ot N Arastirma Makalesi N

.5;‘ .- Adiyaman Universitesi ‘ .
b Miihendislik Bilimleri Dergisi | |

24 (2024) 547-563

DERIN OGRENME iLE CEVRESEL ATIKLARIN
SINIFLANDIRILMASINA DAYALI AKILLI COP KONTEYNERI
TASARIMI VE PROTOTIPININ GELiSTIRILMESI

Mehmet Umut SALURY, Nermin ELMAS?, Aybuke Nur KOCAK:®, Melike KAYMAZ*

1234 Gaziantep Islam Bilim ve Teknoloji Universitesi, Miihendislik ve Doga Bilimleri Fakiiltesi, Bilgisayar Miihendisligi
Bolimii, Gaziantep, 27470, Tiirkiye

Gelis Tarihi/Received Date: 28.09.2024 Kabul Tarihi/Accepted Date: 22.12.2024 DOI:10.54365/adyumbd.1557588

OZET

Giiniimiizde diinya niifusunun artigtyla birlikte kentlerde ve sanayide yiiksek oranda dogal kaynak
kullanilmaktadir. Bu kaynak kullanimi, beraberinde tonlarca gevresel atigin olusmasina neden olmaktadir. Bu
kirlilik, gelecek nesiller igin siirdiiriilebilir diinyanin varligi konusunda ciddi tehdit olusturmaktadir. Giiniimiiz
teknolojisiyle ¢evresel atiklarin yonetimi igin derin 6grenme ve goriintii isleme tabanl ¢oziimleri gelistirmek
miimkiindiir. Bu ¢alismada ¢evresel atiklardan geri doniisiimii miimkiin olanlarin (kagit, plastik, metal ve cam)
yerinde ve otomatik bir sekilde siniflandirilmasi ve ayristirilmasi igin goriintii isleme ve Raspberry Pi tabanli akillt
¢Op konteyneri prototipi gerceklestirilmistir. Akilli ¢6p konteynerine birakilan bir atik; i- hareket algilama
sensoriiyle fark edilmekte, ii- atigin fotografi ¢cekilmekte, iii- ¢ekilen fotograf derin 6grenmeyle siniflandirilmakta,
iv- atigin sinifi belirlendikten sonra adim motoru yardimiyla ¢6p konteynerin igindeki ilgili boliime tagimaktadir.
Bu yoniiyle insan miidahalesi olamadan doniistiiriilebilen ¢evresel atiklar yerinde ve otomatik bir sekilde
ayristirilmaktadir. Akilli ¢6p konteyneri, gevresel atiklarin geri doniisiime kazandirilmasi ve yonetilmesi siirecini
hem maliyet hem de insan is giicii a¢isindan iyilestirme potansiyeline sahiptir.

Anahtar Kelimeler: Cevresel Atiklarin Siniflandiriimasi, Derin Ogrenme, Raspberry Pi, Goriintii Isleme

DESIGN AND PROTOTYPE DEVELOPMENT OF A SMART
GARBAGE CONTAINER BASED ON ENVIRONMENTAL WASTE
CLASSIFICATION USING DEEP LEARNING

ABSTRACT

Today, with the population increase in the world, natural resources are used at a high rate in cities and industry.
This resource use causes the formation of tonnes of environmental waste. This pollution poses a serious threat to
the existence of a sustainable world for future generations. Today, it is possible to develop deep learning and
image processing based solutions for environmental waste management. In this study, an image processing and
Raspberry Pi based smart garbage container prototype has been realised for on-site and automatic classification
and sorting of recyclable environmental wastes (paper, plastic, metal and glass). A waste left in the smart waste
container is i- motion detected by a motion detection sensor, ii- image of the waste is taken, iii- image is classified
by deep learning, iv- after the class of the waste is determined, it is moved to the relevant section in the waste
container with the help of a stepper motor. This approach ensures that recyclable environmental waste is separated
automatically without human intervention. The smart waste container has the potential to improve the recycling
and management of environmental waste, offering benefits in terms of cost-efficiency and reduced human labor
requirements.

Keywords: Classification of Environmental Waste, Deep Learning, Raspberry Pi, Image Processing
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1. Giris

Her yil milyarlarca tona ulasan ¢evresel atiklar geri doniistiiriilemeden dogada tehdit unsuru
olarak diinya iklimi ve yasam alanlarin1 olumsuz etkilemektedir. Siirdiiriilebilir bir yagsam ve ¢evre igin
oncelikli hedef, cevresel atik olusumunu en aza indirmektir. Ikinci bir ¢6ziim ise, olusan atiklarin geri
dontisiim yoluyla dogadan temizlenmesi ve yeniden kullanima kazandirilmasidir. Bu kapsamda,
cevresel atiklarin geri doniistiiriilmesi iilkemizde ve diinyada yeni politikalara ve teknolojilere agik bir
aragtirma alanidir. Diinya niifusunun her gecen yil biiylimesi bu alandaki arastirmalara olan ilgiliyi de
beraberinde getirmektedir. Gelecek kusaklara daha siirdiiriilebilir bir diinya miras1 birakmak i¢in
cevresel atiklarin geri doniistiiriilmesi bityiik onem tasimaktadir [1]. Cevresel atiklarin siniflandirilmast
ve geri doniistiiriilebilir atiklarin daha hizli bir sekilde dogaya kazandirilmasi, siirdiiriilebilir bir gelecek
icin temel olusturmaktadir. Ayrica, ham madde tiretiminin diismesi enerji tasarrufu saglamakta ve dogal
kaynaklarin korunmasina yardimei olmaktadir. Geleneksel yontemlerle ¢cevresel atiklarin toplanmasi ve
ayristirilmast siireci, manuel iglemlerle zaman alici bir siirectir [2]. Ancak, gliniimiizde gelisen
teknolojiyle Raspberry Pi gibi mikrobilgisayarlar ve derin 6grenme algoritmalari bu siireci hizlandirmak
ve optimize etmek i¢in 6nemli bir potansiyel sunmaktadir.

Guniimiizde g¢evresel atiklar gilinliik periyotlarla ¢op araglari tarafindan toplanmakta ve ¢Op
ayristirma merkezlerinde manuel yontemlerle aynistirildiktan sonra bir kismi geri doniisiime tabi
tutulmaktadir. Ancak bu yontem maliyet, zaman, siire¢ ve insan giicli agisindan yiiksek maliyetler
gerektirmektedir. Bu ¢alismada ¢evresel atiklarin ¢Op toplama merkezlerine tasinmadan yerinde
ayristirilmasit problemi i¢in derin 6grenme ve Raspberry Pi tabanlhi akilli ¢op konteyneri tasariminin
gerceklestirilmesi ele alinmistir. Sistem prototipinin gelistirilmesiyle ¢evresel atiklarin yonetimi hem
maliyet hem de insan giicii agisindan iyilestirilmistir. Akilli ¢6p konteyneri tasarimiyla ¢evresel atiklar
¢Op konteynerine birakildiktan sonra otomatik bir sekilde siniflandiriimakta ve ilgili kategorileri (kagit,
metal, plastik vb.) temsil eden boliimlerde biriktirilmektedir. Bunun sonucunda ¢oplerin toplanmasindan
sonra her kategori dogrudan cevresel atik geri doniisiim merkezlerinde yeniden donistiiriilebilecektir.
Bu sekilde cevresel atiklarin yonetimi ve isletilmesi siireci iyilestirilmis ve gelistirilmistir. Bu da
stirdiirebilir bir diinya ve diinyada yasam cesitliligi agisindan dnem arz etmektedir. Cevresel atiklarin
gorilintli isleme yontemleriyle siniflandirilmasi son yillarda 6nemli arastirma alanlarindan biri olmustur
[1-3]. Goriintii isleme tabanli ve entegre sistem olarak geri doniistiiriilebilir nesneleri siniflandiran ve
nesneye gore kullanici bakiyesini arttiran sistem gerceklestirilmistir [4].

