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Oz: Cevre kirliligi sorunu, son zamanlarda artis gosterip hem insanliga hem de gevreye tehdit olusturmaktadir. Diinya genelinde
carpik kentlesme, sanayilesme ve insanlarin sorumsuz davraniglart sonucu biiyiik bir atik problemi ortaya ¢ikmaktadir. Bu
problem hayat standartlarimizi kisitlayip, daha sagliksiz bir ortamda yasam siirmemize neden olmaktadir. Atiklar genellikle
¢Op olarak bilindiginden geri kazanilmaya calisilmadan ortamdan uzaklastirilir ve bu durumda da atigin geri doniisiime
gitmeden dogada kendi kendine ¢dziinme siiresi uzun yillar almaktadir. Atiklarin 6mriinii uzatma ve ayrigtirilmasi ile hem
cevre kirliligi azalir hemde geri doniisiime katki saglayarak diinya daha yasanilabilir bir hale gelir. Derin 6grenme modelleri
ve makine 6grenme yontemleri kullanilarak yapilan bu ¢caligmada ¢evremizi daha yaganilabilir hale getiren ve geri doniisiime
yardimc1 olan atik ayrigtirma veri seti kullanilarak siniflandirma islemi gergeklestirilmistir. Bu ¢alismada yapay zeka teknikleri
ile atik ayrigtirma tespitinde AlexNet, GoogLeNet, ResNet50, DenseNet201, ShuffleNet, SqueezeNet mimarileri ile sonuglar
elde edilmistir. Sonraki asama da derin mimarilerden elde edilen &zellik haritalari destek vektdr makineleri (DVM), k-en yakin
komsu (KNN) ve karar agaglarinda (KA) simiflandirilmigtir. Mimarilerin elde ettikleri sonuglar karsilastirilarak bu problem
i¢in en iyi mimari segilmistir. Deneyler sonucunda 6nermis oldugumuz hibrit model %85.94 dogruluk degeri elde etmistir.

Anahtar kelimeler: Atik siniflandirma, yapay zeka, derin 6grenme, ESA, DVM.

Classification of Environmental Waste with Proposed Deep Learning and Machine Learning Based
Hybrid Model

Abstract: The problem of environmental pollution has increased recently and poses a threat to both humanity and the
environment. A big waste problem arises as a result of unplanned urbanization, industrialization, and irresponsible behavior of
people around the world. This problem restricts our living standards and causes us to live in an unhealthy environment.. Since
wastes are generally known as garbage, they are removed from the environment without trying to be recovered. In this case,
the self-dissolution time of the waste in nature takes many years without recycling. By prolonging the life of waste and
separating it, environmental pollution is reduced and the world becomes more livable by contributing to recycling. In this study,
which was carried out using deep learning models and machine learning methods, the classification process was carried out
using the waste separation data set, which makes our environment more livable and helps recycling.In this study, results were
obtained with AlexNet, GoogLeNetGoogLeNet, ResNet50, DenseNet201, ShuffleNet, and SqueezeNet architectures in the
detection of waste separation with artificial intelligence techniques. In the next step, feature maps obtained from deep
architectures are classified in support vector machines, k-nearest neighbor, and decision trees. By comparing the results of the
architectures, the best architecture was selected for this problem. As a result of the experiments, the hybrid model we proposed
achieved an accuracy value of 85.94%.

Key words: Garbage classification, artificial intelligence, deep learning, CNN, SVM.
1. Giris

