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Anahtar Kelimeler Oz: Atiklarin siniflandirilmasimin efektif bir sekilde yapilmasi, kiiresel 1sinmaya
Atllf Ayristirma, 5 kars1 alinacak 6nlemlerden bir tanesidir. Bu siirecin geleneksel yontemler yerine
Evrisimsel Sinir Aglar, daha pratik yontemlerle, yani yapay zekad araciligiyla yapilmasi siirece katki

Derin Ogrenme,
Transfer Ogrenme,
Yapay Zeka

saglayacaktir. Bu calismada 9 atik sinifi iceren RealWaste veri seti kullanilarak,
transfer 6grenme yoluyla siniflandirilma islemi gergeklestirilmistir. Derin 6grenme
aglarinin siniflandirma basarisinin test edilmesi i¢cin dort farkli senaryo ele
alinmistir. Ayrica veri artinminmin siniflandirma siirecine etkisi arastirilmistir.
Calismada AlexNet, GoogLeNet, MobileNet, ResNet serisi, VGG serisi ve Inception_v3
aglan tercih edilmistir. Aglarin son 2 katmamn egitilirken, diger katmanlar
dondurulmustur. Veri artirimi igin geometrik dontiisiimler tercih edilmistir. Veri seti
tizerinde ek islemler yapilmadan en yiiksek basar1 %91,57 olarak ResNet50 agiyla
elde edilmistir. Veri artirnmi yapildiginda ise Inception_v3 agiyla %99,912’lik
siiflandirma basarisi elde edilmistir. Veri artirnminin simiflandirma basarisina
pozitif etki ettigi gézlemlenmistir.

The Effect of Data Augmentation on Classification of Wastes via Transfer Learning

Method
Keywords Abstract: Effective classification of waste is one of the precautions to be taken
Waste Decomposition, against global warming. Carrying out this process with more practical methods
Convolutional Neural instead of traditional methods, namely through artificial intelligence, will contribute

Networks,

Deep Learning,
Transfer Learning,
Artificial Intelligence

to the process. In this study, classification process was conducted via transfer
learning while using RealWaste dataset which contains 9 waste classes. Four
different scenarios were considered to test the classification performance of the
deep learning networks. Besides, the effect of data augmentation on the
classification process was investigated. AlexNet, GooglLeNet, MobileNet, ResNet
versions, VGG versions and Inception_v3 networks were preferred in this study.
While the last 2 layers of the networks were trained, the other layers were frozen.
Geometric transformations were preferred for data augmentation. The highest
performance acquired without doing any additional processes on the data set was
91.57% with ResNet50 network. When data augmentation was made, 99.912%
classification performance was achieved with the Inception_v3 network. It was
observed that data augmentation affected the classification performance in a
positive way.

*{lgili Yazar, email: tugrulartug@gmail.com
1. Giris

Ev veya sanayi kaynakli atiklarin ¢6p sahalarinda etkin bir sekilde ayiklanmasi, ¢evre kirliliginin azaltilmasinda
onemli bir rol oynar [1, 2]. Bu siirecin diizgiin sekilde yonetilmemesinin hem cevreye hem de insan saghgina
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olumsuz etkisi vardir. Atiklarin ayristirma siirecinin etkin yapilamamasi ve bekletilmesi gaz salinimina sebep olur.
Bu salinim da kiiresel 1sinmada artis ile sonuglanir [2, 3].

Atiklar organik, inorganik ve geri dontstiiriilebilir atiklar olarak 3 ana grupta toplanabilecegi gibi, kendi i¢lerinde
de alt gruplara ayrnlabilir [4]. Geri doniistiiriilebilir atiklara 6érnek olarak kagit, cam, plastik ve metal verilebilir.
Atiklarin ayrnistirilmasi geleneksel sekilde insan giicliyle yapilabilecegi gibi, akilli sistemler vasitasiyla da
yapilabilmektedir. Bununla ilgili yapilan ¢alismalardan birinde [5] akilli telefon vasitasiyla atigin tiiriini
belirlemeye yo6nelik bir yazilim gelistirmislerdir. Bunun i¢in derin 6grenmeye dayali bir siniflandirici 6nermisler
ve hazir bir veri seti olan GINI iizerinde ¢alismiglardir. Calisma sonunda %87,69 dogruluk elde etmislerdir.