Bu calismada derin 6grenme ve Raspberry Pi tabanli sistem bilesenlerinden olusan akilli ¢op
konteyneri tasarimi ve gerceklestirilmesi yapilmistir. Akilli ¢6p konteyneri tasariminda ¢opler tek bir
noktadan konteynerin igine birakilip sistem tarafindan otomatik bir sekilde siniflandirildiktan sonra ilgili
kategoriye ait boliime tasinmaktadir. Akilli konteyner tasarimi bu yoniiyle mevcut c¢oziimlerden
ayrigmaktadir. Akilli konteyneri sistemi tasarimi goriintii isleme, derin 6grenme ve nesnelerin interneti
konseptinde otomatik bir sekilde ¢opleri ayristirmaktadir. Derin 6grenme ve Raspberry Pi'nin birlesimi,
daha hizli, dogru ve ekonomik bir atik siniflandirma sistemi sunmaktadir. Siirdiiriilebilir bir gelecek igin
cevresel atiklarin geri doniistiiriilmesinde 6nemli bir adim olarak degerlendirilebilir. Caligmanin
katkilar1 asagida sunulmustur:

e Cevresel atiklarin simiflandirilmasinda  ResNet50, DenseNet201, DenseNetl169,
Inception-V3 ve VGG16 modelleri iizerinde ince-ayar (fine-tuning) yapilmis ve bu
yontemle literatiirdeki ¢aligmalara kiyasla daha yiiksek basar1 oranlari elde edilmistir.

e (Cevresel atiklarin yerinde ayrigtirilmasi i¢in yeni bir akilli ¢6p konteyneri tasarimi
gergeklestirilmistir.

e Raspberry Pi kullanilarak ¢evresel atiklarin goriintiilerinin alinmasi, siniflandirilmasi ve
ayristirilmasini saglayan sistem gelistirilmistir.
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Calismanin ikinci boliimiinde ilgili ¢alismalar, tiglincii bélimiinde materyal ve metot, dordiincii
boliimde deneysel sonuglar ve tartisma ve son boliimde ise ¢alismanin sonucu sunulmustur.

2. llgili Calismalar

Son yillarda derin 6grenme, goriintii isleme ve smiflandirma alanlarinda saglik, tarim, ilag,
havacilik, giivenlik ve otonom araclar gibi pek ¢ok bilim dalinda oldukga basarili sonuglar saglamaktadir
[3]. Ahmed ve ark., ¢evresel atiklart simiflandirmak igin CNN (Convolutional Neural Network)
mimarileri olan DenseNet169, MobileNetV2 ve ResNet50V2 modellerini kullanmis; bu modellerle
sirasiyla %94,40, %97,60 ve %98,95 dogruluk oranlarina ulasmislardir [5].

Yildiz ve ark., atiklar1 siniflandirmak igin CNN mimarileri olan AlexNet, GoogLeNet, ResNet50,
DenseNet201, ShuffleNet ve SqueezeNet kullanmiglardir [3]. DenseNet201 mimarisi kullanilarak
Ozellik haritalar1 elde edilmistir ve bu haritalar SVM (Support Vector Machine), KNN (K-Nearest
Neighbors) ve DT (Decision Trees) algoritmalarina giris olarak verilmistir. DenseNet201 mimarisinin
SVM, DT ve KNN siniflandiricilar ile hibritlenmesi sonucunda sirasiyla 89.70%, 66.90% ve 83.40%
dogruluk elde edildigi goriilmistiir. Elde edilen 6zellik haritalari, SVM siniflandiricisinda en yiiksek
dogrulugu elde ettigini géstermistir. Ayrica modellerin basarisini yalnizca dogrulukla degerlendirmek
yeterli olmadigindan, Onerilen yontemin etkinligi, farkli performans metrikleri kullanilarak da
belirlenmistir. DenseNet201+SVM modelinin performansi degerlendirilmis ve en yiiksek dogruluk
orani %97.82 olarak karton smifinda, en diisiik ise %95.69 ile kagit sinifinda elde edilmistir.

Tatke ve ark., derin sinir aglar1 ve bilgisayarli gérme gibi teknolojilerin kullanimiyla atiklarin
siniflandirma siirecini daha etkili hale gelmesi adina derin 6grenme modellerini karsilastirarak analiz
etmistir [6]. Aragtirmada CNN, ResNet50, VGG16 gibi modeller test edilmistir. Model egitimi i¢in
giiclii TensorFlow Kkiitiiphanesinin kullanilmasi, modellerin saglam ve dogru sonuglar vermesine ve
minimal hata oranina sahip olmasina ek bir avantaj saglamistir. Bu modellerin sonuglarimm
karsilastirmali analizinden ResNet50'nin en iyi performansi sundugu ve bu konuyla ilgili uygulama
odakli bir yaklasim i¢in kolayca uygulanabilecegi sonucuna varilmistir. Modelin yiiksek dogruluk
gostermesinde, ResNet50'nin 6grenilebilir parametre sayisi ve atlamali baglantilarin, egitim sirasinda
gradyanlar lizerinde daha tutarli bir geriye yayilma saglamasi oldugu vurgulanmstir.

Alsubaei ve ark., akilli sehirlerin hizli kentlesmesi, atiklarin etkili geri dontisiimii igin akilli ve
otomatik atik yonetim tekniklerinin tasarlanmasina dair arastirmalar yapmustir [7]. Onerilen DLSODC-
GWM teknigi, akilli atik yonetim sistemlerini desteklemek amaciyla kiigiik ¢op atik nesnelerinin tespiti
ve smiflandirilmasina odaklanmaktadir. Bu teknik, nesne tespiti ve siniflandirma olmak iizere iki ana
stiregten olugmaktadir. Nesne tespiti i¢in IRD modelinin hiperparametrelerinin AOA (Arithmetic
Optimization Algorithm) ile optimal olarak segildigi gelistirilmis bir RefineDet (IRD) modeli
uygulanmigtir. Ardindan, atik nesnelerin ¢esitli siniflara ayrilmasi igin fonksiyonel baglanti sinir ag1
(FLNN) kullanilmistir. Atik siniflandirmasi igin IRD ve AOA tabanli hiperparametre ayarinin yeniligi
calismanin Ozgiinliigiinii vurgulamaktadir. DLSODC-GWM tekniginin performansi, referans veri
kiimeleriyle dogrulanmis ve deneysel sonuglar, mevcut yontemlerle karsilastirildiginda DLSODC-
GWM'nin %98,61'e varan dogruluk oraniyla {istiin performans sergiledigini géstermistir.

Varol ve ark., aragtirmalarinda atik goriintiilerini siniflandirmak amaciyla, agik erigsimli Garbage
Classification veri setini ¢alismaya uygun hale getirip kullanmiglardir [2]. Deneysel siireclerde 6zellik
¢ikarimi i¢in CNN mimarilerinden DarkNet-19 modeli tercih edilmistir. Performans, ¢esitli metriklerle
Olciilmiis ve %96'lara varan dogruluk degerleri elde edilmistir.

