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OZET

Giinlimiizde atiklarin dogru siniflandirilmasindaki en biiyiik sorunlardan birisi insanlarin
geri doniisiim bilincine sahip olmamasidir. Bu bilincin ¢ocukluk doneminde insanlara
kazandirilmas: i¢in anaokullarinda ya da ilkokullarda egitim verilmekte ve ¢ocuklarin
kendileri i¢in tasarlanmig geri doniistim kutularini dogru kullanmalar1 beklenmektedir. Bu
calismada, cocuklarda c¢evre bilincini artirmak ve geri doniisiim kutularmi daha etkin
kullanmalar1 i¢in ¢ocuklar1 egitmek amaciyla akilli ve gomiilii sisteme sahip bir geri
doniisim kutusu tasarlanmistir. Bu akilli geri doniisiim kutusu, Raspberry Pi 4B islemci
tarafindan kontrol edilen bir goriintii isleme sistemine sahiptir. 4 hazneli ve kapakli geri
doniigiim kutusunda ¢ocuk herhangi bir hazne kapagma atik biraktiginda sistem caligmaya
baglar. Kameralar yardimiyla atik goriintiiler elde edilir ve egitimli derin sinir ag: ile
smiflandirilir. Cocugun atig1 dogru hazneye mi yoksa yanlis hazneye mi attig1 belirlenir.
Geri doniisim kutusuna konulan LCD ekran ile eglenceli igeriklerle ydnlendirmeler
yapilarak cocugun atiklar1 dogru hazneye koymasi saglanir. Atik goriintiilerin
smiflandirilmasi i¢in DenseNet-201, NasNetMobile ve VGG16 modellerinden olusan
onceden egitilmis bir MultiNet sinir ag1 kullanilmaktadir. Bu ¢alismada 6nceden egitilmis
derin sinir aglarinin ilgili probleme gore egitiminin devam ettirilmesine imkan veren transfer
ogrenme yontemi kullanilmistir. Cocuklarin okullarda kullanabilecekleri 4 tiir atiktan (kagit,
plastik, cam, metal) olusan toplam 1075 adet gorsel iceren yeni bir veri seti olusturulmustur.
Bu ¢alisma sonucunda 7-kat capraz dogrulama kullanilarak %98’lik smiflama dogrulugu
elde edilmistir.
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ABSTRACT

Today, one of the biggest problems in the correct classification of waste is that people do
not have the awareness of recycling. In order to bring this awareness to people in childhood,
education is given in kindergartens or primary schools and children are expected to use the
recycling bins designed for them correctly. In this study, a smart and embedded recycling
bin was designed in order to increase environmental awareness in children and to train
children to use recycling bins more effectively. This smart recycle bin has an image
processing system controlled by the Raspberry Pi 4B processor. The system starts to work
in the 4-compartment and lidded recycling bin when the child leaves garbage on any
compartment cover. With the help of cameras, waste images are obtained and classified by
a trained deep neural network. It is determined whether the child puts the trash in the correct
bin or the wrong bin. With the LCD screen placed in the recycling bin, the child is guided to
put the waste in the right compartment by making directions with entertaining content. A
pre-trained MultiNet neural network consisting of DenseNet-201, NasNetMobile and
VGG16 models is used for classification of waste images. For this study, the transfer
learning method was used while retraining the pre-trained deep neural network. A new data
set containing a total of 1075 images consisting of 4 types of waste (paper, plastic, glass,
metal) that children can use in schools was created. As a result of this study, 98%
classification accuracy was obtained by using 7-fold cross validation.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmig simgeler ve kisaltmalar, agiklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Simgeler

GB
GHz

Kisaltmalar

CNN
DCNN
GPS
GPU
ILSVRC
IR
LCD
LDR
LED
RAM
VGG
YOLO

Aciklamalar

Gigabayt
GigaHertz

Aciklamalar

Convolutional Neural Network

Deep Convolutional Neural Network
Global Positioning System

Global Photographic Union
ImageNet Large Scale Visual Recognition Competion
Infrared

Liquid Crystal Display

Light Dependent Resistor

Light Emitting Diode

Random Access Memory

Visual Geometry Group

You Only Look Once



1. GIRIS

Son 12 yilda diinya niifusunun yaklagik 1 milyar artmasi [1] buna paralel olarak dinya
Uzerindeki atik madde miktarinin da artmasina neden olmustur [2]. Bu atiklarin yeterince
geri doniistiiriilememesi 6nemli ¢evre kirliligine ve ekonomik zararlara neden olmaktadir.
Diinyada iilkelerin iirettigi atik miktar1 yilda 1,3 milyar ton olup, 2100 yilinda bu sayinmn 4
milyar tona ulasacagi tahmin edilmektedir [3]. Biilyiik miktardaki atigin yan1 sira dogadaki
atigin yok olma stiresi de oldukga uzundur: plastik 1000 yil, cam 4000 y1l, kola kutusu 10
yil, kagit 3 ay, pet sise 400 y1l, metal 100 y1l sonra yok olmaktadir [4].

Atiklarin dogada uzun siire kalmasi hayvanlarin yagam ortamlarmi da kotii etkilemektedir.
Hayvanlar plastige takilip dolanabilmekte yada plastigi yiyerek sagliklar1 olumsuz
etkilenmekte ve hatta 6lmelerine sebep olmaktadir. Hatta yapilan bir arastirmada deniz
hayvanlarmin plastigin kokusunu yiyecek kokusuna benzeterek yedikleri ortaya ¢ikmistir
[5]. Cevre kirliligi yalnizca hayvan hayatini degil ayn1 zamanda insan hayatini da riske
sokmaktadir. Cevredeki atiklardan topraga ve su kaynaklarmna sizan kirli sular insan
bedenine bir sekilde girmekte ve hastaliklara sebep olmaktadir. Topragm kirlenmesiyle
birlikte topraktan elde edilen gidalarin tam olarak yetismemesi yada mahsullerin az olmasi
da cevre kirliliginin bagka olumsuz etkileridir ve insan hayatini1 olumsuz etkiledigi acikc¢a

gorilmektedir.