Yapilan bir diger ¢alismada [6] Chu ve digerleri, atiklarin siniflandirilabilmesi icin ¢ok katmanl hibrit bir derin
O6grenme mimarisi tasarlamislardir. Evrisimsel sinir aglar ile goériintiilerden 6znitelikler ¢cikartirken, ¢ok katmanh
perseptron ile de atiklar1 siniflandirmislardir. Kendi olusturduklar: veri seti 5000 goriintiiden olusmaktadir ve
atiklar geri dontstirtiilebilir ve digerleri olarak siniflamislardir. Sonugta %90’1n iizerinde basari elde etmislerdir.

Zhang ve digerleri [7], derin 68renme yoluyla ResNet18 agina kendi kendini izleme modiilii entegre ederek, geri
dontstiiriilebilir atiklart siniflamislardir. Gelistirdikleri modeli TrashNet veri seti lizerinde denemislerdir.
TrashNet 6 farkli atik tiiriine ait goriintiileri icermektedir ve bu set tizerinde %95,87’lik bir basari elde etmislerdir.

Akilli sistemlerle atik siniflandirmasina yonelik bir calisma da Hossen ve digerleri [8] tarafindan yapilmistir. Bu
calismada RWCNet ad:1 verilen bir derin 6grenme modeli gelistirerek, TrashNet veri setini simflandirmaya
calismislardir. Onerdikleri model %95,01'lik bir basari elde etmistir.

Bilinen 6nceden egitilmis derin 6grenme aglarini transfer 6grenme yoluyla kullanarak, kati atiklar1 siniflandirma
problemini iceren bir ¢alisma, Oza ve digerleri [9] tarafindan 2025 yilinda yapilmistir. Calismalarinda hazir 3 veri
setini birlestirerek kullanmislardir. Boylece 10 farkli kategoride 30000’in lizerinde goriintii iceren bir veri seti
olusturmuslardir. Dense-Net ve Efficient-Net aglar birlestirilerek %99,54°liik basari elde etmislerdir.

Mevcut calismanin amaci ise RealWaste [10] isimli veri seti lizerinde 6nceden egitilmis evrisimsel sinir aglarni,
transfer 6grenme yontemi vasitasiyla kullanarak atiklar siniflandirmak ve veri artiriminin siniflandirma basarisi
lizerine etkisini arastirmaktir.

2. Materyal ve Metot

Calismada gesitli atiklar iceren bir veri seti [10], transfer 6grenme yontemi ile bilinen evrisimsel sinir aglar
kullanilarak siiflandirilacaktir. Olusturulacak senaryolar ile siniflandirma performansi artirilmaya ¢alisilacak ve
aglann performanslari karsilastirilacaktir. Tiim stire¢cler MATLAB ortami iizerinde yiiriitiilecektir. Aglarin egitimi
islemi icin yiiksek performansh bir bilgisayar kullanilacaktir. Bilgisayarin donaniminda 5,8 GHz'lik 24 ¢ekirdekli
bir islemci, 32 GB 4800 MHz DDRS5 bellek ve Nvidia RTX A4000 yongasina sahip 16 GB bellekli bir ekran karti
bulunmaktadir.

2.1. Veri seti

RealWaste [10] veri seti 524x524 ¢oziintlirliigiinde, toplam 9 farkl sinifa ait atik goriintiisii barindirmaktadir. Bu
veri setini digerlerinden ayiran 6zelligi, deformasyona ve bozulmaya ugramis materyalleri de icermesidir. Atik
tlirleri sirasiyla bitki (436), cam (420), gida (411), kagit (500), karisik (495), karton (461), metal (790), plastik
(921) ve tekstilden (318) olusmaktadir. Karisik isimli kategori, net sekilde belirlenmis olan diger 8 kategoriye
girmeyen atiklar icin belirlenmis bir siniftir. Veri setinin diizgiince egitim, test ve validasyon olarak ayrilabilmesi
icin bitki, gida, karton, plastik ve tekstil siniflarindan sirasiyla 1, 1, 1, 1 ve 3 adet goriintii atilmis ve toplamda 4745
goriintii elde edilmistir. Bahsedilen 9 sinifa ait 6rnek goriintiiler Sekil 1'de sunulmustur. Karisik kategorisinin
ornek goriintiisi bir bulasik stingeridir.
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1. Sira: Bitki, Cam, Gida
2. Sira: Kagit, Kansik, Karton
3. Sira: Metal, Plastik, Tekstil