Kang ve ark., goriintii siniflandirma algoritmalarinin evrimini ve derin 6grenme teknolojisinin
uygulanmasini ele almistir [8]. Son teknoloji algoritmalar olan AlexNet, VGG, Inception ve ResNet
iizerinde arastirmalar yapilmistir. ResNet-34 ve ResNet-152 modelleri, dogruluk ve kayip agisindan
basarili sonuglar vermistir. Ancak, hesaplama hizinin azalmas1 nedeniyle temel model olarak ResNet-
34 tercih edilmistir. ResNet-34 modeli iig farkli sekilde modifiye edilmistir: ¢oklu 6zellik flizyonu, artik
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birimlerin 6zelliklerinin yeniden kullanimi ve aktivasyon fonksiyonunun optimizasyonu. Her bir
degisiklik, cevresel atik veri seti iizerinde test edilmis ve orijinal ResNet-34'e kiyasla daha yiiksek bir
dogruluk elde edilmistir. Modifikasyonlar1 birlestiren tiim ResNet-34 verilerinin, en yiiksek dogruluga
sahip oldugu goriilmiistiir. Onerilen algoritma ve donanmim ile otomatik bir ¢&p smiflandirma sistemi
entegre edilmistir. Bu sistem %99,96 kadar bir siniflandirma dogruluguna ve ortalama 0,95 saniyelik
bir simiflandirma dongiisiine sahiptir. Striicii ve ark. 6nceden egitilen modeller ile atiklari otomatik
olarak siiflandirmay1 amaglamislardir. Modeller arasindan Resnet50-V2 modeli %97,07 basariyla 6ne
¢ikmustir [9].

Keskin ve ark., siiflandirma problemi i¢gin CNN mimarilerini kullanarak modellerin dogruluk
oranlarin1 karsilastirmis ve ResNet101, ConvNeXt ve DenseNetl21 ile yapilan analizlerde,
ResNet101'in dogruluk agisindan diger mimarilere kiyasla daha iistiin bir performans sergiledigini tespit
etmislerdir [10]. Resnetl01, %97,72 dogruluk oraniyla en basarili model olarak one ¢ikmustir.
Calismada ResNet101'in daha derin yapist ve sigrama baglantilar1 sayesinde diger modellere kiyasla
daha yiiksek dogruluk ve verimlilik sagladigini ortaya koymustur.

Zhou ve ark., derin 6grenme tabanli otomatik ¢dp tanima ve siniflandirma sistemi gelistirmistir
[11]. Calisma, ResNet50, YOLOVS ve zayif denetimli CNN algoritmalarini entegre ederek ¢evresel atik
yonetimi i¢in yiiksek dogruluk ve verimlilik saglayan bir yaklasim 6nermektedir. HGI-30 ve TrashNet
gibi veri setleri {izerinde yapilan deneylerde onerilen model, geleneksel yontemlere kiyasla dogruluk
(%97,02), F1 skoru (%91,87) ve AUC (%91,22) metriklerinde {istliin performans sergilemistir. Sistem,
sehirlerin siirdiirtilebilir gelisimine destek olmak amaciyla nesnelerin interneti (IoT) teknolojileriyle de
entegre edilmistir.

Wu ve ark., ev ortaminda ¢Op tespiti ve smiflandirmasi i¢in gorsel sahne anlama temelli bir
yontem Onermistir [12]. Calismada, YOLOv5m modeline ESA (Efficient Spatial Attention)
mekanizmasi entegre edilerek YOLOv5m-Attention-KG modeli gelistirilmistir. Bu model, bilgi
grafikleri ile birlestirilerek nesne 6zelliklerinin daha etkili bir sekilde analiz edilmesini saglamistir.
Model, 15.000 goriintiiden olusan veri seti lizerinde egitilmis ve %73,2 mAP ve 28 FPS performans
gostermistir. Sistem, ev hizmet robotlar1 gibi u¢ cihazlarda gergek zamanli algilama ve siniflandirma
saglayarak enerji tiiketimini azaltmak ve siniflandirma siirecini otomatiklestirmek i¢in sunulmustur.

Chen ve ark., atik siniflandirma yontemlerinde derin 6grenme teknolojisinin uygulamasini
incelemis ve ShuffleNetV2 modelini temel alarak GCNet adli bir siniflandirma modeli gelistirmistir
[13]. ShuffleNetV2, paralel karisik dikkat mekanizmasi (PMAM), FReLU aktivasyon fonksiyonu ve
transfer 6grenme ile iyilestirilmistir. PMAM, modelin boyutsal ve kanal 6zelliklerini gii¢clendirirken,
FReLU aktivasyon fonksiyonu piksel seviyesinde uzamsal modelleme saglayarak dogruluk
performansini artirmistir. GCNet modeli, yazarlarin kendi olusturdugu 4.256 goriintiiden olusan veri
seti iizerinde test edilmis ve %97,9 dogruluk oranina ulagmistir. Ayrica, model yalnizca 1.3M
parametreye sahiptir ve Raspberry Pi 4B tizerinde 105 ms tekil ¢ikarim siiresi ile ¢aligmaktadir. Yapilan
modifikasyonlar sonucunda, GCNet'in ShuffleNet v2'den %4,5 daha yiiksek dogruluk elde ettigi
gorlilmiistiir.

Fan ve ark., ev ortaminda atik siniflandirmasi i¢in Raspberry Pi tabanli akilli bir ¢op konteyneri
tasarlamig ve gelistirmistir [14]. Calismada, EfficientNetB2 modeli, paralel karigik dikkat mekanizmasi
(PMAM) ve arka plan giiriiltii giderme algoritmasi ile modifiye edilmistir. EfficientNetB2 modeli, son
havuzlama katmanindan 6nce PMAM ile gliglendirilmis ve goriintii isleme sirasinda arka planin etkisini
azaltmak i¢in 6zel bir 6n isleme algoritmas1 uygulanmistir. Model, giinliik ev atiklarmin dort kategoride
siniflandirilmasini saglamustir: geri doniistiiriilebilir, mutfak, tehlikeli ve diger atiklar. Toplamda 14.802
goriintli igeren bir veri setinde %93,38 dogruluk orani elde edilmistir. Sistem, diisiik maliyetli bir
donanim olan Raspberry Pi 4B {izerine entegre edilmistir. Bu sistem, giinliik atik yonetimi i¢in uygun
maliyetli ve etkili bir ¢6ziim sunarak, akilli ev uygulamalar ve geri doniisiim siireclerinde kullanilabilir
hale getirilmistir.

Jin ve ark., atik tespiti ve siniflandirmasi igin derin 6grenme tabanli bir makine goriis sistemi
geligtirmigtir [15]. Calismada MobileNetV2 modeli temel alinarak dikkat mekanizmalari (CBAM) ve
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PCA ile modifiye edilmistir. MobileNetV2 modeli {i¢ farkli sekilde optimize edilmistir: dikkat
mekanizmalari ile 6zellik ¢ikariminin iyilestirilmesi, PCA ile parametre sayisinin azaltilmasi ve aktarim
Ogrenmesi ile modelin genelleme kabiliyetinin artirilmasi. Her bir iyilestirme, Huawei Cloud veri seti
iizerinde test edilmis ve %90,7 gibi yiiksek bir dogruluk oranina ulasiimistir. Onerilen model ve sistem,
taginabilir bir cihazda (Raspberry Pi 4B) uygulanmis ve otomatik bir ¢6p siniflandirma cihazi olarak
entegre edilmistir.

