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Transfer 6grenme kullanilarak geri doniisiim atiklarinin siniflandirilmasi

Classification of recycling waste using transfer learning
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Giliniimiizde artan sanayilesme ve niifus, atik sayisinin
artmasi sebep olmustur. Dolayisiyla atik yonetimi ve geri
doniistim  siiregleri biiylik bir 6nem kazanmaktadir.
Gelistirilmis nesne atik tespit sistemleri; atiklarin dogru bir
sekilde siniflandirilmasini, geri doniisiim siire¢lerinin
verimliligini artirilmasinda 6nemli rol oynamaktadir. Bu
calismada, geri donligimlii atiklarin nesne tespiti igin
transfer 6grenme temelli YOLOvVS kullanilmistir. YOLO
yonteminin basarisinin degerlendirmek igin YOLOv8n,
YOLOvV8s, YOLOv8m, YOLOv8I, YOLOv8x ve RT-
DETR modelleri kullanilmistir. Gergeklestirilen deneysel
sonuglarda en etkin olan modelin YOLOv8n oldugu
gozlenmistir. Ayrica, Onerilen modelde atik goriintiisi,
video veya web kamerasi kullanilarak ger¢cek zamanl
olarak smiflandirilma gergeklestirilmistir. Modelleme igin
7963 farkli goriintii kullanilmistir. Egitilmis olan model ile
geri dontlisimii hedeflenen siklikla kullanilan Batarya, Sise
Kapagi, Karton, Cop Poseti, Cam Sise, Plastik Poset,
Plastik Sise ve Teneke nesneleri tespit edilebilmektedir.
Onerilen yontem ile geri doniisim atik nesneleri %86.6
ortalama dogruluk orani (mAP) ile tespit edilmistir.

Anahtar kelimeler: YOLO, Atik yonetimi, Transfer
ogrenme, Nesne atik tespiti, Cevresel siirdiiriilebilirlik

1 Giris

Atiklar, cagimizin en 6nemli ¢evresel sorunlarindan biri
olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Giinliimiizde hizla artan niifus,
sanayilesme ve tiiketim aligkanliklarinin da etkisiyle atik
yonetimi ve geri doniigiim siireclerinin iyilestirilmesi dnemli
bir problem haline gelmistir. Birlesmis Milletler Cevre
Programi (UNEP) ve Uluslararas1 Kat1 Atik Birligi ISWA)
tarafindan 2024 yilinda ortaklasa hazirlanan bir rapora gore
diinya ¢apinda her yil iki milyar tondan fazla kentsel kat1 atik
tiretildigi hesaplanmistir. 2050'ye kadar ise 3.8 milyar tona
cikacagi tahmin edilmektedir [1]. Bu atiklar, dogru atik
yonetimi ve geri doniigiim faaliyetleri olmadan dogrudan ve
dolayli yollarla ¢evresel dengenin bozulmasina ve iklim
degisikligine yol acabilecegi diisiiniilmektedir. Ozellikle
yanlis yonetilen atiklar, ¢evreye zararli gazlarin atmosfere
salinmasina yol acar ve bu da sera etkisiyle dogrudan iklim
degisikligine neden olabilmektedir [2].

Ayni zamanda atiklar ve kotii atik yonetimleri iilkeleri
sosyal ve ekonomik olarak etkilemektedir [3, 4]. Bu siiregte
atiklarin dogru bir sekilde siiflandirilmasi ve geri doniisiim
siireglerinin  etkin bir gsekilde yonetilmesi, c¢evresel
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kaynaklarin korunmasina ve atiklarin azaltilmasi siirecinde
¢cok oOnemlidir. Ancak, el ile yapilan fiziksel atik
smiflandirma siireci, olduk¢a zahmetli, zaman alic1 ve pek
¢ok hatalara agik bir siiregtir [5,6].

Bu zorlugu asmak i¢in son zamanlarda yapay zeka ve
goriintii isleme teknolojileriyle desteklenen otomatik nesne
atik tespit sistemleri gelistirilmektedir [7, 8]. YOLOV8 ve
RT-DERT algoritmasi, nesnelerin goriintii, video ya da
gercek zamanli, hizli ve yliksek dogrulukta tespit edilmesini
saglayan bir nesne algilama algoritmalardir. Bu nedenle
Onerilen yontemde, transfer 6grenme temelli YOLOV8
mimarisi kullanilmigttr.  YOLOvVS mimarisi {izerinde
gelistirilmis olan YOLOV8’in YOLOv8n, YOLOVSs,
YOLOvV8m, YOLOV8I, YOLOv8x modelleri ve RT-DETR
modelini egiterek en yiiksek dogruluga sahip model
YOLOV8N oldugu gozlenmistir.  Gelistirilen sistem ile
resim, video ve gercek zamanli video stream iizerinden geri
doniigim atiklarimin siniflandirmasi amaglanmagtir.

Literatiir taramasi sonucunda, bu c¢alismay:r diger
caligmalardan ayiran 6zellikler;
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e YOLO’nun en yeni siirimlerinde birini kullaniyor
olmasi. YOLOVS ile atik tespitinde yapilan az
caligmanin olmasi

e Hem resim, hem video hem de gercek zamanli bir
sekilde atik tespiti yapabilmesi.

e Su ana kadar az sayida ornegi olan fazla gesitlilikte
siifa sahip olmasi ve yiiksek dogrulukta olmasidir.

e Web tabanli entegrasyonuyla genis bir kullanici
kitlesine erisim saglamakta ve atik ydnetimi
stireglerinin etkinligini artirmaktadir.

