerinde karmasik yapiy1 tespit eder. Bu yontemler ile konusma, resim tanima veya nesne algilama
gibi bir¢ok farkli alanda gelistirilmis teknolojiyi en st degerlerine tagimistir. Derin evrisimsel aglar
yardimiyla resim, video, konusma ve ses isleme gibi durumlarin tespitinde 6nemli rol oynarken,
tekrarlayan aglar ile de metin ve konusma gibi sirali verilerin bulunmasi saglanmstir (LeCun, Bengio,
& Hinton, 2015).

Caligmamizda ise insan yasami ve doganin korunmasi agisindan biiyiik dneme sahip olan atik
ayristirilmasinin derin 6grenme ile tespit edilip ayristirilmasi icin CNN kullanildi.
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3.1.1. ResNet-50

Residual Network mimarisi ResNet, 2015 yilinda diizenlenen ILSVRC (ImageNet Large Scale
Visual Recognition Challenge)’in galibi olmustur (He, Zhang, Ren, & Sun, 2015). Resnet, 6nceki
mimarilerin sahip oldugu kaybolan gradyan probleminden etkilenmeyen ultra derin aglar tasarlama
amaciyla gelistirildi. ResNet, birgok farkli sayida katmanla gelistirilmistir; 34, 50,101, 152 ve hatta
1202. Popiiler ResNet50, agin sonunda 49 evrigim katmani ve 1 tam baglantili katman icermektedir.

RelU Activation

T

Convolution

RelLU Activation

Sekil 3. ResNet Kalinti Modlilii

ResNet mimarisi iki RELU dogrusal katman arasinda bir kez rezidiiel degeriyle beslenen bir rezidiiel
bloktan meydana gelmistir. Bu sekilde 6grenmenin daha seri bir sekilde olusacagi tahmin edilmistir.
Sekil 3’te bu rezidiiel modiile yer verilmistir. Resnet mimarisi 152 katmandan meydana gelmektedir.
Sekil 4’te ise bu mimari resmedilmektedir.

I4-fayer residual
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Sekil 4. RestNet ilk 34 katmaninin ag mimarisi (He, Zhang, Ren, & Sun, 2015)
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3.1.2. VGG-16

VGG-16 (Karen & Zisserman, 2014), 2014 ILSVR yarismasinin ikincisidir. Evrisimli sinir ag1
mimarisi olan yontem simdiye kadar yapilan en iyi vizyon modeli mimarilerinden biri olarak kabul
edilir. VGG-16'nn en ayirt edici 6zelligi, cok sayida hiper parametreye sahip olmak yerine, adim 1 ile
3x3 filtrenin evrisim katmanlarina odaklanmalar1 ve ayrica adim 2 ile aym1 dolgu ve 2x2 filtrenin
maxpool katmanimi kullanmalaridir. Mimaride evrisim diizenlemesi ve maksimum havuz katmanlar
tutarlidir. Son olarak, iki FC'ye (tamamen bagli katmanlara) ve ¢ikti i¢in bir softmax'a sahiptir. VGG-
16'daki 16, 16 agirlikli katmana sahip oldugu gercegini ifade eder.

Genel yapi, bir MaxPool tarafindan takip edilen bes kiime evrisim katmanindan olusur.
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fc6 fc7 fc8
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1x1x4096 1x1x1000

14 x 14 x 512 T
7x7x512

convolution+ReLU

£ max pooling

=7 fully connected+ReLU

Sekil 5. VGG-16 ag mimarisi (Ferguson, Ak, Lee, & Law, 2017)

3.1.3. DenseNet-121

DenseNet-121°de her katmanin dogrudan diger katmana ileri beslemeli bir sekilde bagl oldugu
mimaridir. DenseNet mimarilerinin handikap olarak 6zellik yayilimini saglamak ve 6zelligin tekrardan
kullanilmasi ortamini olusturarak parametre sayisini diigiirmesidir. Sekil 6'da gosterildigi gibi, dort
yogun blok ve li¢ ge¢is katmaniyla toplam 121 katmandan meydana gelir. Siniflandirma alt ag1, 7 x 7
kiiresel ortalama havuzlama, 1000D tam baglantili katman ve softmax igerir (Li, Shen, Zhou, Wang, &
Li, 2020).