Yasam alamimiz iginde ¢evre, hayat standartlari igin 6nemli bir faktordiir. Cevrenin temiz ve ferah olmasi
yasam kalitemizi arttirdig1 gibi insanlarin hayat enerjisini de arttirmaktadir. Son zamanlarda g¢evreye verilen zarar
ile ¢evre kirliligi dnemli bir sorun haline gelip canlilari tehlikeye sokmaktadir [1]. Diinya genelinde ormanlarin
kesilip yerine dev binalarin yapilmasi, sanayilesmenin hizla artmasiyla birlikte fabrika atiklarinin ¢ogalmasi ve
insanlarin bilingsizce gevreye her tiirlii atigi rasgele atma aligkanligi hem giiniimiizde hem de gelecekte ciddi
cevresel problemlere yol agmaktadir. Bu atiklar; hava kirliligine, bitkilerin zarar gérmesine, deniz ve géllerdeki
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bilingsizce atilan atiklar sonucu su kirliligine, istenmeyen kokulara, kiiresel 1sinma gibi 6nemli sorunlara yol
acmaktadirlar [2]. Atiklar dogadaki canlilarin yagamini tehdit eden, yasam stirelerini kisitlayan, dogadan alinan
verimi azaltan onemli etkendir. Atiklar rastgele ortaya atilip, bilingsizce hareket edildiginde geri doniisiime
gitmeden ¢Op olarak adlandirildig i¢in dogada ¢dziinme siiresi uzun yillar almaktadir. Bugiiniin sartlarinda 6nemli
bir sorun haline gelen bu problem i¢in geri doniisiime elverisli olanlar farkli renkler ve isimlerde ayristirilarak
kategorisine gore icine atilir ve bdylece ayristirtlmasi kolaylasarak ikincil madde haline getirilip tekrar liretime
geemektedir. Atiklarin ayrigmasindan sonraki siire¢ olan geri doniisiim ile artik atiklar yeniden iiretime ge¢ip hem
¢evreye olan zarari azaltir hem de atik olan bir iiriinden tekrar verim almamizi saglamaktadir. Cevredeki insanlarin
bilinglenip geri doniigiime gereken 6zeni gosterdikten sonra dogal kaynaklarin tilkenmesi onlenir. Toprak verimi
ve canlilarin yasam kalitesi artar ve temiz bir ¢evreye ulasilmis olunur. Atiklari bagka sekilde degerlendirmek i¢in
yapilan bazi ¢aligmalardan biri de sifir atik projesi olup, bu proje ile atiklarin fayda saglayacak baska bir iirtine
doniistiirerek atiklardan elde edilen bu zarar1 en aza indirmek hedeflenmistir. Sifir atik ile amag¢ duyarh tiiketici
modelini olusturup bu bilinci insanlara asilamak, ayni1 zamanda hem israfin 6nlenmesi hem ekonomik kazang
saglanmasi hem de ¢evreyi korumak olmustur. Cevreye zarar veren bu sorun ile bas etmek i¢in atik ayristirma
sonucu geri doniigiim ya da sifir atik projesi 6nemli rol oynamaktadir. Derin 6grenme 6zellikle goriintii isleme
alaninda bitkisel hastaliklarin siniflandirilmasindan, insan ve hayvan hastaliklarinin teshis ve siniflandirilmasina
kadar bir¢ok alanda etkili bir sekilde kullanilmaktadir [3-5]. Yapilan bu ¢alisma da 6 simfli bir atik veri seti
kullanilmustir. Bu veri setinde karton, bardak, metal, kagit, plastik ve ¢Op atiklarinin ayristirtlmasi igin goriintiiler
bulunmaktadir. Caligmanin ilk agsamasinda farkli derin 6grenme mimarileri kullanilarak sonuglar elde edilmistir.
Ikinci asamada ise derin mimarilerden elde edilen &zellik haritalar1 makine égrenme yéntemleri olan DVM, KNN
ve karar agaclar1 smiflandiricilarinda siniflandirilip, bu siniflandiricilardan dogruluk degerleri ve karmasiklik
matrisleri elde edilmistir. Derin 6grenme mimarileri kullanilarak elde edilen 6zellik haritasi siniflandiricilarda
smiflandirildiktan sonra DVM siniflandiricisinda elde edilen degerin diger siniflandiricilardan daha iyi oldugu
gozlemlenmistir.

Calismanin geri kalan1 su sekilde organize edilmistir. ikinci boliimde ¢oplerin siniflandirilmast ile ilgili
literatiirde yer alan galismalar incelenmistir. Veri seti, kullanilan derin mimariler ve dnerilen hibrit metot ti¢iincii
boliimde agiklanmigtir. Dordiincii bolimde deneysel sonuglar verilmistir. Besinci boliimde ise sonuglar
sunulmustur.

2. Tigili cahsmalar

Atik problemi her gegen giin daha ciddi bir problem haline gelmektedir. Bundan dolayi literatiirde atiklarin
siiflandirilmasi ile ilgili yapilmig ¢aligmalar bulunmaktadir.

Rabano ve arkadaglar1 yaptiklari ¢aligma da, MobileNet ile siradan ¢opleri kategorilere gore siniflandiran bir
model olusturmak i¢in cam, kagit, karton, plastik, metal ve diger ¢opler kullanilmistir. Egitim i¢in “.jpg” uzantili
2527 adet ¢op gorselinden olusan bir veri seti kullanilmigtir. TensorFlow for Poets git deposu, MobileNet modelini
500 adimda yeniden egitmek icin bir calisma dizini olarak klonlamistir. Onerilen modelin nihai test dogrulugu
%87.2 olmustur [6].