2. boliimde literatiir taramasi, 3. Boliimde kullanilan
materyal ve oOnerilen yontem, 4. Bolimde ise deneysel
sonuglara yer verilmigtir. Son boliimde ise ¢ikarimlar ve
ileriki ¢alismalardan bahsedilmistir.

2 Literatiir 6zeti

Giintimiizde YOLO algoritmalar1 kullanilarak yapilan
birgok atik tespit ¢calismasi bulunmaktadir;

Celik vd. [9] 2023 yilinda YOLOvV3 derin 6grenme
algoritmasi kullanarak IHA gériintiilerinden gergek zamanl
cevresel atik tespiti yapmislardir. Pet ve cam siselerden
olusan 2 sinifli ve 2250 goriintiiden olusan veri setleri vardir.
Veri setlerini %70 egitim, %30 test verisi olmak iizere
ayirmislardir. Bu calismada ortalama dogruluk degeri (mAP)
0.84816 elde edilmistir.

Kusrini vd. [10] tarafindan 2021 yilinda yapilan
calismada ise YOLOv4 ve YOLOv4-tiny derin grenme
algoritmalar kullanarak atik nesne tespiti ve siniflandirmasi
calismasi yapilmistir. Veri setleri, cam, metal, kagit ve
plastik olmak iizere 4 simiftan olugmaktadir. Verisetin de
3870 atik gorintiisii bulunmaktadir. Caligma giris olarak
resim, video ve web kamerasi gibi 3 farkli girisi
kullanilmigtir. YOLOVA4'lin nesne tespiti i¢cin YOLOv4-
tiny'ye gore daha iyi performans gosterdigini, ancak
hesaplama hiz1 agisindan YOLOvV4-tiny'nin skorlarinin daha
iyi oldugu rapor edilmistir. Modelin en iyi ortalama dogruluk
degeri (mAP) ise %89.59°dir.

Erin vd. [11] tarafindan 2022 yilinda yapilan ¢alismada
ise ger¢ek zamanli atik tespiti amaglanmustir. Atiklar, 3D
kamera kullanilarak tespit edilip, tiiriine gére goriintiiniin 3D
konumu ve merkezi belirlenmistir. Bu ¢alismada YOLOv4
algoritmasi kullanmistir. Kagit, metal, cam ve plastik olmak
tizere 4 farkli atik siifi ve 1974 6rneklem bulunmaktadir.
Modelin ortalama dogruluk degeri 0.9571 dir.

Demir vd. [12] ¢alismasinda YOLOv4 algoritmast ile su
altinda ¢Op tespiti igin YOLOv4 tabanli bir ydntem
gelistirmislerdir. Su altinda bulunan plastik sise, cam sise ve
plastik paket ve biiylik plastik bidon nesnelerine ait
gorlintiiler toplanarak bir veri seti olusturmuslardir. Dort
nesne tiird i¢in toplamda 720 sualt1 goriintiisii toplanmistir.
720 goriintii icerisinde 962 nesne mevcuttur. Bu goriintiileri
Labellmg programi kullanilarak etiketlemislerdir. Bu
calismada 2 farkli Train ve Test ayirma ydntemi
kullanmislardir; 80:20 egitim test ve 90:10 egitim test. Bu
ayirma yontemlerinin ortalama dogruluk degerleri (mAP)
sirastyla %88.7 ve %75.8’dir.

Jiang vd. [13] YOLOvS5s modeli ile gergek zamanli bir
kirsal evsel ¢Op tespit sistemi yapmuslardir. Bu ¢alismada
¢Opiin tiiri ve biiyiikligiiniin tespit edilmesi amaglanmistir.

Veri seti ¢evrimigi toplama, evsel ¢oplerin videoya gekimi
ve kirsal alanlardan ¢Op  goriintilleri  alinarak
olusturulmustur. Bu goriintiilerden toplam on ti¢ atik sinifi
elde edilmistir ve toplam 7671 Orneklem bulunmaktadir.
Egittikleri model ile tek bir ¢op goriintiisiinii %96.4 tespit
dogruluguyla ve 0.021 saniyede tespit edilebilmektedir.

Flores tarafindan yapilan [14] gerceklestirilen ¢alismada,
YOLOvV5'e temelli bir atik tespit ve simiflandirma modeli
Onerilmistir. Calismada cam, metal, plastik, kagit, karton ve
¢Op olmak iizere 6 sinif bulunmaktadir. Caligmada 2527
gorselden olusan bir veri seti kullanmustir. Egitilen model ile
%90.2 dogruluk, %91.6 geri ¢agirma ve %95.2 ortalama
hassasiyet (mAP) degerleri elde edilmistir.