Literatiirdeki ¢aligmalar atik ¢oplerin siniflandirilmasinda  derin  6grenme modellerin
performansini attiracak parametre optimizasyonu, katman ve hiperparametre sayisi belirleme, dikkat
mekanizmasi kullanma ve son teknoloji modellerini gelistirme konularina yogunlagsmistir. Bu ¢caligmada
derin 6grenme modellerinin veri kiimesine uyumunu saglamak i¢in son teknoloji modellerinin ince-
ayarlar1 (fine-tuning) yapilmistir. Son yillarda nesnenelerin interneti konseptinde calisan gevresel
atiklar1 simiflandiran akilli cihazlarin gelistirilmesi ve {iretilmesi literatiirde c¢alisilan giincel konular
arasinda yer almaktadir. Bu sistemler genellikle Raspberry Pi gibi ucuz ve diisiik donanim kaynaklarina
sahip kii¢lik entegreler iizerinde gelistirilmektedir. Bu ¢alismada g¢evresel atiklarin siniflandirilmasinda
Raspberry Pi iizerinde calisacak bir akilli ¢op konteyneri sistemi tasarimi ve gerceklestirilmesi
yapilmistir. Literatiirde Onerilen sistemlere gore bu g¢aligmada Onerilen sistemin bazi farkliliklari
bulunmaktadir. Bunlarin basinda o6nerilen sistemin hem ev hem de dis ortam igin kolaylikla {irline
dondistiiriilebilecek yapida olmasi gelmektedir. Ayrica onerilen sistemde gevresel atigin taginmasi ve
ilgili boliime birakilmasi adim motoru gibi diisiik maliyetli bir mekanizmayla gergeklestirilmektedir.

3. Materyal ve Metod

Akillr ¢op konteyneri prototipi i¢in gelistirilen yontemin temel asamalarinin genel semasi Sekil
1’de verilmistir. Bu calismada temel de dort asama bulunmaktadir. Bu asamalar ¢6p konteyneri tasarimi,
sistem bilesenlerinin kurulumu, cevresel atiklarin derin 6grenmeyle simiflandirilmast ve sistem
entegrasyonu ve testlerinin yapilmasi seklindedir.

SISTEM TASARIMI VE

DONANIM KURULUMU GORUNTU ALINMASI
O A O
- = % =
<~ A4
Konteyner ~ kamer a G | Al Gériintii Alma
2
RaspberryPios @@ python
ENTEGRASYON % 3 GORUNTU SINIFLANDIRILMASI
- P —
’ -—
- & 4 -
stik etal e

@ python

Sekil 1. Onerilen yontem; gevresel atiklar1 siniflandirmanin temel asamalari

Akillr ¢6p konteyneri sistemindeki amag¢ insan miidahalesi olmadan cevresel atiklarin derin
O0grenme ve bilgisayarli gorii teknolojileri sayesinde yerinde otomatik bir sekilde siniflandirilmasidir.
Birinci asamada ¢Op konteyneri tasarimi gergeklestirilmistir. Konteyner iizerinde Raspberry Pi
kurulumu ve tasarima yerlestirilmesi yaninda kamera, hareket algilama sensorii ve ¢evresel atiklari ilgili
boliime tasiyan hareketli ray sistemi bulunmaktadir. Bu asamada, bu devrelerin konteyner iizerindeki
yerleri, konteynerin biiyiikliigii vb. tasarimlar gergeklestirilmistir.
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Ikinci asamada akilli ¢&p konteyneri icin sistem bilesenlerinin kurulumu gerceklestirilmistir. Bu
asamada i- Raspberry Pi igletim sisteminin versiyon olarak en giincel hali olan Raspberry Pi OS
kurulumu, ii- derin 6grenme kiitiiphanelerinden Tensorflow ve Keras kurulumu, iii- hareketi algilayan
sensorlin yerlestirilmesi ve sensorii kontrol eden uygulamalarin gelistirilmesi, iv- hareketli atik ¢op
plakasinin yerlestirilmesi, adim motoru kurulumu ve hareketi gergeklestiren uygulamalarin
gelistirilmesi, v- kamera sisteminin entegrasyonu islemleri ger¢eklestirilmistir.

Uciincii asamada Raspberry Pi ile cevresel atiklar derin 6grenme modelleriyle siniflandirilmstir.
Simiflandirma iglemi i¢in literatiirde goriintii isleme alaninda yliksek performans saglayan DenseNet201,
Inception-V3, ResNet50, VGG16 ve DenseNetl69 modelleri kullanilmistir. Bu modellerin
performansini arttirmak ve veri kiimesine uyumunu saglamak adina ince-ayar (fine-tuning) yapilmistir.
Bu kapsamda modellere ek egitilebilir katmanlar eklenmis ve performans testleri yapilmistir. Derin
o6grenme modelleri yardimiyla ¢6p konteynerine atilan atiklarin siniflart cam, metal, kagit ve plastik
olarak tahmin etmistir. Bu modellerin literatiirdeki ¢evresel atik veri kiimeleri lizerindeki performanslari
arastirilmigtir. Bu arastirma sonucunda en iyi basarimi gosteren model Raspberry Pi iizerinde akilli ¢op
konteynerinin siniflandirict metodu olmustur. Belirlenen bu model yardimiyla atilan atiklarin siniflari
belirlendikten sonra hareketli ray sistemi atig1, ilgili atik boliimiine hareket ederek gotlirmiistiir.

Dordiincii agsamada bir biitiin olarak sistemin entegrasyonu yapilmig ve oOrnek senaryolar
dogrultusunda akilli ¢6p konteynerinin performansi degerlendirilmistir. Sistemin ¢aligmasini saglayan
bir biitiin yazilim gelistirmesi ve modiilleri entegrasyonu bu asamada gergeklestirilmistir. Kamera
gorilintlilerinin algilanmasi uygulamasi, hareket sensorii uygulamasi, hareketli ray sistemini kontrol
uygulamasi ve lcilincii asamada gelistirilen derin 6grenme smiflandirma uygulamalar1 bu asamada
birlestirilerek akilli ¢6p konteyneri yazilimi1 Raspberry Pi lizerinde ¢aligtirilmistir.

3.1. Akill Cop Konteyneri Tasarimi

Cevresel atik cesitleri i¢in ayrilmig dort bolmeden olusan ¢op konteyneri tasarimi Sekil 2°de
verilmistir. Bir ¢evresel atik ¢op konteynerine hareketli plaka iizerine birakildiktan sonra; i- sensor
cevresel atigi fark edip kamera yardimiyla goriintisiinii almakta, ii- derin 6grenme modeliyle
smiflandirilmakta, iii- hareketli plaka adim motoru yardimiyla ray iizerinde hareket ederek ¢opii ilgili
boliime tasimaktadir. Hareketli atik tasiyici plaka ilgili kategori tizerine geldikten sonra ¢pii bu alandan
asagiya atilmasi planlanmistir. Ancak hareketli atik tasiyici plakanin agilir kapanir sekilde tasarlanmasi
ele almmamistir. Atik kutularinin {ist bdlmesindeki kutu icerisinde tiim donanim ekipmanlar
bulunmaktadir (Raspberry Pi, kamera, sensorler, motorlar, kablolar, ray sistemi). Olusturulan prototip
konteyner, kartondan tasarlanmugtir.