Kang ve arkadaslar1 yaptiklari ¢alisma da ¢6p siniflandirma konusunun; ¢evrenin korunmast, kaynaklarin geri
déniisiimii ve sosyal gegim igin her zaman énemli bir konu oldugu gériisiinii savunmuslardir. On ug ¢dp toplama
verimliligini artirmak icin, derin 6grenmeye dayali otomatik bir ¢6p smiflandirma sistemi &nerilmistir. Ilk olarak,
donamim yapis1 ve mobil uygulama dahil olmak iizere ¢6p kutusunun genel sistemi tasarlanmstir. Ikinci olarak,
Onerilen ¢op siiflandirma algoritmasi ResNet-34 algoritmasina dayanmaktadir. Son olarak, 6nerilen siniflandirma
algoritmasimin iistiinliigii, olusturulan ¢op verileri ile dogrulanmustir. Onerilen algoritmanin smiflandirma
dogrulugu %1,01 artirtlmastir [7].

Meng ve Chu geri doniisiimiin zaten tiim iilkeler i¢in 6nemli bir ¢alisma oldugunu belirtmislerdir. Geri
dontigiim igin gerekli olan isler arasinda ¢op siniflandiriimasi, uygun maliyetli geri doniisiimii saglamak icin en
temel adimdir. Bu yazida, goriintiilerdeki tek bir ¢op nesneyi tanimlamaya ve onu geri doniisiim kategorilerinden
birinde smiflandirilmaya calisilmistir. Birkag yaklasimi inceleyip daha sonra kapsamli bir degerlendirme
saglanmugtir. Kullanilan modeller arasinda HOG 6zellik ¢ikarma yontemi, destek vektor makineleri (DVM), basit
evrisimsel sinir ag1 (ESA) ve artik bloklara sahip ESA yer almaktadir. Degerlendirme sonuglarina gore artik
bloklar1 olan veya olmayan basit ESA aglarinin, umut verici performanslar gdsterdigi sonucuna varilmistir. Derin
Ogrenme teknikleri sayesinde, hedef veri seti igin ¢6p siniflandirma sorunu etkin bir sekilde ¢6ziilebilmektedir [8].

Ozkaya ve Seyfi yaptiklar1 bu calismada, goriintii sistemi ile ¢opiin geri doniisiimiinii saglamak icin ¢ope
atilan ¢op tiirlerini tespit eden bir derin 6grenme uygulamas: gelistirilmeyi amaglamiglardir. Farkli ¢op tiirleri
iizerinde birkag siniftan olusan goriintii verileri ile egitim ve test yapmislardir. Egitim ve test sirasinda kullanilan
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veri seti, ¢cop gortntiilerden alinan orijinal verilerden olustugu belitilmistir. Derin 6grenme yapilari i¢in kullanilan
veri setinde 6 farkli simifa sahip toplam 2527 adet goriintii bulunmaktadir. Veri setindeki bu goriintiilerin yarisi
egitim stirecinde, kalan kismui ise test islemi i¢in kullanilmistir. Ayrica, daha yiiksek dogrulukla daha kisa egitim
ve test siiregleri elde etmek igin transfer 6grenimi kullanilmistir. AlexNet, VGG16, GoogLeNet ve ResNet yapilan
calismada kullanilan baslica mimarilerdir. Simiflandiricilarin performansini test etmek i¢in, Softmax ve DVM
olarak iki farkli siniflandirici kullanilmaktadir. GoogLeNet+DVM ile %97.86 ile en yiiksek dogrulukta 6 farkl: tip
¢op smiflandirilmistir [9].

Chen ve arkadaglart yaptiklart bu ¢alisma da, ¢op siniflandirma teknolojisi yalnizca atiklarin zararsiz bir
sekilde islenmesi ve kaynaklarin geri kazanilmasi i¢in 6nemli bir temel degil, ayn1 zamanda sosyal gelisimin
kaginilmaz egilimi oldugu goriisiinii savunmaktadir. Mevcut ¢op smiflandirma yontemleri, ¢op toplama
asamasinda manuel siniflandirmaya dayanmaktadir. Aragtirmacilar tutarlilik, kararlilik ve sihhi kosullarda tatmin
edici sonuglara ulagmanin zor oldugunu belirtmislerdir. Bu nedenle bu ¢alisma, evsel ¢opleri taniyabilen ve geri
donistiirebilen derin 6grenmeye dayali bir ¢op simiflandirma sistemi sunmaktadir. Yapilan ¢aligmada disiik
dogruluk ve zayif ger¢ek zamanl performans sorunlarina odaklanarak, hafif bir ¢6p siniflandirma modeli GCNet
(Cop Siiflandirma Ag1) onerilmistir. Deneysel sonuglar, GCNet'in kendi kendine olusturulan veri kiimesindeki
ortalama dogrulugunun %97.9 oldugunu géstermektedir [10].