Chen vd. [15] yaptiklar1 ¢aligmada su kaynaklarindaki
atik tespiti i¢in bir model &nerilmistir. Ozellikle su
ylizeyinde olan atiklarin  insansiz  araglarla  atik
simiflandirmast yapilmasini  hedeflemislerdir. Calismada
YOLOVS5 algoritmasi kullanilmistir. Orca veri seti lizerinde
dogrulanmustir. Modelin egitim sonucunda YOLOVS'in mAP
degerinin %84.9'3, hassasiyetin %88.7'ye ulagilmistir.

Pan vd. [16] Cin’de atik yonetimini gelistirmeye
yardimci olacak bir ¢alisma yapmuslardir. Bu g¢alismada
YOLOVS algoritmasini kullanarak ¢op siniflandirmasi yapan
akilli ¢op kutusu gelistirmislerdir. 4 kategoriye sahip
yaklasik 10.000 6zel ¢op veri seti kullanilmigtir. Ortalama
dogruluk degeri (mAP) %100’e yakin ¢ikmustir.

Shukhratov vd. [17] yaptiklar1 ¢aligmada plastik atiklarin
videolar iizerinde tespitini yapmislardir. Bu ¢alismada Faster
R-CNN, RetinaNet ve YOLOvVS8 olmak iizere 3 farkli nesne
algilama modelleri kullanilmigtir. Egitimler sonucunda
YOLOvVS8’in diger modellerden daha iyi sonu¢ verdigi ve
ortalama dogruluk degeri (mAP) %95.67 gozlenmistir.

Panmuang vd. [18] yaptigi calismada Tayland’da
Bangkok'un kentsel alanlarindaki CCTV kameralarindan
gelen 1383 goriintityli YOLOv5n, YOLOv6n, YOLOV7 ve
YOLOvS8n'den olusan YOLO versiyonlartyla
karsilagtirilmistir.  Karsilastirma sonuglari, YOLOv3n'in
smiflart %94.50 dogrulukla smiflandirabildigini, sirastyla
%93.80 ile YOLOV8N, %71.60 ile YOLOV6N ve %24.60 ile
YOLOV7 sonug verdigini rapor edilmistir. Bu ¢aligmada
YOLOvVS8 modeli hem hiz hem de dogruluk bakimdan 6nceki
versiyonlarindan ~ daha  iyi  performans  verdigini
gostermektedir.

Zhu vd. [19] 2024 yilinda yaptiklar1 ¢aligmada insansiz
hava araglarmin (IHA) tespiti igin iki IHA veri seti
kullanilmistir. Tk veri setinde 1360 adet THA gbriintiisii
bulunurken, ikinci veri setinde ise 5238 egitim goriintiisii,
1345 dogrulama goriintiisiic ve 678 test goriintiisiinden
olusmaktadir. YOLOv7, YOLOvV8, RT-DETR ve Gold-
YOLO'un farkli siirlimleri ile iki veri seti {izerinden
modelleme gergeklestirilmigtir. RT-DETR yontemi her iki
IHA veri seti iizerindeki dogrulugunun sirastyla %95.6 ve
%97.8'e ulasarak en yiiksek dogruluga sahip oldugunu rapor
edilmistir.

3 Materyal ve metot

Bu béliimde sirastyla atik siniflandirmasi igin kullanilan
YOLOV8 ve RT-DETR nesne tespit algoritmalari, veri seti,

142



NOHU Miih. Bilim. Derg. / NOHU J. Eng. Sci. 2025; 14(1), 141-151
B. B. Cavusoglu, H. Badem

performans degerlendirilmesinde kullanilan metrikler,

Onerilen yontem ve web entegrasyona yer verilmektedir.
Atik nesnelerinin simiflandirilmasi i¢cin YOLOVS tabanli

Onerilen sistemin islem akigi modeli Sekil 1°de verilmistir.

Veri Setinin
Olugturulmasi

Veri Setinin
ayrilmasi

Veri Setinin Roboflowdan Google
Colab Pro'ya yiklenmesi

Modelin YOLOvS ile Egitilmesi J

[ Maodelin Degerlendirilmesi }

Video ya da Gergek zamanl

Web sitesin Uzerinden Resim,
Nesne Tespiti

Sekil 1. Onerilen sistemin islem akis modeli

3.1 YOLOv8

YOLOVS, Ocak 2023’te Ultralytics [20] tarafindan
piyasaya siiriilen ag¢ik kaynakli bir nesne algilama modelidir.
YOLO algoritmasinin 8. Siiriimiidiir. Bilgisayarlt gérme ve
derin 6grenme alanlarinda kullanilmaktadir. Dogruluk ve hiz
acisindan yiiksek performans sunmaktadir.

YOLO’nun agilim1 "You Only Look Once" (Yalnizca Bir
Kez Bak) dir. Bir resimde, videoda ya da gergek zamanda
gordiigii nesneleri hizli ve tek seferde algilayip taniyan bir
bir yapay zeka teknolojisidir [21].

Sekil 2’de gorildiigii iizere YOLOV8’i 0Onceki
stirlimlerine gore parametre sayisi ile performans arasindaki
basarim daha yiiksektir. Bu nedenle hesaplama siiresi gorece
daha diisiiktiir.

YOLOV8, nesne tespiti (object detection) ve takibi
(tracking), 6rnek segmentasyonu (instance segmentation),
gorilintli siniflandirmasi (image classification) ve poz tahmini
(pose estimation) problemleri i¢in 6n egitimli bir teknolojidir
[23]. Bu ¢alismada atik nesne tespiti i¢in transfer 6grenme
temelli YOLOVS mimarisi kullanilmigtir.