Raspberry Pi
Kamera

Hareket
sensori

Hareketli
plaka

Ray

Cevresel atik béltimleri

Sekil 2. Akilli ¢6p konteyneri bilesenleri

Sekil 3’te ¢Op konteyneri iizerinde calisan hareketli ray sisteminin tasarimi verilmistir. Atik
konteynere atildiktan sonra Sekil 3’teki goriildiigi gibi hareketli atik tasiyici plaka lizerine diismektedir.
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Plaka ileri-geri olacak sekilde adim motor yardimiyla iki yonlii hareket etmektedir. Ray sisteminin
hareketi adim motor ile saglanmistir. Ray tasarimi ve ray hareket yolunun tasariminda ipler ve ¢ubuklar
kullanilmagtir.

Sekil 3. Hareketli ray tasarimi

3.2. Sistem Bilesenlerinin Kurulumu ve Entegrasyonu

Cop goriintiilerinin siiflandirilmast ve ¢dp tasiyict ray sisteminin kontrol edilmesi islemleri
tasarlanan prototip iizerine yerlestirilen Raspberry Pi 4 Model B yardimiyla gergeklestirilmistir.
Raspberry Pi, tek bir kart lizerine insa edilmis kompakt bir kiigiik bilgisayardir. Bir bilgisayarin ihtiyag
duydugu islemci, RAM, giris/cikis portlar1 gibi tiim bilesenler, bu tek devre kartinda bir araya
getirilmistir.

Raspberry Pi Kamera Modiilii 3, Raspberry Pi kamera serisinin en yaygin kamera parcasidir.
Raspberry Pi’den adim motoru kontroliinii saglamak i¢in motor siiriicii devresi olarak ULN2003A
kullanilmistir. Atik konteynere atildiginda Raspberry Pi Kamera Modiiliiniin fotografi ¢ekebilmesi i¢in
Hc-sr501 ayarlanabilir hareket algilama sensorii araciliyla tespit edilmektedir. Adim motorlar adim adim
dondiiriilebilen ¢ok hassas konum kontrol imkani saglayan motorlardir. Hareketli plakanin ¢op
boliimleri arasinda hareketi i¢in adim motor kullanilmistir. BreadBoard devrelerimizi birbirine
lehimlemeden kurmamiza, test yapmamiza ve devreyi kontrol ederek bir hata olup olmadiginm
anlamamiza olanak saglamaktadir. Hareketli ray sisteminin kontrolii i¢in kullanilan modiiller Sekil 4’te
verilmistir.

{\f

a-) Rapberry Pi 4 b-) 28 BYJ-48 c-) ULN2003A d-) HC-SR501 e-) Raspberry Pi
Model B Rediiktorlit Adim  Adim Motor Ayarlanabilir IR Kamera Modiilii 3
Motoru Siirticii Kart1 Hareket Algilama

Sensorii

Sekil 4. Sistem bilesenleri

16 GB biiyiikliigiinde bir SD kartina Raspberry Pi’nin kendi isletim sisteminin kurulumu
yapilmistir. Bu kurulumdan sonra Sekil 5°te semas1 gosterilen baglantilar gergeklestirilerek devre
tamamlanmigtir. Adim motorun dénme sayisi ve donme hizi olugturmus ray prototipinin sekline ve
uzunluguna goére belirlenmistir. Adim motoru sayesinde hareketli atik tasiyici plaka ilgili atigin hizasina
getirilmistir. Akilli ¢6p konteyneri bilesenleri tasarlanan prototip iizerine yerlestirilmistir.

Raspberry Pi kartinda derin 6grenme modellerinin ¢aligtirilabilmesi igin TensorFlow Lite
kurulumu yapilmistir. TensorFlow, Google Beyin ekibi tarafindan makine 6grenmesi algoritmalarinin
uygulanmasi amaciyla gelistirilmis bir yazilim ¢atisidir [16]. TensorFlow temelde derin 6grenme
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aglarmin kullanimimi desteklemek igin gelistirilmistir. TensorFlow’un yaninda Keras yazilim ¢atisi
kullanilmistir. Keras yardimiyla ayni uygulama igerisinde hem yinelemeli hem de evrigimsel sinir ag1
modeli tanimlanabilmektedir. Modiiler bir yap1 sagladigindan her ag katmaninin 6zellikleri kolayca
belirlenebilmektedir. Yani maliyet fonksiyonlar, aktivasyon fonksiyonlari, iyilestirme yontemleri,
seyreltme (Dropout) gibi model i¢in 6nem arz eden parametreler birer satirla belirlenmektedir [17].

Adim :
motoru—p.

surucusi

Adim Hareket Kamera
motoru sensori

Sekil 5. Devre baglant1 semasi

Derin 6grenme modellinin literatiirdeki veri seti iizerindeki egitimi tamamladiktan sonra
kameradan alman goriintiilerin sinifinin tahmin edilmesi i¢in Raspberry Pi’ye yiiklenmistir. Modelin
siniflandirma sonucuna gore adim motoru yardimiyla g¢evresel atigin ilgili bolmeye gotiirilmesi
saglanmistir. Gergek sistem testinde fiziksel atiklar yerine fiziksel atiklarin fotograflari ¢op
konteynerine birakilmistir. Cevresel atiklarin ¢op konteynerine birakilmasiyla, hareket sensorii algilama
yapmakta ve akilli ¢op konteyneri igin gelistirilen sistem ¢aligmaya baglamaktadir. Hareketin
algilanmasindan bes saniye sonra sistemdeki kamera araciligiyla fotograf g¢ekilmistir. Akilli ¢op
konteynerinin 6rnek bir senaryosunda yapilan islemlerin akis semasi Sekil 6’da verilmistir.

Gop o Hareae: Atik resmini
konteynerine i 5 saniye bekle Rigkants derin
cevresel atik hareketi resmini sgrenmeyle
i 2giled & sinflandir

z ilgili kategori Atigin ait
Hareketli R
e béluminde oldugu bélime
baslangi¢
bes saniye rayi hareket
Kohumutis gee bekle ettir

Sekil 6. Akilli ¢6p konteyneri ¢alismasinin akis semasi
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3.3. Cevresel Atiklarin Derin Ogrenmeyle Simiflandiriimasi

Cevresel atiklarin siniflandirilmast agsamasinda derin 6grenme yontemleri kullanilmistir. Derin
ogrenme, yapay sinir aglarinin etkili ve verimli bir versiyonudur [18]. Yapay sinir aglariyla yapilan
O0grenme islemini yiiksek katman sayisina sahip modellerle gergeklestirme islemi giiniimiizde kaba bir
tanimla derin Ogrenme olarak ifade edilmektedir [19]. Derin 6grenme algoritmalari veri kiimesi
icerisinden Oznitelik ¢ikarimini otomatik olarak gerceklestirmektedir. CNN modeli, derin 6grenmenin
en dnemli mimarilerinden biridir. Genellikle goriintii siniflandirma amaciyla kullanilan CNN modelinin,
girisi bir goriintii olurken, ¢ikisi ise goriintiiniin sinif etiket degeri olmaktadir.

Goriintii verilerini giris olarak alan ve goriintiiniin sinifin1 tespit etmeye c¢alisan bir CNN
modelinin katmanlar arasindaki iliskilerini belirten sema Sekil 7°de verilmistir. CNN’de ¢esitli filtreler
yardimiyla goriintiiden Oznitelik ¢ikarimi islemi evrisim katmaninda yapilmaktadir. Evrisim
katmanindan elde edilen 6zniteliklerin dogrusal olmamasinin saglanmasi i¢in genellikle evrisim katmani
ile havuzlama katmani arasinda ReL U (Rectified Linear Units) aktivasyon fonksiyonu uygulanmaktadir
[20]. Havuzlama katmaninda ise elde edilen bu ozellik haritalarinin boyutlar1 disiiriilmektedir.
CNN’nin son katmani ise tam bagl katmandir.