Sekil 1. RealWaste veri setinden 9 sinif i¢in 6rnek goriintiiler

2.2.Yontem

Calismada kullanilacak olan veri setinin siniflandirilmasi i¢in, 6nceden egitilmis ve bilinen evrisimsel sinir aglari
kullanilacaktir. Test edilecek aglar, derinlik ve parametre bilgileri Tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1. Onceden egitilmis derin 6grenme aglar ve bilgileri

AB Agmn Derinligi para(‘;/[eﬂt;g rf)ay‘S‘
AlexNet [11] 8 61
GoogLeNet [12] 22 7
MobileNet [13] 53 35
ResNet18 [14] 18 11,7
ResNet50 [14] 50 25,6
VGG16 [15] 16 138
VGG19 [15] 19 144
Inception_v3 [16] 48 239

AlexNet 2012’de ImageNet yarismasimi kazanmis olup Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever ve Geoffrey Hinton
tarafindan gelistirilmistir [11]. Oldukc¢a hizli egitilebilen bir agdir. GoogLeNet ise aym yarismayi 2014 yilinda
kazanmis olup, Google miihendisleri tarafindan gelistirilmistir [12]. ilk versiyonu, nesne algilama ve gériintii
siniflandirma islemlerini mobil cihazlarda bile yapabilecek kadar sistem dostudur. Sandler ve digerleri tarafindan
gelistirilen MobileNet ise diisiik sistem gereksinimleriyle mobil cihazlarda gercek zamanli uygulamalar
gelistirmek icin idealdir [13]. Bunu saglarken, derinligi yine yiliksek tutabilmis ve performanstan 6diin
vermemistir. ResNet ise egitim sirasinda yeri geldiginde bazi katmanlari atlamasina imkan veren bir mimari sunar.
He ve digerleri tarafindan gelistirilen ResNet, bu mimari sayesinde daha derin aglar olusturabilmeyi mimkiin
kilmistir [14]. ResNet ag1 2015 y1li ImageNet yarismasini kazanmistir. Derinlik sayis1 152’ye kadar olan modelleri
mevcuttur. VGG aginin mimarisi sirali sekilde evrisim katmanlari, havuzlama katmanlar1 ve tam bagh
katmanlardan olusur. Bu diizenli mimari yiiksek parametre sayisina sahiptir ve VGG16 ile VGG19 olmak tizere iki
versiyonu vardir [15]. Transfer 6grenme iceren calismalarda sikc¢a tercih edilmektedir. Inception_v3 de yine
Google miihendisleri tarafindan gelistirilmistir. Kendinden once gelistirilen GoogLeNet mimarisinin 3.
versiyonudur. Bu versiyon hem derinligi hem de parametre sayisini belirgin sekilde artirarak, agin patern tanima
yetenegini ileri tasimistir [16].
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Yukarida adi gegen aglarin her biri i¢in asagidaki ortak parametre ayarlari tercih edilmistir;

= (Ogrenme orani: 10-*
= Validasyon frekansi: Her 5 iterasyonda bir
= Jterasyon sayisi: 200

MATLAB ortaminda her agin son iki konvolliisyon katmani egitilmek icin ac¢ik birakilip, diger katmanlar
dondurulmaktadir. Ag, en iyi dogruluk degerinin alindig iterasyondaki agirlik degerlerini kaydetmektedir. Bu
calismada 4 farkli senaryo ele alinmis olup, detaylar 2.4-2.7 boliimleri arasinda verilmistir.

2.3. Veri seti 6n islemleri

AlexNet i¢in goriintiiler 227x227 boyutuna, GoogLeNet, MobileNet, ResNet18, ResNet50, VGG16 ve VGG19 icin
224x224 boyutuna ve Inception_v3 i¢cin 299x299 boyutuna kii¢iltiilmiistiir. Veri seti %60 egitim, %20 test ve %20
validasyon olmak iizere rastgele boliinmiistur.