Transition

Dense Block Dense Block
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Sekil 6. DenseNet-121 mimarisi (Li, Shen, Zhou, Wang, & Li, 2020)
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3.1.4. Inception-v3

Inception-v3, TensorFlow'da 6nceden egitilmis modellerden biridir. 2015’te yapilan bir ¢aligmada
Inception-v3 modeli, 1000 tanimlayabilen bilgileri igeren ImageNet veri kiimeleri lizerinde egitilmis ve
ImageNet'teki siniflarda hata oranlarinda ciddi bir disiis saglamistir (Szegedy, Vanhoucke, loffe,
Shlens, & Wojna, 2016). Tensorflow’da ayrica, Inception''n son katmanini transfer 6grenimini
kullanarak yeni kategoriler igin yeniden egitmelerle ayrintili ¢oztimler saglar (Xia, Xu, & Nan, 2017,
June).
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Sekil 7. Inception-v3 modelinin ana grafigi (Xia, Xu, & Nan, 2017, June)

4. Deneysel Sonuclar

Makalemizde, ¢alisma zaman1 GPU olarak ve Python programlama dili kullanilan Google Colab
Notebook'ta gerceklestirilmistir. Model olusturmaya, egitime ve degerlendirmeye yardimci olan
TensorFlow ve Sklearn kitapliklar1 kod boyunca yaygin olarak kullanilmaktadir.

Egitim ve dogrulama dogrulugu ile egitim ve dogrulama kaybi, asagidaki grafikte her donem i¢in
belirlenir. Grafik, zaman i¢inde kayiptaki azalmayla dogru orantili olan egitim dogrulugundaki artis
gostermektedir.

Epoch miktar1, modelin egitimi sirasinda verilerin modelden kag defa gegme sayisini verir. Bu sayi
eger kiiciik bir deger ise egitim zamani da buna paralel kisa siirecektir ve tam olgunlasmamis model
performansi ortaya ¢ikabilir. Biiytik bir deger olmasi durumunda egitim zamani fazla olabilir ama model
gelisimini bitirmis olabilir. Fakat bu durumda da gereksiz egitim yapilmis olabilir uygun degerin
bulunmasi zorlasabilir. Ideal olan metot ise biiyiik bir deger verilip, modelin gelisimini bitirdigi esnada
egitimi sonlandirmak olacaktir. Bu metodun diger bir adi ise ‘early stopping’ deniyor. Calismamizda
ResNet-50, DenseNet-121, Inception-V3, VGG-16 mimarileri 100 epoch sayisinca ¢aligtirtlmigtir.

loss accuracy val_loss val_accuracy
ResMNetS0 0D&51a 07476 06614 07749
Inception-¥3 0.0407% 02977 0o03s 09991
DenseMet-121 00264 09952 00013 0.o991
VGG-16 0.0044 0o9E9 00no1gE 05991

Tablo 1. Dért modelin kayip, dogrulama, dogrulama kaybi ve dogrulamanin dogrulugu

Tablo 1’de, tiim modellerin kayip, dogrulama, dogrulama kaybi ve dogrulamanin dogrulugu
ozetlemektedir. Tabloda da goriildigii tizere DenseNet-121, Inception-V3, VGG-16 mimarileri 100
epoch sonrasinda ki basar1 ve hata oranlar1 kapsaminda birbirine benzer ve gayet basarili sonuclar elde
etmistir. Fakat ResNet-50 mimarisi diger li¢ mimariye nazaran daha diisiik bir dogruluk ve daha yiiksek
hata sonucu ¢ikardi. Bu sonuglar ResNet-50 mimarisini diger ti¢ mimariye kiyasla daha basarisiz model
olma duruma getirdi.
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150 1
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1 = train loss
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Sekil 8. 100 donem boyunca ResNet-50'in egitim ve dogrulama setinin dogrulugu ve kaybi

sekilde altinda kaldig1 goriilmektedir.