Atik maddenin hizla artmasi ¢evresel zararlarin yani sira ekonomik zararlara da sebep
olmaktadir. Atiklarin geri doniistiiriilmemesinin ekonomik zararlar1 incelendiginde,
kullanilan her nesne bir hammaddeden yapilmaktadir ve insan niifusunun artmasiyla birlikte
hammadde ihtiyaci da artmaktadir. Geri doniistiiriilmeyen atiklar, hammadde kaybina yol
agmaktadir. Tiirkiye’de 2016 yilinda Istanbul Ticaret Odasi’min yaptig1 calismaya gdre
sadece kagit ithali i¢in harcanan para 2.5 milyar dolardir [6]. Atiklarin geri kazanimiyla ¢ok
blytik gelir elde edilebileceginden Avrupa’daki iilkeler hammadde savasi vermekte ve atik
ithali yapmaktadirlar. Hatta Avrupa, Tiirkiye’nin 3 kat1 daha fazla atik ithal etmekte ve

bunlar1 hammadde olarak kullanmaktadirlar [7].

Atiklarmm geri kazaniminin 6nemini rakamlarla ve orneklerle anlatmak gerekirse; 25
kullanilmig plastik siseden bir ceket iiretilebilir, 1 ton kagit kazanimiyla 34 kisinin oksijen

ihtiyacini saglayan 17 yetiskin aga¢ korunabilir, camin geri doniisiimiiyle su tuketiminde



%350 azalma saglanabilir [8]. Profesyonel bazi sirketlerin atik geri kazanimi konusunda elde
ettikleri gelir ile ilgili arastirma yapan New Jersey Waste Wise Business Network’un
verilerine gore, aralarinda Lockheed Martin sirketinin de bulundugu bir¢ok biiyilik sirket

yilda en az 145 bin dolar ile 400 bin dolar arasinda geliri atik geri kazanimmdan elde etmistir

[9].

Ulkemizdeki geri doniistiiriilebilir atiklarmn geri kazanim miktarlar1 Cevre ve Sehircilik
Bakanligmin verilerine gore su sekildedir: 2020'de geri doniisiimii saglanan 1 milyon 836
bin 279 ton ambalaj atigiyla ekonomiye 2 milyar 188 milyon 739 bin lira katki saglanmstir
[10]. Turkiye’de kagit atiklarm %12’si, metal atiklarin %3’i, cam atiklarm %5’i geri
dontigtiiriilebilmektedir [11]. Diinya genelindeki iilkelerde atik geri kazanim oranlarina
bakilirsa, 2018 verilerine gore Avrupa Birligi iilkelerindeki geri kazanim seviyelerinin (en
cok Almanya: %67) [12] Turkiye’dekinden (%12) [13] ¢cok daha yiiksek seviyelerde oldugu
gorulebilir. Geri doniisiimiin olumlu etkilerinin birden ¢cok olmasi sebebiyle geri kazanim
oraninin yiikseltilmesi i¢in ¢alismalar yapilmast ve temel problemlerin ¢oziilmesi

gerekmektedir.

Atiklarin geri donistiiriilebilmesi i¢in 2 yontem vardwr. Bunlardan birincisi atiklarin
toplandiktan sonra ayristirilmasidir ancak bu yontem maliyetli ve risklidir. Ciinkii atik
toplama merkezlerinde yapilan bir arastirmaya gore kullanilan insan giiciiniin fazla olmas1
ve insanlarin hata yapma olasilig1 nedeniyle atiklar1 dogru bir sekilde siniflandirmak tam
olarak mimkin degildir [14]. Bunu insanlar yerine robot kollarin yapmasi durumunda da

robot kollarin maliyeti yiiksek oldugundan tercih edilememektedir [15].

Ikinci yontem, atiklarmn ayristirilmis olarak toplanmasidir. Bu yontemi gergeklestirmek icin
geri doniistim kutularma ihtiya¢ vardir. Literatiirde giinlimiizde yaygin olarak bulunan geri
doniisiim kutularmin dogru kullanilmadigini gésteren ¢aligmalar bulunmaktadir [16, 17]. Bu
sorunu ¢ozmek icin atiklart kendi iginde ayristiran geri doniisim kutular1
kullanilabilmektedir [18]. Barkod okuyucu yontemi kullanilarak, plastik ve teneke kutularin
geri doniisiim kutularinda dogru hazneye atilmasi durumunda insanlara para 6denmesi veya
kullanilabilir puanlarla 6diillendirme yapilmasi gibi ¢alismalar da bulunmaktadir [19]. Bu
atik kutularinin yaygin olarak kullanilamamasmin sebepleri maliyetlerinin yiiksek olmasi,
atik kutularinda meydana gelebilecek arizalarin takip edilerek diizeltilmesi gerekmesi ve

insanlarin bu atik kutularina zarar verme olasiligidir.



Atiklarin geri kazanilmasi ve smiflandirilmasmin dniindeki en blytk problemlerden biri,
insanlarin geri donlisiim kutularma onem vermeden atiklarini atmasidir. Giiniimiizde
kullanilan geri doniisiim kutularmin atik tiiriine gbre boyanmasi ve izerlerine her hazneye
atilmasi gereken atigin cinsi yazilmasina ragmen atiklar dogru hazneye atilmamaktadir.
Bunun sebebi, insanlarin bu konuda egitim almamasi ve geri kazanimin dnemini tam olarak
bilmemesidir. insanlara ilkdgretim doneminde cevre bilinci ve cevre egitimi vermenin

gerekliligi baz1 makalelerde de yer almaktadir [20].