Derin 6grenme ¢alismalarinda, veri setinde bulunan 6rnek sayisi siniflandirma performansinda kilit rol oynar.
Ornek sayis1 ne kadar yiiksek olursa, a§ modelinin goériintillerden ¢ikarabilecegi 6znitelik sayis1 da artar.
Dolayisiyla agin genelleme performansi da yiikselir.

Veri sayisi az oldugunda, sentetik bir sekilde veri artirimi yoluna basvurulabilir. Veri artirimi yéntemleri iki ana
baslikta toplanabilir. Bunlardan ilki derin 6grenme yaklasimini iceren ndral stil transferini (Neural style transfer
- NST) ve liretken ¢atismaci aglar1 (Generative adversarial networks - GAN) icerir [17]. Digeri ise goriintii tizerine
manipiilasyonlar yapan kaydirma, dondiirme, yansima, kesme, olcekleme gibi geometrik doniisiimleri ve
keskinlestirme, kontrast ile oynama gibi fotometrik dontiisiimleri icerir [17, 18].

Sadece veri setindeki 6rnek sayisinin az oldugu durumlarda degil, siniflardaki 6rnek sayisinin dengesiz oldugu
durumlarda da veri artirimi performansi olumlu sekilde etkilemektedir. Yapilan bir ¢alismada [17] dengesiz bir
veri setine geometrik doniisiimler uygulayarak veri sayisini artirmislar ve F1 skoru tizerinde artis kaydetmislerdir.
ImageNet veri seti lizerinde yapilan bir diger calismada [18], geometrik doniisiimlerin performansa etkisinin daha
fazla oldugu bulgusuna ulagmislardir.

Calismada kullanilan veri seti belli bir standartta kaydedilmistir ve diizenli bir yapiya sahiptir. Bu bilgilere ilaveten
daha 6nceki ¢alismalarda elde edilen bulgularin 1s181nda, veri artirimi i¢in geometrik déntisiim tercih edilmistir.

Veri artinimi isleminde kullanilan geometrik doniisiimlere ait islemler asagida verilmistir;

=  Dondirme: 90, 180 ve 270 derece
* Yansima: X ve Y ekseni ayna goriintiileri

Bu islemler sonucunda orijinal goriintiiyle birlikte veri setindeki goriintii sayisi, senaryo icerisinde 6 katina
cikmaktadir.

2.4. Ham verinin siiflandirilmasi (8 simifli)

Ik senaryoda kategorisi net bir sekilde belirli olan 8 sinif ele alinmis ve ‘karisik siifi’ disarida birakilmistir.
Goriintd sayis1 4250’dir. Yukaridaki ayarlara gore 8 farkli ag bu verilerile egitilmis ve dogruluk, kesinlik, duyarhlik,
F1 Skoru, ROC egrisi altinda kalan alan degerleri hesaplanmistir. Ayrica karsitlik matrisi de olusturulmustur.

2.5. Artirilmis verinin siniflandirilmasi (8 sinifli)

Ikinci senaryoda ise 2.4’teki aym 8 simifhi veri setine, veri artirimi yapilmis olup tekrar ayni aglar egitilip test
edilmistir. Bu islem sonunda elde edilen goriintii sayis1 25500’diir. Bir 6nceki bdoliimde bahsi gecen parametreler
bu senaryo i¢in de hesaplanmistir.

2.6. Ham verinin simiflandirilmasi (9 sinifli)

Bu senaryoda, net bir sekilde ayrilmis kategorilerdeki siniflardan da yeri geldiginde bir parca iceren (Or: Plastik

iceren oyuncak) karisik sinifi da veri setine dahil edilmistir. Boylece veri setindeki goriintii sayis1 4745’e
ylikselmistir. Aglar tekrar egitilip, ayn1 parametreler bu asamada da hesaplanmistir.
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2.7. Artirilmis verinin siniflandirilmasi (9 sinifl)

Son senaryoda ise 2.6’daki 9 sinifli veri setine veri artirimi yapilmistir. Bu sayede goriintii sayis1 28470’e ¢ikmistir.
Veri artirnminin etkisinin arastirilmasi istenen bu en karmasik senaryoda, yine 6nceki senaryolarda adi gegen

parametreler hesaplanmistir. Karisik sinifina ait 4 adet 6rnek goriintii Sekil 2’de sunulmustur.