Kagt

Cam

Metal

&7 “\S—
)/ S, Plastik

a2
‘——V——' —_— g T

Evrigim Havuzlama Diizlegtirme  Tam bagh katman

Giris gorimtiisii

Sekil 7. Goriintii siniflandirma i¢in genel CNN katmanlari goriintimii

Cevresel atiklarin siniflandirmasinda ve sistemin testlerinin yapilmasi asamasinda goriintii
siniflandirmada ¢okga tercih edilen ResNet50, DenseNet201, DenseNet169, Inception-V3 ve VGG16
modelleri iizerinde performans arastirmalar1 yapilmistir. Bu bes model arasinda en iyi basarimi elde
edilen model sistemin siniflandirict modeli olarak segilip entegrasyonu yapilmistir.

ResNet50, DenseNet201, DenseNet169, Inception-V3 ve VGG16 gorsel tanima ve siniflandirma
i¢in kullanilan CNN modelleridir. DenseNet201 ve DenseNet169 "yogun baglantilar" olarak bilinen
yapiy1 kullanmaktadir. Yogun baglantilar, her katmanin kendinden 6nceki tiim katmanlarin ¢iktilarina
baglandig1 anlamindadir. Bu, bilgi akisini artirir, parametre sayisini azaltir ve gradyanin daha iyi
aktarilmasini saglamaktadir. DenseNet169 ise 169 katmandan olusan bir modelken, DenseNet201 201
katmandan olusan bir modeldir [21]. ResNet50 "geri kalan baglantilar" olarak bilinen bir yapidadir. Bu
daha derin aglarin egitimini kolaylastirir ve asir1 6grenmeyi azaltmaktadir. ResNet50, 50 katmandan
olusan bir bagka CNN modelidir. ResNet modelinin diger modellerden ayirt edici 6zelligi, daha derin
bir yapiya sahip olmasidir. 2015 yilindaki ILSVRC yarismasinda %3.6 hata oraniyla birinci olmustur
[22].

VGG16, 2014 yilinda Simonyan ve Zisserman tarafindan gelistirilmis derin 6grenme modelidir.

Modelin 16 katmanli oldugunu belirtmek i¢cin VGG16 olarak isimlendirilmistir. VGG16 modelinde 138
milyondan fazla parametre bulunmaktadir [23].

Inception modeli Szegedy ve ark. tarafindan 2015 yilinda gelistirilmistir. Inception-V3 modeli
Inception-V1 ve Inception-V2 modelinin iyilestirilmesiyle olusturulmustur. Inception-V3 modelinde 24
milyon parametre bulunmaktadir [23]. Inception modeli, evrisim katmanindaki filtreleme ve havuzlama
islemlerinin es zamanl olarak yapilmasini saglamistir [24]. Cevresel atiklarin siniflandirilmasinda bu
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modeller referans alinmig ve veri kiimesi iizerinde ince-ayar (fine-tuning) ve parametre optimizasyonu
yapilmstir.

3.3.1 Veri Kiimesi

Sistemin On testlerinin yapilmasinda ve derin 6grenme modellerinin performans arastirmasi
asamasinda Garbage Classification veri seti kullanilmistir [25]. Bu veri seti 2021 yilinda yaymlanmis
ve literatiirde siklikla kullanilan bir kiyaslama veri setidir. Veri seti giivenilir bir kaynak olan Kaggle
platformundan erisildigi i¢in, verilerin dogru etiketlendigi kabul edilmistir. Toplamda 2527 goriintiiden
olusan bu veri seti, 6 farkli sinifa ayrilmistir. Ancak bu ¢aligmada 4 sinifa ait (Cam, Metal, Kagit ve
Plastik) 1947 adet goriintii kullanilmigtir. Bunlarin %80 (1589) egitim, %20 (398) ise test agamasinda
kullanilmigtir. Sekil 8’de sinif bazli goriintii saylar1 test ve egitim olarak yer almaktadir. Ayrica Sekil
9’da her sinifa ait ti¢ adet 6rnek goriintii verilmistir.

Ornek Sayisi

Cam Metal Kagit Plastik
Siniflar

Sekil 8. Veri kiimesinin sinif bazli goriintii sayilart

FNZEYour Horme

a) Cam b) Metal © ¢) Kagit d) Plastik
Sekil 9. Veri kiimesi 6rnek goriintiileri; a) Cam, b) Metal, c) Kagit ve d) Plastik
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3.3.2 Model Performans Degerlendirme Olgiitleri

Her bir ¢evresel atik goriintiistiniin plastik, metal, kagit ve cam olarak siniflandirilmasi
asamasinda algoritmanin basarim Olciitleri i¢in literatiirdeki metrikler kullanilmistir. Bu metrikler;
dogruluk (Denklem 1), hassasiyet (Denklem 2), duyarlilik (Denklem 3) ve F-olgiitii (Denklem 4)
seklindedir. Bu olgiitlerin hesaplanmasinda karmasiklik matrisi kullanilmaktadir. Sekil 10’da
karmagiklik matrisinin gorseli verilmistir.

Pozitif

Tahmin Edilen

Negatif

Pozitif Negatif
Gergek

Sekil 10. Karmasiklik matrisi

Dogrutuk (4 . TP +TN
OBTUIUK AACAUTACY) = TP ¥ TN + FP + FN )
Hassasiyet (Precision) = ——
assastye recision) = TP + FN (2)
Duyarlilik (Recall) = r 3
uyaritili eca = TP + FP

hassasiyet * duyarltltk)

r sl “2+
olgiitii (F — measure) * hassasiyet + duyarliik

4. Deneysel Sonuclar ve Tartisma

Raspberry Pi {izerinde derin 6grenme modellerinin egitilmesi ve test edilmesi igin derin 6grenme
kiitiphanelerinden Tensorflow ve Keras kullanilmistir. Raspberry Pi {izerine ise Tensorflow Lite
kurulumu gergeklestirilmistir. Bu kurulum ile hali hazirda egitilmis olan derin 6grenme modelleri
calistirilmistir. Egitilmis olan .h5 uzantili model dosyalari éncesinde Google Colab ortaminda .tflite
olarak dontstirilmistir. Bu doniisimiin  yapilmasinin  nedeni Keras’in tflite igerisinde
kullanilmamasindan kaynaklanmasidir. Sonrasinda Raspberry Pi iizerinde .tflite uzantili dosya
kullanilarak siniflandirilma gergeklestirilmistir.