YOLOvV8n, YOLOv8s, YOLOv8m, YOLOvV8I ve
YOLOvV8x nesne tespiti i¢in dzellestirilmis versiyonlardir.
Bu yontemlerin karsilagtirmasi Tablo 1’de sunulmustur.

Atik nesne tespiti i¢in veri seti ile YOLOv8n, YOLOVSs,
YOLOv8m, YOLOV8] ve YOLOV8x modelleri egitilmistir.

Modelleme sonucunda en yiiksek dogruluga sahip olan
YOLOv8n modelinin oldugu goriilmektedir. Web tabanlt
uygulama da egitilmis YOLOvV8n mimarisi kullanilmistir

55 55

50 50
3 s
% 40 % 40
[} [}
3 35 —— YOLOVB o %5 —— YOLOVB
o Daha Kiigiik YOLOv? - Daha Hizh YOLov?
30 YOLOv6-2.0 30 YOLOv6-2.0
YOLOVS-7.0 YOLOVS-7.0
0 20 40 60 80 10 15 20 25 30 35
Parametreler (M) Latency A100 TensorRT FP16 (ms/img)
Sekil 2.  YOLO  versiyonlarinin  performans
karsilagtirmasi [22]
Tablo 1. YOLO nesne tespit modelleri [24]
Hiz Hiz
Model FB’:IZEE rT\]/sl\lP O(l:\lpl\?x 'I'%ilggr Pa:z(r;et Fal;og 1
(Piksel) 5095 RT (M) ®)
(ms) (ms)
YOLO  gioxe40 373 804 099 32 8.7
v8n
\\/(8?0 640x640 449 1284 120 112 286
YOLO  ciox640 502 2347 183 259 789
v8m
\78?"0 640X640 529 3752 239 437 1652
38?}0 640x640 539 4791 353 682  257.8

3.2 YOLOV8 mimarisi

YOLOv8 mimarisi 3 ana bilesenden olusmaktadir.
Omurga (Backbone), Boyun (Neck), Kafa (Head) [25].

Omurga (Backbone): Goriintiideki 6zellik ¢ikarma
isleminden sorumludur. Omurga evrigimli sinir ag1
(Convolutional neural network) katmanlarindan
olugmaktadir. Bu katmanlar girdi olarak aldigi goriintiiyii
kenarlar, koseler ve dokular gibi temel 0Ozelliklerini
¢ikarmaktadir. YOLOv8, omurgasi olarak Darknet'in bir
versiyonu olan CSPDarknet53't kullanilmaktadir [26].

Boyun (Neck): Omurga ve kafa arasindaki baglantiy1
saglamaktadir. Omurgadan gelen 6zellik bilgilerini alip isler
ve Ozellik hatalarimi toplar. YOLOvS8'de bu kisim, FPN
(Feature Pyramid Network) veya PANet (Path Aggregation
Network) yapilarinin kullanimi ile gergeklestirilmektedir
[26].

Kafa (Head): YOLOVS8 algoritmasindaki isleyisin son
kismidir. Nesne algilama ve siniflandirma islemi bu asamada
gerceklestirilir. Bu boliimde Omurgada oldugu gibi evrisimli
sinir ag1 mimarisine yer verilmektedir. Bu katmanlar 1zgara
yapist (srid structure) ve konum bilgisi (bounding boxes)
yapilarint kullanarak nesne tahmini gergeklestirmektedir
[26].

Sekil 3’te Genel YOLOv8 mimari modeli sunulmustur
[27].
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Sekil 3. YOLOv8 mimarisi
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Sekil 4. RT-DETR mimarisi [28]

3.3 RT-DETR

Gergek Zamanli Algilama Doniistiiriiciisii (Real-Time
Detection Transformer (RT- DETR)) modeli, Yi Liu vd. [28]
tarafindan Onerilmistir. RT-DETR modeli 2024 yilinda
gelistirilen ve ger¢ek zamanli performans saglayan bir nesne
tanima algoritmasidir.

RT-DETR mimarisi 3 temel ozellikten olusmaktadir.
Bunlar:

1. Verimli Hibrit Kodlayici:

RT-DETR, olgek i¢i etkilesimi ve 6lgekler arasi fiizyonu
ayristirarak cok olgekli 6zellikleri isleyen verimli bir hibrit
kodlayict kullanir. Bu tasarim, hesaplama maliyetlerini
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diisiiriir ve gergcek zamanli nesne tespiti performansini artirir
[28].

2. IoU Farkindalikli Sorgu Se¢imi:

RT-DETR, loU (Intersection over Union; IoU farkindah
Sorgu Secimi) farkindalikli sorgu secimi kullanarak nesne
sorgularindan sorumludur. Bu yaklasim, modelin sahnedeki
en alakali nesnelere odaklanmasini saglar, boylece algilama
dogrulugunu 6nemli 6l¢tide artirir [28].