Sekil 2. Karisik sinifina ait 4 adet goriintii (gubuk, kolye, toz kiimesi ve siinger)

3. Bulgular

flk senaryo (Béliim 2.4) icin elde edilen sonuglar Tablo 2’de sunulmustur.

Tablo 2. 8 sinifh ham verilerin siniflandirilma performansi

. Egitim Test Validasyon - F1 ROC Egrisi

Ag Bagsarlsl Basarisi Basan};l Kesinlik | Duyarhlik Skoru Alagl
AlexNet 98,824 87,765 88,706 88,693 87,433 0,881 0,928
GoogLeNet 99,647 89,647 91,177 90,739 89,706 0,902 0,941
MobileNet 99,451 91,412 92,235 91,676 92,081 0,919 0,954
ResNet18 99,608 93,059 93,412 93,949 93,733 0,938 0,964
ResNet50 99,882 93,177 93,529 93,599 93,279 0,934 0,961
VGG16 98,745 87,882 89,177 89,533 87,815 0,887 0,930
VGG19 99,569 93,059 94,941 93,411 93,514 0,935 0,963
Inception_v3 99,529 93,765 94,471 95,039 93,366 0,942 0,962

En yiiksek deger veren parametreler tablo tizerinde koyu ile gosterilmistir. Egitim stiresi en kisa zaman alan ag
AlexNet olarak 6ne ¢ikmistir. Diger taraftan en koti test basarisi da yine AlexNet ile alinmistir (%87,765). En iyi
test sonucu Inception_v3 agiyla %93,765 olarak elde edilmistir. Inception_v3 agina ait karsithk matrisi Sekil 3’te

verilmistir.
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Test Basaris1 %093,7647

Bitki

Cam

Gida

Kagit

Karton

Gergcek Simif

Metal

Plastik

Tekstil 53

Bitki Cam Gida Kagit Karton Metal Plastik Tekstil
Tahmin Edilen Sinif

Sekil 3. Inception_v3 agi i¢in 8 sinifli ham veri test performansi
Arttirilmis veri ile olusturulan ikinci senaryoya (Boliim 2.5) ait sonuglar Tablo 3’te sunulmustur.

Tablo 3. 8 sinifh arttirilmis verilerin siniflandirilma performansi

Ag Egitim Test | Validasyon Kesinlik | Duyarhilik | F1 Skoru ROC Egrisi

Basaris1 | Basarisi | Basarisi Alani

AlexNet 99,856 98,157 98,843 98,196 98,487 0,983 0,991
GoogLeNet 100 99,902 100 99,934 99,908 0,999 1

MobileNet 99,987 99,471 99,765 99,462 99,521 0,995 0,997

ResNet18 100 99,745 99,882 99,776 99,817 0,998 0,999
ResNet50 100 99,961 99,980 99,976 99,976 1 1

VGG16 99,987 99,039 99,235 99,196 98,960 0,991 0,994

VGG19 99,778 98,333 98,726 98,558 98,496 0,985 0,991
Inception_v3 | 99,994 99,902 99,980 99,934 99,943 0,999 1

Veri artirimi basariy: tiim parametreler icin yiikseltmistir. En yliksek degerler yine tabloda koyu ile belirtilmistir.
En yliksek test bagarisini ResNet50 ag1 vermistir (%99,961). AlexNet ag1 yine en hizh egitilen ag olmakla beraber,
en diisiik siniflandirma performansim %98,157 ile gostermistir. ResNet50 ag1 sonuglarindan elde edilen karsithik
matrisi Sekil 4'te verilmistir.
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Test Basaris1 %99,9608

Bitki

Cam

Gida

Kagit

Gercek Smif

Karton

Metal

Plastik

Tekstil 378

Bitki Cam Gida Kagit Karton Metal Plastik Tekstil
Tahmin Edilen Simif

Sekil 4. ResNet50 ag1 i¢in 8 sinifli artirilmis veri test performansi

Ugiincii senaryoda (Boliim 2.6) karigik sinifi da veri setine eklenmistir. Egitilen aglar ile elde edilen sonuclar Tablo
4’te paylagilmistir. ileriki senaryolarda AlexNet ag1, onceki iki senaryoda da (Bélim 2.4 ve 2.5) en diisiik
siniflandirma basarisini gosterdiginden test edilmemistir. Benzer sekilde VGG aglar1 da hem uzun egitim siireleri
hem de yine bahsedilen senaryolarda en iyi sonuglar1 vermediginden testlere dahil edilmemislerdir.