Egitim, geri doniisiimii artirmak i¢in kritik 9neme sahiptir ve geri doniigiim kutularinin dogru
kullanilmamasi, basarili atik yonetiminin dniindeki en énemli engellerden biridir. Onceki
caligmalar, ¢ocuklarin geri doniisim egitiminin, ebeveynlerinin yasam tarzlarini
degistirmede etkili olabilecegini, geri doniisiime katilimi artirdigini ve artik atik miktarmi
azalttigini kamtlamustir [21, 22]. ingiltere merkezli bir ¢alisma, okullarda ¢ocuklara verilen
atik egitiminin ebeveynlerinin yasam tarzlarina etkisini aragtwrmistir. 39 okulda 6705
cocukla ¢alismis ve dgrencilerin atik azaltma konusundaki bilgi ve anlayiglarindaki artisin
geri doniistim oranlarmi %8,6 artirdigini gostermislerdir. Segilen 6rnek okullar i¢in geri
doniisiime artan katilim ve artan geri doniisiim tonajlari ile azalan artik atik seviyeleri tespit

edilmistir [21].

Bu ¢aligmalar dikkate alindiginda atik olusumunun kaynagi olan geri doniisiim sorununun
insan eliyle ¢6zulmesi en ucuz ve etkili yontem olarak gorilmektedir. Bunun icin de
insanlarin ¢ocukluktan itibaren geri doniisiim bilincine sahip olmalar1 saglanmalidur.
Atiklarin geri doniisiim oraninin diisiik olmasi, anaokulu/ilkokul dénemlerinde verilen ¢evre

bilinci ve ¢evre egitiminin yetersiz olmasindan kaynaklanmaktadir [23].

Anaokullarinda/ilkokullarda ¢ocuklara geri doniisiim bilincini kazandirmak igin bazi
uygulamali dersler verilmektedir. Oncelikle dgretmenler tarafindan geri déniistiiriilebilir
atiklar anlatilmakta, atik tiirleri 6rneklerle gosterilmekte [24] ve cevre bilincinin ¢ocuklar
icin 6nemini anlatan oyunlar hazirlanmaktadir [25]. Daha sonra geri doniistiiriilebilir
atiklarin ayrigtirilarak toplandigi ve atik geri kazanim tesislerinde agamalardan gectigi
anlatilmakta ve bu tesislere geziler duzenlenmektedir. Cocuklara verilen bu egitimin
ardindan okullarda geri doniisim kutular1 tasarlanmakta ve c¢ocuklarin 6grendiklerini

uygulamalar1 beklenmektedir.



Cocuklarin geri donilisim kutularmi dogru kullanmalar1 i¢in Milli Egitim Bakanlig1
tarafindan vyiiriitiilen bazi ¢alismalar da bulunmaktadir. Ornek olarak cocuklara geri
doniisiim sembolleri [26] gosterilerek Ogretilmekte ve ardindan atiklarin yere atilmasi
durumunda atik kutularmin iiziilecegi s0ylenmektedir. Daha sonra ¢ocuklarin geri doniisiim
kutusuyla kendilerini 6zlestirmeleri saglanarak atiklar1 geri doniisiim kutusuna atmalar1
amaclanmaktadir [27]. Bu tiir etkinliklerin en biiyiilk dezavantaji ¢ocuklara o an verilen
egitimin zamanla unutulmasi ve geri doniigiim kutularini yanlis kullanmalarina engel olacak
bir geri doniislim kutusunun bulunmamasidir. Cocuklar genellikle hangi tiir atig1 hangi
hazneye atacaklarini anlayamadiklar1 i¢in geri doniisim kutusunu dogru kullanmakta

zorlanmaktadirlar.

Literatiirde cocuklara atik tiirlerini 6gretmek ic¢in kullanilan yapay zekd uygulamalari
bulunmaktadir. Bir ¢alismada, TensorFlow yardimiyla goriintii tamima yetenegine sahip bir
robot tasarlanmigtir [28]. Bu robot atigin geri doniistiiriilebilir olup olmadigini tespit etmekte
ve bu bilgiyi ¢ocuga vermektedir. Ayrica okulda ¢ocuklarmn atigin tiiriinii bilmeden robotun
tizerindeki butona basarak atig1 robota gostermesi ve robotun atigm tiirinii sdylemesi ile

ilgili bir caligma da bulunmaktadir [29].

Baska bir ¢aligmada, robotlarin ve ¢ocuklarin atigin tiiriinii tahmin etmek i¢in yarigtigi bir
oyun oynanmaktadir. Cocuga Once atigm tiirli 6gretmen tarafindan sorulur ve dogru tahmin
ederlerse 6gretmen tarafindan cocuga 1 puan verilir, ardindan atik robota gosterilir ve dogru
tahmin ederse robota da 1 puan verilir [30]. Bu tiir ¢alismalarin dezavantaji, cocuklarin atigin
tiirlinii bilmesine ragmen, atiklar1 yanlis bir sekilde geri doniisiim kutusuna atmasini

engelleyecek bir mekanizmanin olmamasidir.