3. Uyarlanabilir Cikarim Hiz:

RT-DETR, farkli kod ¢oziicii katmanlart kullanarak
¢ikarim hizinin esnek bir sekilde ayarlanmasini destekler. Bu
uyarlanabilirlik, yeniden egitime gerek kalmadan cesitli
gercek zamanli nesne algilama senaryolarinda pratik
uygulamayi kolaylastirmaktadir [28]. RT-DETR mimarisi
Sekil 4’te goriilmektedir.

3.4 Veri seti

Bu g¢alismada kullanilan veri seti, goriintii isleme
projelerinde veri seti olusturma, yonetme, veri etiketleme
gibi islemleri yapmamizi saglayan yaygim kullanilan bir
platform olan Roboflow [29] kullanilarak olusturulmustur.
Roboflow web sitesi lizerinde var olan etiketlenmis 25 farkl
veri seti [30-54] problemimiz ile ilgili goriintiiler segilerek
biiyiik bir seti elde edilmistir. Elde edilen veri seti [55] de
sunulmustur.

Toplamda 7963 resim igeren veri seti, 8 simniftan
olugsmaktadir. Veri setinde olan simiflar 6rneklem sayilar
Tablo 2’de sunulmustur.

Tablo 2. Veri seti atik siniflar1 ve 6rneklem sayilari

Atik Smiflar Say1
Batarya 988
Sise Kapagi 928
Karton 851
Cop Poseti 713
Cam Sise 1049
Plastik Poset 889
Plastik Sise 1274
Teneke 1243

Veri setinde bulunan siniflara ait baz1 6rnek gorseller
Sekil 5°te goriilmektedir.

Veri setinde bulunan smiflar giiniimiizde en yaygin
bilinen malzemelerden segilmistir. Veri seti Tablo 3’te de
goriildiigii izere Train (Egitim) ve Test olarak ayrilmustir.
Veri seti %80 egitim, %20 test klasorlerine ayrilmistir.

Tablo 3. Veri seti egitim ve test orneklem dagilimi

Train (Egitim) Seti Test Seti

6363 1600

Sekil 5. Veri setinden 6rnek goriintiiler

3.5 Kullanilan metrikler

Bu c¢alismada, gelistirilen nesne tespit sisteminin
performansint  degerlendirmek i¢in literatiirde yaygin
kullanilan metrikler tercih edilmistir. Bu metrikler; F1 Skor,
Keskinlik (Precision), Geri Cagirma (Recall) ve Keskinlik-
Geri Cagirma (Precision-Recall) egrisidir. Asagida bu
metriklere ait denklemler ve agiklamalara yer verilmistir.

Modelin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan
bu metrikler Dogru Pozitif (TP), Yanlis Pozitif (FP), Dogru
Negatif (TN) ve Yanhs Negatif (FN) degerleri kullanilarak
tanimlanmaktadir [56].

F1 Skor egrisi, Kesinlik ve Geri Cagirma’nin agirlikli
ortalamasidir. Formiilii;

F1 Sk ) Precision X Recall )
=2 X
or Precision + Recall

Keskinlik (Precision) egrisi, egitilen modelin yaptigi
pozitif tahminlerin toplam pozitif tahmine oranimi karsilik
gelmektedir.

TP
Keskinlik (Precision) = —— 2
( ) TP + FP

Geri Cagirma (Recall) egrisi, egitilen modelin gergek
pozitifleri tahminlerinin TP ve FN nin toplamma oranina
karsilik gelmektedir.

L TP
Geri Cagirma (Recall) = TP T FN 3

Keskinlik-Geri  Cagirma (Precision-Recall)  egrisi,
ozellikle sinmiflar arasinda dengesizlik oldugunda model
performansini degerlendirmek igin kullanilan bir grafiktir.
Bu egri, modelin Kesinlik (Precision) ve Geri Cagirma
(Recall) metriklerini gesitli esik degerlerinde gosterir. X
ekseni, Geri ¢agirma (Recall); Y ekseni, Kesinlik (Precision)
degerlerini gostermektedir.
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3.6 Model egitimi

Bu c¢alismada, modelleme islemini Google Colab Pro
[57] kullanarak gerceklestirildi. Google Colab Pro,
Google’m sundugu ozellikle veri bilimi, derin 6grenme ve
makine dgrenmesi alanlarinda kullanilan bir platformdur.
Modelleme igin dagitik ¢alisan bulut CPU ve GPU’lar
sunmaktadir. Veri setimizi ise Roboflow’un bize sagladigi
APl ile Google Colab Pro’ya YOLOVS ile kosturulmustur.

Veri seti YOLOvVS’in nesne tespiti i¢in derin dgrenme
modelleri olan YOLOv8n, YOLOv8s, YOLOv8m,
YOLOvVS8I, YOLOv8x siiriimleri ve RT-DETR tizerinden
egitilmistir. Tiim modellerde egitim siireci, toplam 50 epoch
boyunca gerceklestirilmis olup, her bir epoch'ta goriintiiler
640x640 piksel boyutuna yeniden boyutlandirilmistir.
Egitim stiresince F1 skor egrisi, Kesinlik egrisi, Keskinlik-
Geri Cagirma egrisi ve Geri Cagirma egrisi gibi modelin
performans  metrikleri  gorsellestirilmistir.  Egitimler
sonucunda elde edilen degerler Tablo 7’de sunulmustur.
Tablo incelendiginde egitilen modeller icerinde en yiiksek
dogruluga sahip model ortalama dogruluk degeri (mAP)
0.866 ile YOLOV8n oldugu goriilmektedir. Bu nedenle atik
nesne tespit sistemi i¢gin YOLOv8n modelinin daha uygun
oldugu degerlendirilmektedir.