Tablo 4. 9 sinifh ham verilerin siniflandirilma performansi

AB Egitim Test | Validasyon Kesinlik | Duyarhilik | F1 Skoru ROC Egrisi
Basaris1 | Basarisi | Basarisi Alani
GoogLeNet 99,895 87,566 87,777 88,322 87,647 0,880 0,930
MobileNet 99,895 86,934 88,514 86,973 87,819 0,874 0,931
ResNet18 99,930 90,200 91,992 90,893 90,057 0,905 0,944
ResNet50 99,860 91,570 92,624 92,326 91,869 0,921 0,954
Inception_v3 | 99,895 91,570 92,202 91,708 91,352 0,915 0,951

Eklenen yeni ‘karisik’ sinifi, 8 sinifli ilk senaryoya (Boliim 2.4) kiyasla, performansi %2-3 arasinda diistirmiistiir.
Tabloda en yiiksek degerler koyu ile gosterilmistir. Bu senaryoda en yiiksek test basaris1 ResNet50 ve Inception_v3
aglarn ile %91,57 olarak elde edilmistir. En hizh egitilen ag ResNet18 olurken, en diisiik test performansini
MobileNet gostermistir (%86,934). ResNet50 agina ait karsithk matrisi Sekil 5'te sunulmustur.
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Test Basaris1 291,5701

Bitki

Cam

Gida

Kagit

Karisik

Gerg¢ek Siif

Karton

Metal

Plastik

Tekstil 1 1 5 1 55

Bitki Cam Gida Kagit Karisik Karton Metal Plastik Tekstil
Tahmin Edilen Simf

Sekil 5. ResNet50 ag1igin 9 sinifli ham veri test performansi
En karmasik olan son senaryoya (B6liim 2.7) ait sonuglar Tablo 5’te sunulmustur.

Tablo 5. 9 sinifh arttirilmis verilerin siniflandirilma performansi

Ag Egitim Test | Validasyon Kesinlik | Duyarhilik | F1 Skoru ROC Egrisi
Basarisi | Basarisi | Basarisi Alani
GoogLeNet 100 99,877 99,912 99,885 99,900 0,999 0,999
MobileNet 99,977 | 99,298 99,701 99,314 99,347 0,993 0,996
ResNet18 100 99,701 99,737 99,809 99,779 0,998 0,999
ResNet50 100 99,895 99,947 99,900 99,929 0,999 1
Inception_v3 100 99,912 99,895 99,936 99,923 0,999 1

Veri artirimi sonuglara olumlu etki etmistir. En yiiksek degerler koyu ile gdsterilmis olup, en iyi test basarisini
veren ag Inception_v3'tiir (%99,912). ResNet18 en hizli egitilen ag olarak 6ne ¢ikarken, en diisiik siniflandirma
performansi %99,298 ile MobileNet'e aittir. Inception_v3 agina ait karsitlik matrisi ve siniflara ait ROC egrileri
sirasiyla Sekil 6 ve 7’de verilmistir.
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Gercek Smif

Bitki

Gida

Kagit

Karisik

Karton

Metal

Plastik

Tekstil
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Test Basaris1 %99,9122

378

Bitki

Dogru Pozitif Oram

0.8

0.6

0.4

0.2

Cam

Gida Kagit Karisik Karton Metal Plastik Tekstil

Tahmin Edilen Sinif

Sekil 6. Inception_v3 agi i¢in 9 sinifli artirilmis veri test performansi

Test Icin ROC Egrisi

— Bitki (AUC = 0.999)
® Bitki Model Operating Point
——Cam (AUC =0.999)
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4. Tartisma ve Sonug¢