Bu ¢alismada 6nerilen egitici geri doniisiim kutusu tasariminda atiklari siniflandirabilmek
icin derin sinir ag1 kullanimistir. Atik smiflandirmasi ile ilgili birgok derin sinir agi
calismast bulunmaktadir. RecycleNet adli bir ¢alismada TrashNet veri seti kullanilarak
atiklar1 6 farkli sinifa (kagit, cam, plastik, metal, karton, atik) ayirmak i¢in transfer 6grenme
yontemi iceren ve icermeyen derin modeller kullanilmistir. Ilgili ¢alismada, Inception-v4
kullanarak transfer 6grenme olmadan test dogrulugunu %90 olarak bulunmus ve hazir bir
DenseNet121 agi kullanildiginda %95 test dogrulugu elde edilmistir [31]. Ahmad ve

arkadaglar1 tarafindan yapilan baska bir calismada erken ve ge¢ flizyon yontemleri birlikte



kullanilarak ve TrashNet veri seti kullanilarak atiklar1 6 farkli smifa (kagit, cam, plastik,

metal, karton, atik) ayirmak amaglanmistir ve %94,58 dogruluk orani elde edilmistir [32].

Wang ve arkadaslar1 TrashNet veri setini kullanarak transfer 6grenme yontemi ile atiklar1 6
farkli sinifa ayirmak igin bir genetik algoritma kullanmislardir ve DenseNet121'deki tam
bagli katmani optimize ederek %99,6 dogruluga ulagsmislardir [33]. 2021 yilinda yapilan
baska bir ¢alismada, yine TrashNet veri seti kullanilarak transfer 6grenme yontemi ile
atiklar1 6 farkli sinifa ayirmak i¢cin ResNet18 modeline self monitoring moduli eklenerek
%95,87 dogruluk elde edilmistir [34]. Altikat ve arkadaslar1 400 goriintiiden olusan kendi
olusturduklar1 veri setini kullanarak transfer 6grenme yontemi ile atiklarin 4 farkl sinifa
(kagit, cam, plastik, organik) ayrilmasi icin DCNN modeli kullanilmis ve %89 dogruluk

oranina ulagsmiglardir [35].

Atiklar1 kendi iginde smiflandiran geri doniisim kutulart ile ilgili c¢aligmalar da
bulunmaktadir ve bu galismalarda da derin Sinir aglar1 kullanilmigtir. 2018 yilinda yapilan
bir calismada metal, kagit ve plastigi kendi i¢inde siniflandiran bir atik kutusu tasarlanmastir.
Metali siniflandirmak i¢in metal endiiktif yakinlik sensorii ve kagit ve plastigi smiflandirmak
icin de LED ve LDR yontemleri kullanilmistir. Atiklarin ayristirilmasimi saglamak i¢in servo
motorlar ve mikro denetleyiciler kullanilmistir [36]. 2021 yilinda yapilan bir diger calismada
ise metal, kagit ve cam atik kutusunda smiflandirilmaya ¢aligilmistir. Malzemenin varligini
ve tiiriinii belirlemek i¢in kizilotesi sensorler ve iki yakinlik sensori, bir endiiktif sensor ve
bir kapasitans sensori kullanilmistir. Ayrica her hazne, konteynerdeki atik seviyesini tespit

etmek igin bir IR sensori icermektedir [37].

2022 yilinda yapilan bir caligmada teneke kutu, kagit, cam ve diger kategoriler atik kutusu
icinde siniflandirilmaya ¢aligilmigtir. Bu ¢alismada geri doniistiiriilebilir atiklar1 tespit etmek
ve smiflandirmak i¢in Raspberry Pi'de YOLO ile ger¢ek zamanli nesne tespiti yapilmistir ve
smiflandirma dogrulugu %91 olmustur. Atik kutusundaki haznelerin kapasitesini takip
etmek icin ultrasonik sensorler kullanilmistir ve atik kutusunun koordinatlarini bulmak igin
GPS kullanilmistir [38].

2022 yilinda yapilan bir diger ¢caligmada ise atik kutusunda karton, cam, metal, kagit, plastik,
atik kategorileri siiflandirilmaya ¢aligilmistir. Veri seti sindirilebilir ve sindirilemez olarak

adlandirilan iki genis kategoriye ayrilmistir. ResNet34 modeli, VGG-16 ve AlexNet gibi



modellerle kiyaslandiginda %95 ile en iyi dogrulugu vermistir. Raspberry Pi atik kutusunu
kontrol etmek i¢in kullanilmistir [39]. Bu ¢alismada 6nerilen egitici geri doniisiim kutusunun
diger ¢alismalardan farki, atiklari kendi iginde otomatik olarak siniflandiracak bir atik kutusu
yerine, atigin smiflandirilmasi, atigm geri doniisiim kutusunun dogru haznesine konup
konulmadiginin belirlenmesi, cocugun atig1 yanlis hazneye koymasinin engellenmesi ve

at1ig1 dogru hazneye koymasina rehberlik ederek egitilmesi amaglanmaktadir.

Tez c¢aligmasinda kullanilan MultiNet derin sinir ag1 dnceden egitilmis 3 modelden
(DenseNet-201, NasNetMobile ve VGG16) olusmaktadir ve daha dnce meme kanseri tespiti
icin kullanilmistir [40]. MultiNet yontemi, karmasik ¢aligmalarda bile yiiksek dogruluk
degerine sahiptir ve 4 tip meme kanserini basariyla siiflandirmistir. Onceden egitilmis derin
sinir ag1 yeniden egitilirken, goriintii siniflandirma gorevi igin transfer 6grenme yontemi
kullanilmaktadir. Bu ¢aligma kapsaminda ¢ocuklarin okullarda kullanabilecekleri 4 tiir
atiktan (kagit, plastik, cam, metal) olusan toplam 1075 adet gorsel iceren bir veri seti
olusturulmustur. Atik gérintulerinin smiflandirilmasinda daha 6nce kullanilmayan MultiNet
derin sinir ag1 kullanilarak %98’lik dogruluk 7-kat ¢apraz dogrulama yOontemiyle elde

edilmistir.