3.6.1 Kullanilan parametreler

Modelin egitimi sirasinda Epochs (Dénem sayisi): 50 ve
Goriintii boyutu (Image size): 640x640 piksel olarak
ayarlanmistir. Bu boyut, yeterli detay seviyesini korurken,
hesaplama maliyetini makul seviyede tutmak amaciyla tercih
edilmistir.

Egitim siireci, 50 epoch boyunca devam etmistir. Bu
siirecte model, her epoch'ta egitim setindeki tiim goriintiileri
kullanarak 6grenme islemini ger¢eklestirmistir.

Modelin egitim siirecinde batch size olarak her
iterasyonda 16 6rnek kullanilmistir (batch=16). Bu, modelin
parametre gilincellemeleri i¢in her adimda 16 goriinti
iizerinden hesaplama yapmasini saglamistir. Ayrica,
optimizasyon algoritmasi auto olarak belirlenmistir
(optimizer=auto). Bu ayar, en uygun optimizasyon
algoritmasinin otomatik olarak secilmesini saglamis ve
modelin daha etkili bir sekilde 6grenmesi amaglanmigtir. EK
olarak wveri setine Auto-Orient islemi uygulanarak
goriintiilerin meta verilerine gore otomatik olarak dogru
yone dondiiriilmesi saglanmigtir. Bu sayede model egitimi ve
tahminlerinde daha tutarli sonuclar elde edilmistir.

3.7 Gelistirilen modelin web uygulama entegrasyonu

Gelistirilen yapay zeka modelini, son kullanict hizmetine
sunabilmek icin web tabanli uygulama gelistirilmistir.

Gelistirilen web uygulamast ve egittigimiz YOLOv8n
modelinin entegrasyonu bu alt boliimlerde sunulmustur.

3.7.1 Kullanilan teknolojiler

Web tabanli entegrasyon siirecinde agagidaki teknolojiler
kullanilmusgtir:

Backend: Flask, Python 3.10

Frontend: HTML, CSS, JavaScript

Model: YOLOvV8n (best.pt)

Flask, Python tabanli bir web uygulama gelistirme ortam
olup, hizl1 ve kolay bir sekilde uygulama gelistirmeye olanak
tammaktadir,. HTML, CSS ve JavaScript ise frontend
gelistirme i¢in kullanilmistir. HTML yapiy1 olustururken,
CSS stil vermek i¢in ve JavaScript etkilesimli unsurlar igin
kullanilmastir.

Ortam: Pycharm Editor

Web tabanl atik tespit sistemi arayiiz goriintiileri Sekil 6
ve Sekil 7°de goriilmektedir.

Alglanacak gariintiyt, videoyu secin veya web kameranin agin ve aninda algilama islemini baslatalim )

TS I

Sekil 7. Atik simflandirma web sitesi Servisler bolimii

Ana Sayfa Boliimii: Kullanicilarin uygulamaya giris
yaptiginda ilk karsilarina ¢ikan bolimdiir.

Servisler Boliimii: Kullanicilarin fotograf yiiklemesi,
video yiiklemesi veya web kamerasini kullanarak gercek
zamanli goriintii yakalamast i¢in bir arayiiz.

3.8 Onerilen yontem

Bu calisma kapsamindaki Yolov8 tabanli nesne atik
tespit sistemi, atik yonetiminde 6nemli bir yenilik¢i adimi
temsil etmektedir. Bu ¢alisma ayni zamanda hem akademik
hem de pratik anlamda atik yonetimi siireclerine katki
saglamay1 amaglamaktadir. Yolov8 tabanli bu sistem, hem
kullanicilarin atik smiflandirma siirecini kolaylastirmakta
hem de geri doniisiim endiistrisindeki verimliligi artirarak
¢evreye olan olumlu etkileri gliglendirmeyi hedeflemektedir.

Onerilen ydntemin uygulama mimarisi Sekil 8’de
sunulmustur.

'm{J{ =

Sekil 8. Uygulama mimarisi
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4 Deneysel sonuglar

4.1 Model optimizasyonu ve degerlendirme

YOLOv8n, YOLOv8s, YOLOv8m, YOLOvSI,
YOLOv8x  siriimleri ve  RT-DETR  iizerinden
gerceklestirilen  egitim silireci tamamlandiktan sonra,
modelin  performanst  Test veri seti {izerinde
degerlendirilmistir. Elde edilen dogruluk degerleri Tablo 4
de sunulmugtur. Tablo incelendiginde, en yiiksek ortalama
dogruluk degeri (mAP) 0,866 ile YOLOv8n’den elde
edilmigtir.