Mevcut calismada, bilinen 6nceden egitilmis evrisimsel sinir aglar1 kullanilarak, transfer 6grenme yontemiyle
atiklarin siniflandirilmasinda veri artiriminin etkisi arastirilmistir. Bunun icin éncelikle veri setindeki goriintiiler,
uygulanacak agin girisine gore 6lceklenmislerdir. Aglarin son iki katmani agirliklarin ince ayari icin egitilmis, diger
katmanlar ise dondurulmustur. Calisma kapsaminda 4 senaryo belirlenmistir. Ilk senaryoda acik bir sekilde
birbirinden ayrilmakta olan 8 atik kategorisi siniflandirilmigtir. ikinci senaryoda ise aym kategorilere veri artirimi
yapilmis ve simiflandirma basarisi aragtinlmistir. Ugiincii senaryoda 9. sinif olan ‘karisik’ kategorisi eklenmis ve
goriintiilerde say1 artirnmina gidilmeden, bu zorlastirilmis veri setinin siniflandirilmasi gergeklestirilmistir. Son
senaryoda ise yine bu 9 kategoriye veri artirimi yapilmis ve siniflandirma sonuglari incelenmistir.

ik senaryonun sonuglarina bakildiginda, test basarisimn %87,765’in altina inmedigi ve en yiiksek basariy1
Inception_v3 aginin %93,765 ile gosterdigi gorilmektedir. Aynmi ag %95 lizeri kesinlik ve F1 skoru icin 0,942
degerini vermistir. Bu senaryo i¢in tiim aglar birlikte degerlendirildiginde en iyi siniflandirilan atik bitki, en koti
siniflandirilan atik ise plastik olarak belirlenmistir.

ikinci senaryoda ise veri artiriminin, siniflandirma basarisini belirgin bir sekilde arttirdig) gériilmektedir. Test
sonuglar1 %98,157’un altina inmezken, en yiiksek siniflandirma basaris1 %99,961 olarak ResNet50 agi ile elde
edilmistir. Diger tim parametrelerde de neredeyse hep en iyi sonucu veren ResNet50 agi, diger aglardan bir adim
ondedir. Tim aglar beraber ele alindifinda bitki ve gida atiklarinin en dogru sekilde simiflandirildig
gozlemlenirken, yine plastik atiklarinin nispeten daha yanlis siniflandirildig1 gériilmiistiir. Yanlhs siniflandirilan
plastikler, genellikle metal olarak yanlis siniflandirilmistir. Her ne kadar siniflandirilma orani diger atik siniflarina
gore disiik olsa da, %96,649’un altina inmemistir. Plastik atiklarin yanlis siiflandirilmasinin sebebi, zaman
zaman metal gibi parlak yiizeyli olmalarindan olabilir. Benzer sorunla ¢alismalarinda karsilasan Younis ve Obaid
[19], bu iki siifi ayirmada karsilasilan zorluklara deginmislerdir.

Ugiincii senaryo, kullanilan veri setinin kaynak calismasi olan yayin ile [20] benzer bir senaryodur. Single ve
digerleri yaptiklari calismada, veri setinden rastgele %10’luk kismini test i¢in ayirmislardir. Kalan %90’k veriyi
de %80 egitim ve %20 validasyon olarak ayirmislardir. Boylece veri seti %72 egitim, %18 validasyon ve %10 test
olarak ayrilmistir. Mevcut ¢alismada ise veri setinin boliinmesi %60 egitim, %20 test ve %20 validasyon
seklindedir. Bu ¢calismada elde edilen sonuglar ile [20] numarali ¢calismanin sonuglarinin karsilastirmasi Tablo 6’da
sunulmustur. Sadece birebir uyumlu olan aglar karsilastirma tablosuna eklenmistir.

Tablo 6. Uciincii senaryonun kaynak calisma [20] ile karsilastirma sonuclari

Ag Calisma Dogruluk | Kesinlik | Duyarlilik | F1 Skoru

Single vd. [20] 88,15 89,98 85,86 0,879
MobileNet
Mevcut 86,934 86,973 87,819 0,874
Calisma
Single vd. [20] 89,19 91,34 87,73 0,903
Inception_v3