Onerilen geri doniisiim kutusu, ¢ocuklara atik tiirlerini 6gretmeyi amaglayarak, cocuklarin
atig1 kutunun yanlis haznesine atmalarini engellemektir. Cocuga dogru hazneyi gostermek
icin LCD ekranda egitici ve yol gosterici miizikli videolar gosterilmektedir. Bu geri
doniisiim kutusunda 4 tip atik (kagit, plastik, cam, metal) haznesi ve Raspberry Pi 4B islemci
kullanan gomiilii goriintii isleme sistemi bulunmaktadir. Haznelerin kapaklari servo motorlar
ile a¢ilip kapatilmaktadir. Hazneye konulan atiklarin kameralar yardimiyla goriintiisii
alinmakta ve egitimli bir derin sinir ag1 olan MultiNet yardimiyla atiklar

smiflandmrilmaktadir.

Cocugun atig1 hangi hazneye koydugu sensorler yardimiyla 6grenilmektedir. Mesafe 6lgen
sensor yardimiyla atigin hangi hazneye koyuldugu tespit edilmektedir. Atigin tiirii de Pi
kamera ile alman goriintiiniin derin sinir ag1 yardimiyla smiflandirilmas: ile
belirlenmektedir. Cocugun atig1 dogru hazneye koyup koymadigi atik tiirii ve hazne
karsilagtirilarak tespit edilmektedir. Cocuk atig1 yanlis hazneye koymussa, LCD ekranda
atigm cinsine gore egitici video oynatilir ve ¢ocuk dogru hazneyi bulana kadar atigin

hazneye diismesi engellenmektedir. Cocuk atigi dogru hazneye koydugunda alkis sesi



duyulmaktadir ve cocuk LCD ekranda oynatilacak videolar yardimiyla Gviilmektedir.
Sensorler yardimiyla haznelerin doluluk durumu degerlendirilmektedir. Eger haznenin
bosaltilmas1 gerekiyorsa LCD ekranda uyar1 verilmekte ve hazne bosaltilana kadar bu

hazneye atik atilmas1 engellenmektedir.

Bu tez caligmasiyla 6nerilen geri doniisiim kutusu ile ¢ocuklara daha etkili bir sekilde geri
doniisiim bilinci kazandirilacaktirlar. Ciinkii atigin tiiriine gére yanlis hazneye atik atilmasi
onlenecek ve ¢ocuklara atign tiiriiyle ilgili bilgi verilecektir. Hem c¢ocuklar atik tiirlerini
ogrenecek hem de atiklar1 dogru hazneye atmalar1 aligkanlik haline gelecektir. Cocuklarin
at1ig1 dogru hazneye koymalar1 sonucunda karsilasacaklar1 takdir edici ifade sayesinde iyi bir
sey yaptiklarmi anlayip tekrar tekrar dogru yapmay: isteyeceklerdir. Ayn1 zamanda
Ogretmen gozetiminde olma zorunlulugu olmadan geri doniisiim kutusunu istedikleri zaman

dogru bicimde kullanabileceklerdir.






2. MATERYAL VE YONTEM

2.1. Veri Seti ve Veri On Isleme

Cocuklarin okullarda kullanabilecekleri kagit, plastik, cam ve metal atiklarin goriintiileri geri
doniisim kutusundaki hazne kapaklarmma konularak Raspberry Pi kamera versiyon 2.1
kullanilarak elde edilmistir. Toplam 258 adet goriintii .jpg formatinda ve 2592x1944 piksel
olarak kaydedilmistir. Veri arttirma yontemi kullanilarak .img formatinda ve 224x224 piksel
boyutunda toplam 1075 adet goriintii elde edilmistir. Sekil 2.1'de veri setini olusturan farkl1

atik tiirlerinin 6rnek goriintiileri verilmistir.

(c) Ka@it

(e) Metal (f) Metal (g} Plastik (h} Plastik

Sekil 2.1. Veri setinden 6rnek resimler

Goriintiileri smiflandirmak i¢in derin 6grenme modeli kullanilacagindan ve derin 6grenme
yontemleri daha fazla veri ile daha basarili 6grenme gergeklestirdigi i¢in goriintiiler tizerinde
veri arttirma islemi uygulanmistir. Kullanilan veri artirma yontemlerinin detaylar1 Cizelge
2.1'de verilmistir. Sekil 2.2°de ise veri arttirma yontemi sonrasinda olusan drnek goriintiiler

verilmistir.
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Cizelge 2.1. Veri sayisini arttirmak i¢in kullanilan parametreler

Numara Veri Cogaltma Te_knigi Para[net.re

Parametreleri degeri

1 Yakinlastirma Araligi 2

2 Dondiirme Araligi 360

3 Kesme Araligi 5

4 Genislik Kaymas1 Araligi 4

5 Yiikseklik Kaymas1 Araligi 4

6 Yatay Cevirme Evet

7 Dikey Cevirme Evet

Plastik Plastik Plastik

Sekil 2.2. Veri arttirma yontemi sonrasinda olusan 6rnek goriintiiler

Modeli daha hizli egitmek ve daha az bellek kullanmak i¢in tiim goriintiiler numpy dizisine

donistiirilmistiir.

Geri doniislim kutusundaki atiklarin net goriintiilerini elde etmek ve 151k yansimalarini
Onlemek igin hazne kapaklar1 siyaha boyanmis ve atiklar serit LED'ler yardimiyla
aydinlatilmistir. Veri setindeki goriintiilerin %75'1 egitim verisi, %15'1 dogrulama verisi ve

%10'u test verisi olarak kullanilmistir (Cizelge 2.2).