Tablo 4. Veri seti lizerinde egitilen Yolov8 ve RT-DETR
modellerinin dogruluklar oranlar1

Nense Tespit Modelleri Dogruluk
YOLOvV8n %86.6
YOLOv8s %86.4
YOLOv8m %85.4
YOLOv8I %85.9
YOLOvV8x %85.7
RT-DERT %85.8

YOLOVS8n temelli 6nerilen yontemin performans analizi
degerlendirilebilmesi i¢in egitilen modelden elde edilen F1
skor egrisi, Keskinlik (Precision) egrisi, Geri Cagirma
(Recall) egrisi ve Keskinlik-Geri Cagirma (Precision-Recall)
egrisi hesaplanarak sirasiyla Sekil 9, Sekil 10, Sekil 11, Sekil
12’de sunulmustur.

F1-Gliven Egrisi

- = — Batarya

- \ Ccam Sise
—— Cop Poseti
—— Plastik Poset

o84 Plastik Sise

— - b AN —— Teneke
AN \ —— all classes 0.82 at 0.543
/ W

F1

0.4

0.2 i

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Giiven

Sekil 9. F1 skor egrisi

Keskinlik - Giiven Egrisi

—— Batarya
cam Sise
—— Cop Poseti
—— Plastik Poset
—— Plastik Sise
— Teneke
= all classes 1.00 at 0.981

Keskinlik

0.0 02 0.4 0.6 0.8 10
Giiven

Sekil 10. Keskinlik (Precision) egrisi

Geri Cagirma - Gliven Egrisi

— = — Batarya
—m—— AN Cam Sise
~— T —— Cop Poseti
— Plastik Poset
o8 e Plastik Sise
- —— Teneke
= all classes 0.92 at 0.000
0.6
@
E
k)
i)
3 04
il
0.2 \ I‘
|
0.0
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Giiven

Sekil 11. Geri Cagirma (Recall) egrisi

Tablo 5’te F1 skor egrisi, Keskinlik (Precision) egrisi,
Geri Cagirma (Recall) egrisi ve Keskinlik-Geri Cagirma
(Precision-Recall) egrisinin performans metriklerinin sayisal
degerlerini rapor edilmistir. Tablo 4 incelendiginde F1 skoru
igin 0.82 degeri elde edilmistir. Bu veri modelin hem hassas
hem de duyarliliginin yiiksek oldugu bilgisini vermektedir.
Precision oranimiz mutlak tam sonucuna ulasilmigtir. Bu
veri modelimizin bir sinifi dogru olarak tahmin etmede son
derece kesin ve giivenilir oldugunu gostermektedir. Recall
degeri ise 0.92 olarak hesaplanmigtir. Keskinlik-Geri
Cagirma degeri ise 0.866 oldugu goriilmektedir. Bu degerin
yiiksek olmasi, modelimizin dengeli ve iyi bir performansa
sahip oldugunu ortaya koymaktadir.

Keskinlik - Geri Cagirma Egrisi

107

—— Batarya 0.905
Cam Sise 0.652
—— Cop Poseti 0.982
— Plastik Poset 0.840
Plastik Sise 0,850
—— Teneke 0.966
=3l classes 0.866 MAP@0.5

0.8

Keskinlik

0.0 T T r T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10

Geri Cagirma

Sekil 12. Keskinlik-Geri Cagirma (Precision-Recall)
egrisi

Tablo 5. Performans metriklerinin sayisal degerleri

Flskor  Keskinlik Geri Cagirma  ESKinlik-Geri
Cagirma
0.82 1.0 0.92 0.866
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Gelistirilen sistemin genel olarak degerlendirilebilmesi
icin karmasiklik matrisi hazirlanarak Sekil 13’te rapor
edilmigtir.

Karmagiklik Matrisi

5 n 17 w
a

m 7 w

m

Cop Poseti ©

00

%
3

o

£ W 2 ] w

z - 200
T

g 1

I -10
[ I w0 "
2

@ " 7 x

ek Posat Karton

Frodicted
astik

Batarya CamSise Cop Posell Karton Plastik PasePlastik SiceSice Kapag) Teneke background
e

Sekil 13. Karmasiklik matrisi

Sekil  13’te modelimizin  Test  veri  setinde
degerlendirilmesi sonucu olusan Karmasiklik Matrisi
verilmistir. Sekil incelendiginde, model cam sige verilerini
ve plastik poset olarak hatali tahmin etti goriilmektedir.
Diger tiim geri doniisiim atiklarinin neredeyse hatasiz tahmin
edebildigi  anlagilmaktadir. Sekil  genel  olarak
degerlendirildiginde oldukga yiiksek dogru tahmin degeri
elde edildigi goriilmektedir.

4.2 K-Kat ¢apraz dogrulma ile degerlendirme

Modelin kararlilhigin1 degerlendirmek ve veri setine olan
bagli olmadan performansini degerlendirme amaciyla
YOLOV8n modeline K-kat ¢apraz dogrulama (K-fold cross
validation) yontemi uygulanmistir. Bu yontem, veri
kiimesini esit biiytikliikteki K alt kiimelere ayirarak, modelin
her bir kat1 iizerinde egitim ve test edilmesini saglamaktadir.
Boylece, modelin genel performansi farkli veri parcalart
iizerinde Olgiilmiis ve asir1 Ogrenme (overfitting) riski

kayiplar1 sunulmustur. Uygulanan K-kat ¢apraz dogrulama
yonteminde kullanilan parametreler: batch = 16 ve epoch=50
ve K=5 olarak ayarlanmistir.