Cevresel atiklarin siniflandirilmasinda ResNet50, DenseNet201, DenseNet169, Inception-V3 ve
VGG16 modelleri kullanilmistir. Modellerin ince-ayar (fine-tuning) ve parametre optimizasyonu
stirecleri, dogruluk ve genel basar1 metriklerini artirmak amaciyla dikkatlice tasarlanmistir. Bu siirecte,
temel olarak transfer 6grenme kullanilmis ve modeller, nceden ImageNet veri seti lizerinde egitilmis
agirliklarla baslatilmistir. ince-ayar siirecinde, yalmzca son katmanlar yeniden egitilmis, boylece
hesaplama maliyeti azaltilmis ve egitim siirecinin daha hizli olmasi saglanmistir. Her modelin sonuna
egitilebilir tam bagli katman ve havuzlanma katmanlari eklenmistir. Tam bagli katmandaki néron sayisi
1024, 512, 256,128,64 ve 32 olacak sekilde deneyler gerceklestirilmistir. Model performansi dogrulama
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veri seti lizerinde test edilerek, her model i¢in en iyi hiperparametreler se¢ilmistir. Tiim modellerin ince-
ayart sirasinda dogrulama kaybi (validation loss) goz 6ntinde bulundurulmus ve erken durdurma (early
stopping) teknigi kullanilarak asir1 6grenme (overfitting) 6nlenmistir. Siniflandirmada her model icin
ince-ayar (fine-tuning) ve parametre optimizasyonu yapilmis olup yapilan degisiklikler asagidaki

gibidir:

ResNet50: Bu model i¢in iki boyutlu ortalama havuzlama katmani kullanilarak, modelin
cikisindaki 6zellik haritalarinin her bir kanalinin ortalamasi alinmistir. Bu islem, yiiksek
diizeyde oOzetlenmis bir 6zellik vektorii olusturur ve modelin daha genel Gzellikleri
O0grenmesini saglar. Bu 6zetlenmis 6zellik vektoriinden sonra, 256 nérondan olusan bir
Dense katmani eklenmistir. Bu katman, ReLU aktivasyon fonksiyonunu kullanarak
modelin daha karmasik iliskileri 6grenmesini saglamistir ve gizli katman aracilifiyla
yiiksek diizeyde 6zellikler ¢ikarmistir. Asirt uyumu dnlemek amaciyla, Dropout katmani
eklenmis ve burada noronlarin %50'si rastgele devre dist birakilmistir. Bu, modelin
genelleme yetenegini artirarak, egitim verisine asiri uyum saglamasini 6nlemistir. Dort
sinifa karsilik gelen birimlerden olusan bir Dense ¢ikis katmani eklenmis ve softmax
aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Bu katman, her bir sinif i¢in olasilik degerleri
tiretmis ve ¢ok smifli siniflandirma problemlerinde kullanilacak nihai tahminleri
saglamustir.

DenseNet201: Bu model i¢in iki boyutlu ortalama havuzlama katmam kullanilarak
Ozellik haritalarinin boyutu kii¢iltiilmiistiir. Ardindan, 256 ndronlu ve 'relu' aktivasyon
fonksiyonuna  sahip tam  baglantili  bir  katman  olan Dense(256,
kernel_regularizer=12(0.001)) katmani eklenmistir. Bu katmami, aktivasyonlar
normalize eden BatchNormalization() ve asirt uyumu 6nlemek i¢in ndéronlarin %50'sini
devre dis1 birakan Dropout(0.5) katmanlari izlemistir. Daha sonra, 256 noronlu bir tam
baglantili katman olan Dense(256, activation="relu’, kernel_regularizer=12(0.001)) ve
yine %50 dropout katmani asir1 uyumu onlemek i¢in eklenmistir. Dort sinifa karsilik
gelen birimlerden olusan bir Dense ¢ikis katmani eklenmis ve softmax aktivasyon
fonksiyonu kullanilmistir.

DenseNet169: Bu model i¢in GlobalAveragePooling2D() katmani kullanilarak 6zellik
haritalariin boyutu kiiciiltiilmiistiir. Sonrasinda 32 ndrondan olusan bir tam bagl
(Dense) katman eklenmistir.

Inception-V3: Bu model icin GlobalAveragePooling2D() katmani eklenmistir.
Ardindan, 512 noronlu ve 'relu’ aktivasyon fonksiyonuna sahip bir tam baglantili Dense
katmani eklenmistir. Bu katmani, modelin genelleme kabiliyetini artirmak i¢in néronlarin
%350'sini devre dis1 birakan Dropout(0.5) katmani izlemistir. Son olarak, dort simfli bir
siiflandirma igin Dense(len(classes_dict), activation="softmax")(x) kullanilmistir.

VGG16: Bu modelde hiper parametre olarak 512 noronlu ve 'relu' aktivasyon
fonksiyonuna  sahip  tam  baglantih  bir  katman  olan Dense(512,
kernel_regularizer=12(0.001)) iki adet katman eklenmistir. Dense katmaninin
kernel_regularizer=12(0.001) oram ile agirliklarin asir1 biiylimesini sinirlayarak asiri
uyumu Onlemeye yardimei olmustur. BatchNormalization katmani ile her bir 6zellik
vektoriinii normallestirmistir. Normalizasyon, egitim siirecini hizlandirmis ve modelin
performansini arttirmistir.

ResNet50, DenseNet201, DenseNet169, Inception-V3 ve VGG16 modelleri ile deneyler
yapilmistir. Calisilan tiim modellerin egitimi yiiz iterasyonda tamamlanmistir. Tim modellerde egitim
sirasinda ayni veri seti kullanilarak karsilagtirma yapilmigstir. Kullanilan veri seti %80 egitim, %20 test
olarak ayrilmistir. ResNet50, DenseNet201, DenseNet169, Inception-V3 ve VGG16 modellerinin
testinde dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve F-0lgiitii metrik sonuglar1 Sekil 11°de sunulmustur. Bes
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modelin dogrulama dogruluk degerleri ResNet50 %94, DenseNet201 %91, DenseNet169 %95,
InceptionNet %88 ve VGG16 ise %81 olarak elde edilmistir. Modeller arasinda DenseNet169, dort
metrikte de en yiiksek performansi gostererek (%95,22 dogruluk, %95,45 hassasiyet, %95,22 duyarlilik
ve %95,21 F-6l¢iitii) genel olarak en iyi model olmustur. Bu {istiinliik, DenseNet169'un yogun baglanti
yapisinin, Ozelliklerin yeniden kullanimini kolaylastirmasi ve gradyanlarin daha verimli bir sekilde
akmasimi saglamasindan kaynaklanmaktadir. ResNet50, %93,97 dogruluk ve diger metriklerdeki
dengeli sonuglariyla iyi bir performans sergilemis; sicrama baglantilar1 sayesinde daha derin bir ag
olmasina ragmen gradyan kaybini engelleyerek yiiksek dogruluk saglamistir. Ancak, DenseNet169'un
daha kiigiik ancak optimize edilmis bir model olmasi onu ResNet50'nin Oniine gegirmistir.
DenseNet201, %91,45 dogruluk ve benzer seviyelerdeki diger metriklerle DenseNet169'un gerisinde
kalmistir. Bunun nedeni, daha derin bir yapt olmasina ragmen ek derinligin modelin genelleme
kabiliyetine katki saglayamamasi ve hesaplama yiikiinii artirmasi olabilir. Inception-V3, %88,44
dogruluk ile ortalama bir performans gostermistir. Modelin ¢ok 6lcekli dzellik ¢ikarimi yapist avantaj
saglasa da daha modern modellerin sundugu yogun baglantilar ve sigrama mekanizmalarinin eksikligi
performansini simirlamistir. Ayrica Inception-V3 modelinin egitim ve test asamalarindaki performansi
arasinda %8’e yakin bir fark oldugu goriilmiistiir. Bu modelin egitim ve test asamalarindaki dogruluk
degerleri arasindaki basarim diger modellere gore daha yiiksektir. Bu nedenle bu modelin egitim
asamasinda asirt uyum (overfitting) oldugu sdylenebilir. Son olarak, VGG16, %80,90 dogruluk ile en
diistik performansi gdstermistir. Bu modelin sinirh 6zellik ¢ikarimi yapist ve yiiksek parametre sayisi,
modern modellerle karsilastirildiginda diistik bir dogrulukla sonuglanmaistir.