Cizelge 2.2. Veri seti bilgileri

11

Egitim I¢in Dogrulama I¢in Test I¢in
. e Kullanilan Kullanilan Kullanilan
Malzeme Tipi | Gorlintl Sayisi GOrintd Sayis1 | Gorlntld Sayis1 | GOruntl Sayisi
(%75) (%15) (%10)

Kagit 340 255 51 34
Cam 255 192 38 25
Plastik 246 185 38 24
Metal 234 175 35 23
Toplam 1024 768 155 101

2.2. MultiNet Modeli

MultiNet modeli, CNN'in 6nceden egitilmis modelleri olan DenseNet-201, NASNetMobile
ve VGG16'nin bir kombinasyonundan olusmaktadir (Sekil 2.3) [40]. MultiNet, yiksek
dogrulukta siniflandirma oranina sahip oldugu i¢in hastaliklar1 smiflandirmak icin bagka
caligmalarda da kullanmilmistir [41, 42]. Veri kimesindeki bir gorinti girdi olarak
alindiginda, dnceden egitilmis her bir model ayr1 ayr1 kullanilarak bu goriintiiden alt diizey
Oznitelikler ¢ikarilir. Kullanilan Global Average Pooling katmani sayesinde filtrede bulunan
degerlerin ortalamasi alinmaktadir. Bu islem sayesinde boyut azaltilmis olur ve 6nemli

Ozelliklerin elde edilmesi saglanir.

Onceden egitilmis bu 3 modelden elde edilen ozellikler, goriintii keskinlestirme,
bulaniklastirma, dokular ve degrade yonlendirme gibi iist diizey islevleri temsil eden,
tamamen baglantili bir katman olan Concatenate Layer'm yardimiyla birlestirilmektedirler.
Bolim 2.6'da agiklanan Fine Tuning (ince ayar) asamasindan gegilerek, asirt uyum gibi
sorunlarin onlenmesi ve yeniden Olgeklenmis veriler kullanilarak daha hizli ag egitimi
saglanmas1 amaglanmaktadir. Elde edilen 6zniteliklerden anlamli sonuglar elde etmek icin
softmax fonksiyonu kullanilarak siniflandirma iglemi gergeklestirilir. Softmax fonksiyonu
bir K gercek sayr vektoriinii K olast sonuglarin olasiik dagilimma donistiirerek
smiflandirma islemini yapmaktadir. MultiNet modeli, tim 6zelliklerin birlesiminden sonra

37 767 702 parametreye sahiptir.



12

Girdi
(224, 224, 3)
MultiNet
DenseMet201 NaskMetMuobile VEGELE

Global average Pooling 2D Global Average Pooling 2D Global average Pooling 2D

(7,7, 1920 (7,7, 1058) {7,7,513)
Concatenate Katmam

. {3488)
Ince Ayar

Dropout (4) —_

5 BatchMormalization —

— Dense Katmam [128) —

Dropout (2) —

—_— BatchMormalization

——  Dense Katmani [Simif Saysi)

Softmax

sinflandirma

Sekil 2.3. MultiNet yapis1
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2.3. DenseNet Modeli

Huang ve digerleri tarafindan gelistirilen DenseNet modeli, CIFAR-10, CIFAR-100 ve
ImageNet veri setleriyle en yiiksek siniflandirma dogrulugunu elde eden dnceden egitilmis
modeldir [43]. Bu model, her katmanin diger katmani 6nde beslemesiyle ResNet mimarisine
benzer sekilde gelistirilmistir (Sekil 2.4). Bu baglant1 yapisi, modeldeki dnemli bilgilerin

paylasilmasini saglayarak daha verimli ve gii¢lii ag performansi saglar [44].

Yogun baglant1 yoluyla farkli katmanlardaki 6zellik haritalarinin yeniden kullanilmastyla
katmanlar arasindaki karsilikli bagimliligi azaltilmasi, farkli uzunluklardaki kisayol
baglantilariyla farklilagtirilmis giris 6zellikleri saglamasi ve derin aglarda optimize edilmesi
zor olan gradyan kaybolma sorununu giiglii bir sekilde azaltilmasi DenseNet'in
avantajlaridir. DenseNet-201, toplam 201 derin CNN katmanma ve 20 013 928 adet
parametreye sahiptir [45]. AlexNet, GoogleNet ve ResNet mimarileri ile karsilastirildiginda,
DenseNet-201 6n egitimli modelinin daha derin CNN katmanlar1 nedeniyle daha karmasik
ve zorunlu O&zelliklerden olustugu goriilmektedir. Bu c¢alismada, Onceden egitilmis

DenseNet-201 modeli kullanilarak ilk 6znitelik ¢ikarmmi yapilmastir.

Sekil 2.4. DenseNet yapisi
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2.4. NasNetMobile Modeli

NasNet mimarisi temel olarak NasNetMobile ve NasNetLarge olmak tizere iki sinifa ayrilir.
NasNetMobile agi, NasNetLarge'a kiyasla daha kiigiik veri kiimeleri igin tasarlanmustir.
NasNetMobile onceden egitilmis modeli ilk olarak Google makine &grenimi grubu
tarafindan ImageNet veri setinde [46] 1 milyondan fazla goriinti ile egitilerek
gelistirilmigtir. NasNetMobile, yaklagik 5,3 milyon egitim parametresi ile 224x224 piksel
goriintiiler kullanarak egitim saglamaktadir (Sekil 2.5).

Farkli evrisimler, havuzlama ve ayrilabilir evrisim islemleri, modeli daha gilivenilir
kilmaktadir [47]. Nispeten daha kiglk goruntu veri kiimelerinde en iyi baglantilara sahip
katmanlar1 veya hiicreleri aramak i¢in bir strateji olarak kullanilmaktadir. Evrigimli hiicreler,
daha kugik bir hesaplama islemi ile daha iyi smiflandirma performansi elde etmek igin
kullanilir. NasNet'te mimari 6nceden belirlenmis olmasina ragmen hiicre veya blok sayist

arama yontemi ile bulunur [45].