PHOR-YS | Meveut 91,57 91,708 91,352 0,915

Calisma

Aglara yonelik sonuglar kendi icinde degerlendirildiginde, Single vd. MobileNet i¢in daha iyi sonuclar elde
etmisken, mevcut calisma Inception_v3 icin daha iyi sonuc¢ vermistir. Mevcut calismanin ikinci en iyi test
performansini veren ag Inception_v3 olsa da Single vd.nin sonuclarinin [20] lizerine ¢ikmistir. Bu ¢alismanin en
iyi sonucu da tesadiifi bir sekilde %91,57'dir ve ResNet50 agina aittir. iki sonug ayni test performansini verse de
diger parametreler ele alindiginda, ResNet50 agi bu senaryo icin daha iyi sonuglar sunmaktadir. Atik
kategorilerinden en dogru smiflandirilan, her ag icin bitki sinifidir. En hatali siniflandirilan ise beklendigi gibi
karisik sinifidir. Aglar icerisinde en diisiik oranla dogru smiflandirilan karisik sinifina ait siniflandirma basarisi
%70,7‘dir. En iyi genel test performansi veren ResNet50 aginda ise karisik sinifina ait siniflandirma performansi
%83,838 olarak hesaplanmistir.

Son senaryo, eklenen karisik simnifi ile zorlasan problemde, smiflandirma performansini artirmak icin
planlanmistir. Veri artirimi bu son senaryo i¢in de siniflandirma performansina olumlu etki yapmistir. En disiik
siniflandirma bagarisi dahi %99,298’dir. En iyi test basaris1 %99,912 ile Inception_v3 agina ait olsa da ResNet50
ag1 da oldukea yakin bir performans gostermistir. Tiim aglarin performansi birlikte ele alindiginda bitki ve gida
siniflar yiiksek dogrulukla siiflandirilirken, plastik sinifi en diisiik dogrulukla siniflandirilan atik tiirii olmustur.
En diisiik performansi veren ag i¢in plastik sinifinin dogruluk degeri %99,094 olarak bulunmustur.

251



Atiklarin Transfer Ogrenme Yéntemi ile Siniflandirilmasinda Veri Artiriminin Etkisi

Tim senaryolarin sonuclari irdelendiginde, veri artiriminin performansa olumlu etki gosterdigi goriilmektedir.
Yanlis siniflandirmalarin sebebi, o atik sinifinda kismi de olsa baska siniftan materyal icermesi olabilir. Ornegin
cam kavanozlarin kapaklari metal olabildiginden metal sinifinda yanlis olarak siniflanabilmektedir.

i1k iki senaryoda AlexNet en kétii siniflandirma performansim géstermistir. AlexNet aginin parametre sayisi test
edilen aglar arasinda en yiiksek 3. olsa da derinligi yeterli gelmemis olabilir. Pekala agin derinliginin fazla olmasi
illa iyi sonug verecek anlamina gelmez. Agin organizasyonunun probleme gére uyumlu olmasi daha yiiksek sonug
alinmasin saglayacaktir [21].

Bu ¢alismanin sonuglar: tatmin edici olsa da sistemin bazi dezavantajlari da bulunmaktadir. Agin performansi
goriintli kalitesine bagimlidir. Gorlintilerin bir standarda uygun olarak cekilmesi dnemlidir ve cisim ortaya
konumlanmalidir. Eger dyle degilse de agda basarinin saglanmasi i¢in cisim 6nislemlerle ortalanmali ve aga gore
goriintli 6lceklenmelidir. Ayrica egitim verisinde her sinifa ait gortintii adedi dengeli olmalidir.

Bu ¢alismada kurulan ag yapisi ile bahsi gegen siniflardaki atiklar ayristirilabilecegi gibi, atiklar arasinda sadece
ayristirllmak istenen bir sinifa da odaklanilabilir. Ornegin geri doniistiirtilebilir olanlar ile geri déniistiiriilemeyen
atiklar ayristirilabilir. Test edilecek goriintiiniin aga hangi aciyla verilecegi bilinemeyeceginden, veri artiriminda
onerilen geometrik doniisiimler uygulanip, liretilen tiirevleriyle beraber goriintiiler aga verilebilir. Elde edilen
sonuglar bir komiteden gecirilerek, ¢cogunlugun kararina goére goriintiiniin sinifi tespit edilebilir. Ayrica tiim
senaryolarin egitim siireci incelendiginde, 200 iterasyonun egitim siiresini gereksiz yere uzattig1 ve yaklasik 80
iterasyonun aglarin egitimi icin yeterli oldugu gorilmistiir. Agin ayarlari, en iyi dogruluk degerini verdigi
iterasyondaki agirlik degerlerini cekmek iizerine oldugundan, sonuglar iizerine olumsuz bir etkisi olmamistir.
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