Mittal ve arkadaslar1 yaptiklar1 ¢alisma da, temiz bir ortamin siirdiiriilmesinin, gelismekte olan iilkelerde
vazgecilmez oldugu kadar oldukga da zor bir is oldugunu belirtmislerdir. Vatandaglara mahallelerini takip etmeye
ve raporlamaya tesvik etmek amaglanmistir. Kullanici tarafindan tiklanan cografi etiketli bir goriintiide ¢op
bolgelerini algilayan ve kabaca boliimlere ayiran SpotGarbage adli akilli telefon uygulamasi sunulmustur. Yapilan
caligmada goriintiilerdeki ¢opii algilamak i¢in tamamen evrisimli aglar1 kullanilmigtir. Calismada 6nerilen model,
GINI veri kiimesi lizerinde egitilip, ortalama %87,69 dogruluk degerini elde ettigi belirtilmistir [11].

Zhihong ve arkadaglari ¢opleri otomatik olarak siralayan robotik bir kavrama sistemini onerdiklerini
belirtmislerdir. Onermis olduklari bu sistemde, siralanan nesneleri otomatik olarak yakalamak i¢in karmasik arka
planda hedef nesnelerin tanimlanmasini ve konumlandirilmasini sagladigi ifade edilmistir. Hedef nesnenin dogru
bir sekilde tespitini saglamak amaciyla, nesne tanima ve poz tahmini i¢in Bolge Onerisi Olusturma (RPN) ve
VGG-16 modelini uygulandigi belirtilmektedir. Copteki siselerin ayiklanmasi calismasina iliskin sonuglar,
oOnerilen sistemin ¢opleri verimli bir sekilde ayiklayabildigini gostermektedir [12].

Sidhart ve arkadaglari ESA mimarilerini kullanarak kategorilerden (plastik, kagit, karton, metaller) olusan
etiketlenmis bir goriintii veri seti ile atiklarin siniflandirilmasi amaciyla bir model gelistirdiklerini belirtmislerdir.
Goriintiiler kendi kendine 6grenen bir sinir ag1 yardimiyla 6zelliklerine gore siniflandirildigr ifade edilmektedir.
Yapilan ¢alismada 6nerilen yontemle %76'lik bir test dogrulugu elde edildigi belirtilmigtir [13].

3. Materyal ve Yontem

Garbage Classifiction veri seti 6 sinifli olup, test sonuglar1i Matlab ortaminda alinmistir. Modellerin egitim
boyunca epoch degeri 5, batchsize degeri 16 alinarak egitim tamamlanmistir. Veri setinin her siifindaki
gorintiilerin %80°1 egitim ve %20’si test i¢in kullanilmaktadir. Modeli egitmek igin se¢ilen her mimarinin girdi
boyutlari belirlenir ve girdi boyutlarina gére egitime baslanmis olunur. Egitimin sonucunda dogruluk degerleri ve
karmasiklik matrisleri elde edilmektedir. Onerilen modelde ise DenseNet201 mimarisi taban olarak kullanilmis ve
veri setindeki goriintiilerin 6zellik haritalar1 elde edilmistir. Elde edilen 6zellik haritalar1 DVM, KNN ve KA
smiflandiricilarinda simiflandirilmigtir. Bu veri setindeki gortntiileri siiflandirmak i¢in kullanilan mimariler
AlexNet, GoogLeNet, ResNet50, DenseNet201, ShuffleNet ve SqueezeNet olmustur.

3.1. Veri seti
Yapilan ¢alismada atiklar1 ayristirmak i¢in kullanilan veri seti Garbage Classificition veri setidir. Veri setine
Kaggle web sitesinden erigilmistir. Bu veri seti halka agik bir veri setidir [14]. Bu veri seti 6 simnifli olup, 2527

goriintiiye sahiptir. Veri setinde ayristirma yapmak igin kullanilan atiklar Cardboard, Glass, Metal, Paper, Plastic
ve Trash olmustur. Her bir sinifa ait rasgele goriintii 6rnekleri Sekil 1°de gosterilmektedir.

355



Onerilen Derin Ogrenme ve Makine Ogrenmesi Tabanli Hibrit Model ile Cevresel Atiklarin Simiflandirilmast

Cardboard Glass Metal Paper Plastic Trash

Sekil 1. Veri setinde yer alan siniflara ait 6rnek goriintiiler
3.2. ESA mimarileri

Bu ¢alismada kullanilan ESA mimarileri; AlexNet, GoogLeNet, DenseNet201, ResNet50, ShuffleNet ve
SqueezeNet olmustur. Bu mimariler egitildikten sonra her mimari i¢in farkli dogruluk degerleri hesaplanir ve
karmasiklik matrisleri elde edilir.