ResNet
:-\..----""-“-“.-””------”““..“ E
\ 5
.................................... Y ik}
Input \ E
300=300 E
3
]
J

Conyd Lonyd Convi Convh 2 Comv7_2 Convd 2
IRxIB=128  [9x]0=256  |0x]0=512 55256 I=x3x250  |=]x256

Sekil 2.5. NasNet yapis1
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2.5. VGGNet Modeli

VGGNet, Simonyan ve digerleri tarafindan gelistirilen yenilik¢i bir nesne tanima modelidir.
[46]. VGGNet, evrisim katmanlarinin sayisina baghh olarak VGG16 ve VGGI19
versiyonlarma sahiptir. VGG16, 13 evrisimli katmana ve 3 tam bagl katmana sahiptir ve
VGG19, 16 evrisimli katmana ve 3 tam bagli katmana sahiptir. VGGNet, ImageNet'in
gorilintli siniflandirma gorevlerinde diger modellerden daha iyi performans gosterir. Derin
bir CNN yapisinda olusturulan VGGNet, ImageNet disindaki birgok gorev ve veri setinde
de temel modellerden daha iyi performans gosterir (Sekil 2.6). VGGNet, halen en ¢ok

kullanilan goriintii tanima mimarilerinden biridir [48].

Bu c¢ahismada &zellik ¢ikarimi icin VGG16 kullanilmistir. Onceden egitilmis VGG16
mimarisi, ilk 2 blokta ilk 4 evrisim katmani ve 3 blokta diger 9 evrisim katmani olmak tizere
toplam 5 bloga sahiptir [49]. Her bloktan sonra bir maksimum havuzlama katmani
yerlestirilir ve Ozellik haritasindan en baskin Ozellikleri g¢ikarmaktadir [50]. TUm

konvoliisyon katmanlarinda ReLu aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir.

conv]

conv2

convi

convd
convs

fch fe7 fel

L= 5 F= g = -3
— ] s xlx 1]
xtaxsia ]| 1x1x409% 1x1x100

TxaTx512

@ convolution+ Re LU

[1'] max pooling

] fully connected+ReL.U
¥

L
224 %224 x4

Sekil 2.6. VGGNet yapist
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2.6. Ince Ayar Siireci

Her ¢ model i¢in de GlobalAveragePooling2D kullanilarak tam bagl katmandan ¢ikan
ozelliklerin ortalama degeri hesaplanarak tiim katmanlar bir vektorde birlestirilmistir.
Ardindan, her vektorii tek bir vektorde birlestirmek icin concatenate katmani
kullanilmaktadir. Birlestirilen &zniteliklere ince ayar yapmak icin dropout, batch
normallestirme ve yogun katmanlar bulunmaktadir. Elde edilen 6zniteliklerden anlamli

sonuglar olusturmak i¢in softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilmistur.

Egitim veri seti, asir1 egitildiginde derin sinir aglarinda asir1 uyum ortaya ¢ikar ve test
sonuglarmi olumsuz etkiler [51]. Bu sorunu ¢6zmek ve 6znitelikleri azaltmak ic¢in 2 adet
dropout katmani kullanilmaktadir. Egitim sirasinda, birinci ve ikinci dropout katmani,

verilerin %40'1n1 hari¢ tutmaya yaramaktadir.

Kullanilan 2 toplu normallestirme (batch normalization) katmani tiim verileri yeniden
Olceklendirerek egitim asamasini hizlandirmaya ve hassasiyeti azaltmaya yardimci
Olmaktadir. Dense katmani tam baglantili bir katmandir ve smiflandirma i¢in softmax
aktivasyon fonksiyonundan sonra kullanilan son yogun katman olarak kullanilmaktadir.
Softmax aktivasyon fonksiyonu Ozniteliklerin en ¢ok hangi sinifa (K) ait olabilecegini
belirler ve 0 ile 1 arasinda bir ¢ikis degeri (Zi) alir. Softmax fonksiyonu Es. 2.1 ile asagidaki
gibi tanimlanir. Burada Z softmax fonksiyonunun giris vektoriidiir, Zi giris vektdriiniin giris

degeridir, K sinif sayisidir, ¢% standart Ustel fonksiyondur.

—> eZi
0(2); = (2.1)
e’J
j=1

Softmax fonksiyonu, ¢ok smifli bir problemde her smifa ondalik olasiliklar verir ve bu
olasiliklarin toplamui 1'e esittir. Boylece elde edilen dznitelikler, softmax tarafindan verilecek

her simif i¢in olasilik degerlerinin en biiyiigiine gore siniflandirilacaktir.
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2.7. Gomiilii Sisteme Sahip Geri Doniisiim Kutusunun Tasarim ve Calisma Prensibi

Geri donlisim kutusunda kagit, metal, cam ve plastik atiklar igin 4 farkli hazne
bulunmaktadir. Kutu o6nce 3 boyutlu olarak NX programinda Sekil 2.7°deki gibi
modellenmistir. NX’ten alinan step dosyasi iiretici firma ile paylasilarak geri doniisiim

kutusunun daha kolay ve hatasiz sekilde tiretilmesi saglanmustir.

Siyah alan kapi olacak, her iki tarafta olacak ve uzunlugu 60 cm olabilir.