Performans Metrikleri
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Sekil 11. Derin 6grenme modellerinin bagarim metrikleri

DenseNet169’un diger modellerden daha basarili olmasinin nedenleri arasinda yogun baglanti
(dense connectivity) yapisinin oldugunu séylemek miimkiindiir. Bu mimari, her katmanin kendisinden
onceki tlim katmanlarin ¢iktistmi giris olarak kullanmasimi saglayarak bilgi kaybimi onlemekte ve
ozelliklerin yeniden kullanilmasini saglamaktadir. Bu modelin gradyanlarin akisi iyilestirilir ve
egitilebilirligi artirilir. Ayrica, DenseNet169 daha az parametreyle ¢aligsarak asiri 6grenme riskini
azaltmis ve veri setinde genelleme yapabilme kabiliyetini giiclendirmistir. DenseNet169’un optimize
edilmis derinligi, DenseNet201 gibi daha derin modellere kiyasla hesaplama verimliligini korurken
yiiksek performans sunmasina olanak tanimistir. Ayrica DenseNet169 igin yapilan ince-ayarda modelin
sonuna 32 ndronlu tam bagh katman eklenmistir. Diger modellere gore daha az sayida ndronla yiiksek
basarim elde edilmistir.

Sekil 12’de modellerin egitim ve test asamalarindaki dogruluk ve hata egrileri verilmistir. Sekil
12 a ve b’de egitim ve dogrulama asamasindaki dogruluk degerlerinin egrileri verilmistir. Diger taraftan
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¢ ve d’de ise egitim ve dogrulama asamasindaki hata egrileri verilmistir. Modellerin egitim ve test
asamalari i¢in 100 iterasyon olacak sekilde erken durdurma (early stopping) mekanizmasiyla egitimi ve
testi yapilmustir.  Sekil 12°deki egrilere bakildiginda modellerin 25 iterasyon sonrasinda en diisiik hata
degerine eristikleri goriilmektedir. Modellerden en hizli yakinsayan modelin DenseNet169 oldugu

goriilmektedir.
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Sekil 12. Derin 6grenme modellerinin egitim ve test asamasindaki dogruluk ve hata egrileri

Modellerin egitimleri tamamlandiktan sonra yeni goriintiilerle modellerin tahmin ve giiven
degerleri incelenmistir. Yapilan bu testlerden bazi 6rneklerin sonuglari Cizelge 1°de verilmistir. Cizelge
1°deki 6rneklere bakildiginda DenseNet201 ve VGG16 modellerinin bazi 6rnekleri yanlis smiflandirdigt

(kalin olarak vurgulanmustir) goriilmektedir.

Cizelge 1. Modellerin baz1 6rneklerdeki siniflandirma sonuglari.

% -
Giris Bt A
Goriintiisii + : + \"A\\?‘.
>+ i
a‘ - . ™
Tahmin  Giiven Tahmin  Giiven  Tahmin Giiven
ResNet50 Kagit 0,99 Plastik 0,99 Cam 0,99
DenseNet201  Metal 0,86 Plastik 0,97 Cam 0,94
DenseNet169  Kagit 0,86 Plastik 1,0 Cam 0,93
Inception-V3  Kagit 0,63 Plastik 0,99 Cam 0,88
VGG16 Plastik 0,86 Kagit 0,62 Cam 0,99
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Bu caligmada kullanilan modellerin egitim asamasindaki dogruluk degerlerinin ayn1 veri kiimesi
iizerinde gerceklestirilen dnceki calismalarla kiyaslanmasi Sekil 13’te yapilmustir. Ince-ayar ve
parametreleri belirlenen modellerin performanslarinin 6nceki ¢alismalarla karsilastirildiginda genel
olarak daha yiiksek dogruluk oranlarina ulastigim1 gostermektedir. ResNet50 modeli, %97.73 dogruluk
ile Alsubaei ve ark.nin (%74.70) ¢alismasindan belirgin sekilde istiin performans sergilemis, ancak
Takke ve ark.'nin (%99.27) elde ettigi dogrulugun biraz gerisinde kalmistir. DenseNet201 modeli ise
Yildiz ve ark.'nin %89.70'lik sonucuna kiyasla %92.83 dogruluk orani ile daha iyi bir bagar1 gostermistir.
Inception-V3 modeli i¢in 6nerilen yontem %95.15 dogruluk ile Siiriicii ve ark.'min %94.69'luk
calismasini az bir farkla geride birakmigtir. Son olarak, VGG16 modeli %82.66 dogruluk ile Alsubaei
ve ark.'min %73.10'luk sonucuna gore kayda deger bir gelisim saglamistir. Bu sonuglar, onerilen
yontemlerin ince-ayar ve optimizasyon siiregleri sayesinde daha basarili simiflandirma performansi
sergiledigini agikg¢a ortaya koymaktadir.

ResNet50 Performans Karsilagtirmasi DenseNet201 Performans Karsilastirmasi
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Sekil 13. ince-ayar1 yapilan modellerin performanslarinin énceki ¢alismalarla kiyaslanmasi

5. Sonug¢

Olusan niifus yogunluguna bagl olarak kaynak kullaniminin artmasi sonucunda olusan atik
miktarinin oldukc¢a artmasi sitirdiiriilebilir bir diinya ve yagsam i¢in biiyiik bir risk olusturmaktadir. Bu
calisma da ise geri donistiiriilebilen atiklarin daha siirdiiriilebilir bir diinya ve yasam i¢in yerinde ve
otomatik olarak ayristirilmasim gerceklestiren akilli ¢op konteyneri prototipi olusturulmustur. Onerilen
akilli ¢op konteyneri icerisine birakilan gevresel atig1 fark etmekte, siniflandirmakta ve kategorisine
otomatik bir sekilde tagimaktadir. Boylece ¢evresel atiklarin yerinde ve tam zamaninda ayristirilmasini
saglayarak cevresel atiklarin ayristirilmasi i¢cin mevcut kullanilan maliyetleri diigiirmektedir.

Onerilen akill1 ¢6p konteyneri donanimsal olarak Rapberry Pi 4 model B, 28 BYJ-48 rediiktorlii
adim motoru, ULN2003A adim motor siiriicii karti, HC-SR501 ayarlanabilir hareket algilama sensorii,
Raspberry Pi kamerasi kullanilmistir. Raspberry Pi tizerinde atiklari simiflandirmak i¢in Resnet50,
DenseNet201, DenseNetl169, Inception-V3 ve VGG16 derin 6grenme modelleri ile egitimler
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yapilmistir. Her model igin ince-ayar gerceklestirilmis olup, c¢evresel atiklarin siniflandirmasinda
modellerin basarimlart arttirilmigtir. Egitim ve test asamalarindan sonra modellerden elde edilen
dogruluk bagarimlar karsilastirilmistir. En yiliksek dogruluga sahip olan modelin DenseNet169 oldugu
goriilmiistlir. Sonug olarak DenseNet169 en iyi siniflandirma yapan derin 6grenme modeli oldugundan
akilli ¢op konteyneri sistemi i¢in bu model kullanilmistir. Gelecekteki arastirmanin bir pargasi olan bu
calismanin sonuglarina bakilarak, atik artisindaki miktarin ve tasidigi risklerin oniine gecilebilmesi i¢in
hazirlamis oldugumuz bu prototip ¢aligmasinin ilerleyen ¢aligmalarda iiriine doniistiiriilerek kullanima
sunulmasini planlanmaktadir.
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