AlexNet: llya Sutskever, Alex Krizhevsky ve Geoffrey Hinton tarafindan sunulmustur. AlexNet'in ilk
katman, girig goriintiistinii filtrelemek i¢in kullanilir. Girig goriintiisiiniin genisligi (W), yiiksekligi (H) ve derinligi
(D) olmalidir, AlexNet mimarisinin girdi boyutu 227x227x3tiir. ikinci evrisimli katmanin havuzlanmis ve
normallestirilmis ¢iktisi, her biri 3x3 boyutunda 384 ¢ekirdek ile {iglincii katmana baglanir. Dordiincii evrigim
katmani i¢in 3x3 boyutunda 384 ¢ekirdek vardir ve bunlar 2 GPU'ya béliinerek her bir GPU yiikii 3x3x192
olacaktir. Besinci evrisimli katman, her biri 3x3 boyutunda 256 ¢ekirdege sahiptir ve bunlar 2 GPU'ya bdliinecek,
boylece her bir GPU yiikii 3x3x128 olacaktir. Uciincii, dordiincii ve besinci evrisim katmanlarmin herhangi bir
normallestirme ve havuzlama katmani olmadan olusturulduguna dikkat edilmelidir. Bu ii¢ konvoliisyonel
katmanin ¢iktisi, her katmanin 4096 néron icerdigi tam bagl 2 katmana girdi olarak iletilir [15].

GoogLeNet: %6.66 hata oram ile 2014 yilinda ILSVRC Imagenet yarigmasinin kazanan modeldir.
GoogLeNet ardisik bir yapida katmanlari siralamaktan uzaklasmistir. GoogLeNet agin bellek maliyetini azaltmak
ve agin ezberleme olasiligini diisiirmek igin ¢ok sayida ardisik katmanlar st {iste ekleyip filtreler kullanmak
yerine birbirine paralel bagli baslangi¢c modiilleri kullanmistir. GooglLeNet’te 1x1, 3x3, 5x5 evrisim filtreleri sonra
inception modiiliinde bu filtreler toplanarak bir sonraki katmana giris olarak verilmektedir. Bu modiil sayesinde
bir nesneye ait hem genel hem de spesifik 6zellikler ¢ikartilmis olunur [16,17]. GoogLeNet mimarisinin girdi
boyutu 224x224x3 olarak verilmektedir.

DenseNet201: Bu mimari Huang ve arkadaslari tarafindan bilgi aktariminin saglanmasi i¢in olusturulan bir
mimaridir. Bu mimaride her katman i¢in 6nceki katmanlarin gikislar1 giris degeri olmaktadir. Densenet ag mimarisi
kaybolan gradyan problemini 6nemli 6l¢iide diisiirmektedir. Densetnet bu islemi gergeklestirebilmek i¢in model
azaltilmig parametre sayisina sahiptir [18]. DenseNet201 de 7x7 evrisim filtresi ve ardindan ilk katman olarak 3x3
MaxPool, arada 3 ortalama havuz katmani olan 196 evrisimsel katman ve 1 ¢ikistan olusan toplam 201 katmana
sahiptir [19,20]. DenseNet201 mimarisine girdi boyutu 224x224x3 olarak verilmektedir.

ResNet50: 2015 yilinda He vd. tarafindan gelistirilen bir modeldir. ResNet modeli 2015 yilinda yapilan
ILSVRC ImageNet yarigmasinin kazananidir. ResNet modelini kendisinden 6nceki modellerden ayiran farklardan
en dnemlisi daha derin bir yaptya sahip olmasidir. ILSVRC 2015 yilinda yapilan yarigmada %3.6 hata orani ile
birinci olmus bir yapidir. Toplu normallestirmeyi ilk kullanan algoritmalardandir. Ag, 224x224x3 boyutunda girdi
goriintiileri gerektirir. 26 Milyon parametreye sahip olan bu model 152 katmandan olusmaktadir [21].

ShuffleNet: Bu mimari, 2x2 kaydirmali ShuffleNet birimi, birinci evrisimli katmanin ¢ikt1 6zellik haritasini
alir. Bu ShuffleNet birimi {i¢ evrisimli islem igerir, yani iki 1x1 noktasal grup evrigimi ve 3x3 derin kivrimlaridir.
[lk noktasal grup evrisimini BN, relu aktivasyon fonksiyonu, kanal takip eder. Karigtirma islemi, verimli ve basit
oldugu i¢in Relu aktivasyonu kullanilir [22]. 224x224x3 boyutlu girdisi olup, 172 katmandan olugmaktadir.