K kat ¢apraz dogrulama uygulandiktan sonra her
katmandaki olusan keskinlik, geri ¢agirma, mAP50 ve
mMAP50-95 sonuglar1 Tablo 6°da rapor edilmistir. Tiim bu
katmanlarin ortalamasi ve standart sapmalari ise Tablo 7°de
sunulmustur.

Tablo 6. Onerilen yontemin K-kat capraz dogrulama
sonuglari

Model .

Performansi Keskinlik Getl mMAP50 MAPS0-
(Her kat i¢in) Cagirma 9%

Kat 1 0.9306 0.9159 0.9506 0.8243
Kat 2 0.9557 0.9264 0.9606 0.8463
Kat 3 0.9724 0.9754 0.9860 0.9024
Kat 4 0.9711 0.9486 0.9749 0.8834
Kat 5 0.9837 0.9803 0.9907 0.9043

Tablo 7. Ortalama performans ve kayiplar

Metrik Ort. Stad. Sapma
Keskinlik 0.9627 0.0184
Geri Cagirma 0.9493 0.0256
mAP50 0.9726 0.0151
mAP50-95 0.8722 0.0317
Egitim Kayb1 0.0013 0.0016
Dogrulama Kayb: 1.9411 0.5497

Gelistirilen sistemin modellenmesin de 25 farkl veri seti
birlestirilerek kapsamli bir veri kaynagi olusturulmustur.
Literatiir arastirmalarinda kullanilan veri setlerinden bir
kisminin birlestirildigi veya sadece tekil kullanim modelleri
rapor edilmistir. Bu nedenle adil bir karsilastirma
yapilabilecek rakip modeller bulunamamigtir. Fakat,
gelistirilen modelin literatiire gbére basariminin  da
degerlendirilebilmesi adina Tablo 8 hazirlanmistir. Bu tablo
incelendiginde ornek sayist olarak en yakin rakibe gore
yaklagik 2 kati drneklem kullanildigi ve 4 farkli sinifinda
modele eklendigi goriilmektedir. Ayrica en kapsamli sinif
adetine de bizim ¢alismamizda yer verildigi goriilmektedir.
Bahsedilen smirhiliklar dikkate alindiginda %86.6 ile
oldukca yiiksek bir dogruluk degeri elde edildigi

azaltilmistir. Calismamizda K degeri olarak 5 se¢ilmis olup, goriilmektedir.
her kat i¢in model performansini ve ortalama performans ile
Tablo 8. Onerilen Yontemin literatiir ile karsilastiriimasi
Referans Metod Siuf Orneklem Sayist Dogruluk Skoru
Celik vd. [9] YOLOV3 Pet ve Cam 2250 %84.8
Kusrini vd. [10] YOLOv4 Cam. Metal. Kagit ve Plastik 3870 %89.59
Erin vd. [11] YOLOv4 Kagit. Metal. Cam ve Plastik 1974 %95.7
Flores [14] YOLOVS gi? Metal. Plastik. Kagit. Karton ve 2597 0695.2
Faster R-CNN. RetinaNet Cam. Plastik. Kagit. karton. Metal ve o
Shukhratov vd [17] ve YOLOVS Cop 1900 %95.67
YOLOvV5N. YOLOv6N. .. .
Panmuang vd. [18] YOLOV7 ve YOLOVSN Cop Kutusu ve Cop 1383 %93.80
Batarya. Sise Kapagi. Karton. Cop
Onerilen Yontem YOLOv8n Poseti. Cam Sise. Plastik Poset. Plastik 7963 %86.6
Sise. Teneke
Batarya. Sise Kapagi. Karton. Cop
Onerilen Yontem RT-DETR Poseti. Cam Sise. Plastik Poset. Plastik 7963 %85.8

Sige. Teneke
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Gelistirilen geri donisiim atiklarinin siniflandirilmasi
sistemine ait birka¢ 6rneklem ait siniflandirma tahminleri
Sekil 14’te sunulmustur.

Sekil 15°te ise gelistirilen siniflandirma modelinin web
entegrasyonu iizerinden bir ¢aligma 6rnegi sunulmustur.

Servisler

Sekil 15. Web uygulama iizerinden atik tespiti

5 Sonu¢

Bu ¢alismada derin 6grenme tabanl transfer 6grenme ile
geri doniistim atiklarmin tespit edilmesi amaglanmistir.
Modelin basarisini artirmak i¢in 25 farkli veri setin de
goriintiiler birlestirilerek biiyiik bir veri seti elde edilmistir.
Modelleme siirecinde nesne tespitten etkin olan YOLOv8n
modeli kullanilmigtir. Bu ¢alisma ile atik siniflandirmada
insan giiciine dayal1 ayrigtirma siirecine alternatif otonom bir
model ortaya koyulmustur. Bu ¢alisma atik yonetimi ve geri
doniigiim alaninda alternatif yontemlerin gelistirilmesine
katki saglayabilir. Ileriki ¢aligmalarda geri doniisiim
ayristirma kurumlarinda gergcek zamanli robotik sistemlere
entegre sistemler gelistirilebilir. Paralel tahmin modelleri
ortaya koyulabilir.

Cikar catismasi
Yazarlar ¢ikar ¢atismasi olmadigini beyan etmektedir.
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