Sekil 8’e bakildiginda ResNet-50 mimarisinin 100 epoch sayisina ulagincaya kadar gergeklesen
basar1 ve hata grafigi gosterilmektedir. Her ne kadar epoch sayisi arttiginda basari orani artip hata
oraninda diislis saglansa da diger tic mimarinin sonuglartyla kiyaslandiginda basari olarak bariz bir
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Sekil 9 . 100 dénem boyunca DenseNet-121"in egitim ve dogrulama setinin dogrulugu ve kaybi

gayet basarili bir sonug elde etmistir.

Sekil 9’da ise DenseNet-121 mimarisinin 100 epoch sayisina ulagincaya kadar gerceklesen
basar1 ve hata grafigi gosterilmektedir. 100 Epoch boyunca benzer dogruluk ve hata orani ile ¢aligmig
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Sekil 10. 100 dénem boyunca Inception V3 iin egitim ve dogrulama setinin dogrulugu ve kaybi
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Sekil 10°da ise Inception V3 mimarisinin 100 epoch sayisina ulasincaya kadar gergeklesen
basar1 ve hata grafigi gosterilmektedir. 100 Epoch boyunca grafik her ne kadar inisli ¢cikish goziikse de
dogruluk ve hata sonug oranindaki iyi sonuglar ¢ikarmig dolayisiyla basarili bir sonug¢ elde etmistir
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Sekil 11. 100 donem boyunca VGG-16 'nin egitim ve dogrulama setinin dogrulugu ve kaybi

Sekil 11°de ise VGG-16 mimarisinin 100 epoch sayisina ulagincaya kadar gerceklesen basari ve
hata grafigi gosterilmektedir. 100 Epoch boyunca benzer dogruluk ve hata oranina sahip sonuglar
¢ikarmis hatta bu ¢aligmanin en basarili dogruluk ve hata oranini elde etmistir.

5. Sonu¢

Atiklarin geri doniistiirilmemesi, ayristirllmamasi veya yanlis sekilde organize edilmesi dogal
kaynaklarin zamanla yok olmasina ve ekonomik olarak biiyiik kayiplara yol acacaktir. Bununla birlikte
yanlis atik yonetimi ¢evre kirliligi ile birlikte hastaliklarin bulas ve yayilma hizini arttirmaktadir. Sadece
bu durumlar bile atiklarin geri doniisiimiiniin ne kadar énemli bir kavram oldugunu gostermektedir.
Makine 6grenimi yontemleri, insanligin modernlesmesi, ilerlemesi adina biiyiik isler yapmakta ve
yapmaya devam etmektedir. Bu ¢alismada ise canli yagsami ve doganin korunmasi agisindan biiyiik
oneme sahip olan atik ayristirilmasinin derin 6grenme ile tespit edilip ayristirilmasi igin CNN kullanildi.
Bu kapsamda ¢alismamizda Kaggle’dan alinan bir veri kiimesi kullanilarak evsel atiklar olan karton,
cam, kagit ve plastikten olusan 3773 adet goriintii kullanildi. Alinan veri setinde egitim sinifi i¢im
toplam gorintilerin %70’i, test sinifi i¢in de toplam goriintiilerin %30u ayrilmistir. Akabinde
calismamizda, CNN kapsaminda ResNet-50, DenseNet-121, Inception-V3, VGG-16 mimarileri evsel
atiklarin ayristirilmasinin tespitinde uygulanmistir.

Inception-V3, DenseNet-12, VGG-16 mimarileri birbirine yakin ve ciddi anlamda basarili dogruluk
payina sahipken VGG-16 mimarisi egitim boyunca benzer dogruluk ve hata oranina sahip sonuglar
¢ikarmis bu galismanin en basarili dogruluk ve hata oranini elde etmistir. ResNet-50 mimarisi egitiminde
epoch sayisi arttiginda basar1 orani artip hata oraninda diisiis saglansa da diger ii¢ mimariye gére hem
hata hem dogruluk oranina nazaran daha diisiik sonuglar elde etmigtir

Calisgmamiz daha genis, 6zgiin ve biiyiik veri setleri ile kapsamli bir sekle getirilip mimarilerin
caligma diizeylerinin o setler lizerinde de basarilar test edilebilir.
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