SqueezeNet: SqueezeNet'i tasarlamak i¢in ESA bazinda gesitli stratejiler kullanilir. {1k olarak 3x3 filtreleri
1x1 filtrelerle degistirilir, sonra giris kanallarinin sayisin1 3x3 filtrelere diisiiriiliir, son olarak ise agin sonlarinda
alt 6rnekleme yapilir ve boylece evrisim katmanlar1 biiyiik aktivasyon haritalarina sahip olur. SqueezeNet, esas
olarak yalnizca 1x1 filtreli stkmali evrisim katmanlar1 olan yangin modiillerinden olugur. Bu katmanlardan daha
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sonra 1x1 ve 3x3 evrisim filtrelerinin bir karisimina sahip olan bir genisletme katmaniyla beslenir [23]. 68
katmandan olusan bu mimari kendisine gelen goriintiileri 227x227x3 boyutunda kabul etmektedir.

3.3. Makine 6grenme yontemleri

Literatiirde siklikla kullanilan ve yiiksek dogruluk degerine ulasan siniflandiricilar arasinda DVM, KNN ve
KA yer almaktadir.

Destek Vektor Makineleri (DVM): DVM birgok Onemli ilkeyi biinyesinde barindirir ve dogrudan
smiflandirma problemini ¢ozer. DVM iki ana fikir iizerinde yogunlasarak ilerlemektedir. Ilk olarak, cekirdek
fonksiyonlari, sorunu orijinal girdi uzayindan, farkli siniflara ait egitim 6rneklerinin dogrusal olarak ayrilmasinin
miimkiin oldugu, 6zellik uzay1 ad1 verilen oldukca boyutlu bir probleme déniistiirmek icin kullanilir. Ikinci olarak,
en iyi ayirici hiper diizlemi bulmak i¢in maksimum marj kavramini tanitir [24,25].

K En Yakin Komsu (KNN): Basit uygulamasi ve seckin performansi nedeniyle veri madenciligi ve makine
Ogrenimi uygulamalarinda siniflandirici olarak yaygin olarak kullanilmaktadir. Siniflandirma goérevlerinin yani
sira, KNN yontemleri ayrica regresyon ve kayip veri atamast i¢in de siklikla kullanilmaktadir [26].

Karar Agaglar: (KA): Karar agaglari algoritmasi, veri madenciligi teknikleri iginde dnemli bir siniflandirma
yontemidir. Karar agaci, kok diigiimii, dallar1 ve yaprak diigiimleri olan aga¢ yapisinda siniflandirma ve regresyon
modelleri olusturur [27].

4. Deneysel Sonuglar

Yapilan bu ¢alismada literatiirde kabul géren ESA mimarileri ve farkli siniflandiricilar kullanilarak sonuglar
aliip, karmasiklik matris elde edilmistir. Elde edilen karmasiklik matrisi ile performans degerlendirme kriterleri
olan Sensitivity, Accuracy, Precision, Specifty, F-score, FDR, FNR ve FPR degerlerine ulasilmistir. Karmagiklik
matrisinde 1. Cardboard, 2. Glass, 3. Metal, 4. Paper, 5. Plastic ve 6. Trash olarak adlandirilmaktadir.

4.1. Onceden egitilmis ESA mimarilerinde elde edilen sonuglar

Yapilan ¢alisgmada kullanilan ESA mimarileri AlexNet, GooglLeNet, ResNet50, DenseNet201, ShuffleNet ve
SqueezeNet olmustur. Bu mimariler Matlab ortamuinda ¢alistirilip, epoch 5 ve batchsize degeri 16 alinarak,
gorintiilerin %80’1 egitime %20’si teste ayrilmistir. Verilen parametreler dogrultusunda modelin egitilme islemi
tamamlanmistir. Tablo 1’de goriildiigii iizere ESA mimarilerinden alinan dogruluk degerleri verilmistir.

Tablo 1. ESA mimarilerinden elde edilen dogruluk degerleri
AlexNet | GoogLeNet | ResNet50 | DenseNet201 | ShuffleNet | SqueezeNet
%80.59 | %80.0 %81,58 %85.94 %76.24 %76.83

ESA tabanli modeller egitildikten sonra en iyi sonug veren mimari %85.94 dogruluk orani ile DenseNet201
olmustur. En diisiik sonucu veren mimari ise %76.24 dogruluk orani ile ShuffleNet olmustur. ESA mimarileri ile
modeller egitildikten sonra elde edilen karmasiklik matrisleri Tablo 2’de sunulmustur.

357



Onerilen Derin Ogrenme ve Makine Ogrenmesi Tabanli Hibrit Model ile Cevresel Atiklarin Simiflandirilmast

Tablo 2. ESA mimarilerine ait karmasiklik matrisleri

AlexNet GoogLeNet
1173| 2 6 1178 3
2 86 8 5 1 2 77 13| 1 9
3 10 | 69 1 1 1 311 4 (70| 3 4
41 4 4 1 |103| 1 6 416 1 1/103| 1 7
5|1 2| 15 5 9 61 | 4 511 8 6 | 13 | 64 4
6|1 1 1 7 2 15 61 1 2 | 10 1 12
1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6
ResNet50 DenseNet201
1] 75 1 5 1178 ] 1 2
2 86 | 6 8 2 91 | 3 5 1
3 2 |73 6 1 3 3 |78 1
41 5 1 1 | 106 6 41 3 1 | 110 5
51 1 10 | 8 | 11 | 60 6 5] 2 9 3 10 | 62 | 10
6| 3 1 3 7 1 |12 6| 1 3 8 15
1 2 3 4 6 1 2 3 4 5 6
ShuffleNet SqueezeNet
1|72 6 3 1|77 3 1
2 8316|2159 21 |77]13| 1 | 8
3 7 66 2 4 3 301 6 | 72 2 1
41 4 3 1 [105] 2 4 4 7 2 3 | 102 5
5|3 | 14 7 10 | 51 | 11 5| 3 |20 13 9 48 3
6] 5 5 9 8 61 4 12
1 2 3 4 5 6 1 2 3 5> 6

Tablo 2 incelendiginde derin mimariler i¢in de elde edilen en iyi dogruluk oran1 %85.94 ile DenseNet201
mimarisinde olmustur. Kullanilan veri setinde toplam goériintli sayis1 2537 °dir. Bu goriintii sayismin %20’si test
i¢in kullanilmistir. Test i¢in ayrilan goriintii sayist 505 olmustur. DenseNet201 modeli, 434 goriintiiyli dogru bir
sekilde siiflandirirken, 71 goriintiiyli yanlis siniflandirmistir. Cardboard sinifi i¢in toplam goriintii sayis1 403
olup, 81 goriintiisii test i¢in kullanilmistir. DenseNet201 modeli, bu siifin 78 goriintiisiinii dogru siniflandirirken,
1 tanesini glass, 2 tanesini de paper sinifi olarak tahmin etmistir. Glass sinifi i¢in toplam goriintii sayist 501 olup,
100 goriintiisii test icin kullanilmistir. DenseNet201 modeli, bu sinifin 91 goriintiisiinii dogru siniflandirirken, 3
tanesini metal, 5 tanesini plastic, 1 tanesini de trash sinifi olarak tahmin etmistir. Metal sinifi igin toplam goriintii
sayist 410 olup, 82 goriintiisii test i¢in kullanilmistir. DenseNet201 modeli, bu sinifin 78 goriintiisiinii dogru
smiflandirirken, 3 tanesini glass, 1 tanesini de trash sinifi olarak tahmin etmistir. Paper smifi i¢in toplam goriintii
say1st 594 olup, 119 goriintiisii test i¢in kullanilmigtir. DenseNet201 modeli, bu sinifin 110 goriintiisiinii dogru
siniflandirirken, 3 tanesini cardboard, 1 tanesini metal, 5 tanesini de trash sinifi olarak tahmin etmistir. Plastic
smifi igin toplam goriintii sayist 482 olup, 96 goriintiisii test i¢in kullanilmigtir. DenseNet201 modeli, bu sinifin
62 goruntiisiinii dogru simflandirirken, 2 tanesini cardboard, 9 tanesini glass, 3 tanesini metal, 10 tanesini paper,
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10 tanesini de trash sinifi olarak tahmin etmistir. Trash sinifi i¢in toplam goriintii sayist 137 olup, 27 goriintiisii
test icin kullanilmistir. DenseNet201 modeli, bu smifin 15 goriintiisiinii dogru siniflandirirken, 1 tanesini
cardboard, 3 tanesini metal, 8 tanesini paper sinifi olarak tahmin etmistir. Calismada kullanilan modeller arasinda
en diisiik dogruluk degeri %76.24 ile ShuffleNet mimarisinde elde edilmistir.
4.2. Onerilen modelde elde edilen sonuglar

Onerilen modelde DenseNet201 mimarisi taban olarak kullanilmis ve ilgili veri setinde ki goriintiilerin dzellik
haritalar1 elde edilmistir. Elde edilen 6zellik haritalar1 DVM, KNN ve karar agaclarinda siniflandirilmistir.

DenseNet201DenseNet201 mimarisi taban olarak kullanilip 6zellik haritalari elde edildiginde en yiiksek dogruluk
degeri DVM simiflandiricisinda elde edilmistir. Onerilen modelde yer alan temel adimlar Sekil 2°de gdsterilmistir.

Smiflar

Garbage Veri Seti / \
| 8 Cardboard
| o T ‘ Oxzellik Cikarim Smflandimer e° S
J 2527x1000
a‘ y ‘ > Densenet201 |f|>l-l
1 & -

= \'J

Sekil 2. Onerilen hibrit model

T

Densenet201

Farklt ESA mimarileri kullanilarak elde edilen 6zellik haritalar: farkli siniflandiricilarda siniflandirildiginda
elde edilen dogrulu degerleri Tablo 3’te sunulmustur.

Tablo 3. ESA Mimarileri, Siniflandirici Sonuglari

ESA Mimarileri KA DVM KNN

AlexNet 57.10% 80.20% 75.00%
GoogLeNet 60.50% 84.50% 78.20%
DenseNet201 66.90% 89.70% 83.40%
ResNet50 67.70% 89.60% 82.60%
ShuffleNet 61.30% 85.60% 78.90%
SqueezeNet 59.50% 85.40% 77.00%

Tablo 3’te gosterildigi gibi en yiiksek dogruluk degeri, DenseNet201 mimarisi ile DVM siniflandiricisinin
birlikte olusturmus olduklari hibrit modelden elde edilmistir. Bu mimarinin karmasiklik matrisi Tablo 4’te
sunulmugtur. DenseNet201 mimarisi kullanilarak elde edilen ozellik haritas1 {i¢ farkli smiflandiricida
smiflandirildiginda en yiiksek degeri %89.70 ile DVM simiflandiricisinda elde ederken, en diisiik degeri ise 66.90
ile KA simniflandiricisinda elde etmistir. 6 farkli ESA mimarisi taban olarak kullanilip 6zellik haritas1 elde
edildikten sonra, siniflandirma agsamasinda en basarili siniflandiricinin DVM oldugu goériillmektedir.

359



Onerilen Derin Ogrenme ve Makine Ogrenmesi Tabanli Hibrit Model ile Cevresel Atiklarin Simiflandirilmast

Tablo 4. DenseNet201+DVM
DenseNet201+ DVM (89.70%)

365 2 32 4
455 | 22 g 19 2
15 | 378 | 10 5 2
12 1 9 | 557 | 6 9
1 23 | 14 9 | 423 | 12
g 3 10 | 18 | 14 89
1 2 3 4 5 6

S oA WD

Onerilen model 2527 goriintiiden, 2267 goriintiiyii dogru tahmin ederken, 260 goriintiiyii ise yanls tahmin
etmistir. Onerilen model i¢in performans kriter sonuglar1 Tablo 5’te verilmistir.

Tablo 5. Performans Kriterleri
Acc.(%) Spc.(%) Sens.(%) Pre.(%) F1(%) FDR(%) FPR(%) FNR(%)

Cardboard 97.82 98.12 95.54 90.57 9299 0,09 0.01 0.04
Glass 96.52 97.86 91.54 90.81 91.18 0.09 0.02 0.08
Metal 96.48 98.41 86.89 92.19 89.46  0.07 0.01 0.13
Paper 95.69 98.05 88.55 93.77 91.08 0.06 0.01 0.11
Plastic 95.77 98.01 94.41 89.80 92.05 0.10 0.01 0.05
Trash 97.11 98.01 94.41 89.80 92.05 0.10 0.01 0.05

Modellerin bagarisini sadece dogruluk ile 6l¢mek dogru olmadigindan dolay dnerilen modelin basarist farkl
performans kriterleri dikkate alinarak belirlenmistir. Tablo 5 incelendiginde DenseNet201+DVM ile elde edilen
performans kriterleri incelenmistir ve en yiiksek dogruluk %97.82 ile Cardboard simifinda olmustur. Yapilan
caligma da 6nerilen modelin atik ayristirma veri setinde basarili sonuglar verdigi gézlemlenmistir.

5. Sonuglar

Cevre kirliligi dogaya hasar veren ve giinimiizde yagantimiz i¢in biiylik tehdit yaratan unsurdur. Yagam
standartlarimiz1 kisitlayan bu sorun c¢evreye bilingsizce atilan atiklarin ¢6p olarak tanimlanmasi ve dogada
¢oziinmek i¢in beklenilmesi sonucu olugmustur. Bu sorun atiklarin kategorilerine gore siniflandirilmas: ile
¢oziilebilecek yontemlerden biridir. Ayristirilan bu atiklar geri doniisiime giderek tekrar iiretime gegmektedir. Geri
doniisiim i¢in yapilan bu kolaylik hem g¢evrenin daha yasanilabilir bir yer haline gelmesine hem de gevre bilinci
olusturmaya yardimc1 olmaktadir. Derin 6grenme son yillarda goriintii isleme ve siniflandirmada saglik, endiistri,
ilag, havacilik, meteoroloji gibi bir¢ok bilim dalinda ki uygulamalarda olduk¢a basarili sonuglar tiretmektedir.
Yapilan ¢alisma da 6 derin mimari ve farkli smiflandiricilar ile sonuglar alinmistir. Elde edilen sonuglar
karsilastirildiginda yiiksek dogruluk degeri %89.70 ile 6nerilen modelde elde edilmistir.
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