Cop kapaklari 26 cm capinda

En Gstteki kiiglik delikler 5 cm ¢apinda

Sekil 2.7. 3D modellenmis geri doniisiim kutusu

Bu 3D model 6zel firmalara gonderilerek istenilen sekilde iiretilmesini saglayacak firma ile
anlagilmigtir. 1,5 mm kalinliginda siyah sacin lazerle kesilmesi ve kaynaklanmasiyla
birlestirilmistir. 1 mm gibi daha ince sac kullanilmasi durumunda daha hafif bir geri
dontisiim kutusu elde edilebilirdi fakat kendini tastryamayip egilip biikiilme riskinden dolay1

1,5 mm kalinlik tercih edilmistir.
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Geri doniisim kutusu iizerindeki her haznenin bir kapagi bulunmaktadir. Bu kapaklar
sayesinde ¢ocuklarin atig1 yanlis hazneye atmasi engellenecektir. Hazne kapaklarmin
ddnebilecek sekilde tasarlanmasi en zor kisimlardan biridir. Bunu saglayabilmek i¢in her bir
hazne kapagi kesildikten sonra ortasina demir ¢ubuk kaynak edilmistir, sonrasinda bu demir
cubugun her iki yani bilye mantigiyla hazneye tutturulmustur ve boylece kapagin déonmesi
saglanmustir. Tek motor ile kapaklar1 kontrol edebilmek i¢in kapaklarin sadece tek yonde
acilip kapanmasi gerekmektedir. Bunu saglayabilmek i¢in kapagin donmesi istenilmeyen
tarafina i¢ kisimda engelleyici aparat yapistiridmustir.  Sekil 2.8, Sekil 2.9,
Sekil 2.10°daki teknik ¢izimlerle geri doniisiim kutusunun nasil ¢alisacagi planlanmuistir.

Sekil 2.8, Sekil 2.9, Sekil 2.10°da bulunan etiketlerin agiklamalar1 asagidaki gibidir:

1. Ses ¢ikismin yapilacagi hoparlorler

2. Eglenceli ve egitici videolarin oynatilacagi led ekran

3. Atik kutusunu hareket ettirebilmek/durdurmak igin kilitlenebilir teker
4. Atiklarm goriintiilerini elde edebilmek i¢in kullanilacak kamera haznesi
5 ve 6. Dolan atik torbalarini alabilmek i¢in yanlardan kap1

7. Koyulan atigin dogrudan hazneye diismesini engelleyecek kapak

8. Atik torbalarinin takilacagi kanca

9. Hazne kapaklarini acip kapatacak motor

10. Hazne kapaklarimi ac¢ip kapatacak motor aparati

11. Hazne kapaginin altma ve motor aparatinin ucuna yapistirilan ip

12. Hazne kapaginin iki tarafli ddnmesini engelleyici aparat

13. Hazne kapaginin dénmesini saglayan mil

14. Mesafe sensort

15. Esnek serit led



______________________

AN T |

s

Sekil 2.8. Geri doniisiim kutusunun 6nden goriiniimiiniin 2D ¢izimi

./

%

o/

.
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Sekil 2.10. Kesit 2'den bakildiginda goriilen

Haznenin kolay tasinmasi ve sabitlenmesi igin tabanda 5 adet tekerlek bulunmaktadir.
Cocuklarin geri doniisiim kutusunu hareket ettirmelerini engellemek ve geri doniisiim
kutusunu sabitleyebilmek i¢in kilitlenebilir tekerlekler kullanilmistir. Geri doniisiim kutusu,
plastik hazne sar1, cam haznesi yesil, kagit haznesi mavi ve metal haznesi gri olacak sekilde
4 farkli renge boyanmustir. Her bir hazne 6niine ilgili atigin tarindn resmi ve cocuklara
yonelik resimler yapistirilmistir.

Smiflarda kullanilacak geri doniisim kutusunun atik goriintiilerini alinirken 1g1ktan
etkilenmesini engellemek ve net goriintiiler elde edebilmek i¢in aydmlatma kullanmak
gerekmektedir. Aydmlatmak i¢in 5 metre uzunlugundaki esnek serit led hazne kapaklarini
aydinlatacak sekilde yapistirilmistir. Serit led'i prizden besleyebilmek icin Sekil 2.11deki
60 watt'lik trafo kullanilmistir.
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Sekil 2.11. Esnek serit led ve gii¢ saglayan 60 watt trafo

Atik torbalarmi takmak igin geri doniisiim kutusunun i¢ine kancalar monte edilmistir. Dolan
atik torbalarma kolayca ulasabilmek i¢in geri doniistim kutusunun her iki yaninda kalem
menteselerle monte edilmis kilitli kapaklar bulunmaktadir. Hazne kapaklarinm agilip
kapanmasi igin Raspberry Pi islemci tarafindan kontrol edilen servo motorlar
kullanilmaktadir. Kullanilan servo motorlar Sekil 2.12°de verilmistir. Bu motorlar 12 kg
tasima kapasitelidir ve 5 volt ile ¢alismaktadir [52]. Raspberry iizerinde 5 volt ¢ikis
bulunmasina ragmen iglemcinin zarar gérmesini engelleyebilmek i¢in digardan bir adaptor

yardimiyla gii¢ saglanmaktadir.

Sekil 2.12. Servo motor 6rnek Raspberry Pi baglantisi
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Hazne kapaklarina konulan atiklarin goriintiilerini elde edebilmek igin kamera haznelerine
her hazneyi yukaridan goriintiileyecek sekilde 4 adet Raspberry Pi kamera versiyon 2,1
konulmustur. Raspberry Pi tizerinde bir adet kamera ¢ikis1 bulundugundan 4 farkli kamera
kullanabilmek i¢in kamera coklayict modiil Sekil 2.13‘teki gibi baglanarak kameralar

cogaltilmistir. Kameralarin baglantis1 6zel ribbon kablolar kullanilarak yapilmistir [53].

ArduCam

Sekil 2.13. Kamera ¢oklayic1 modiil ve 4 adet Raspberry Pi kamera drnek baglantist

Hazne kapagina atik koyulup koyulmadigmi anlayabilmek igin Sekil 2.14‘te verilen
ultrasonik mesafe sensorleri kullanilmistir [54]. Bu sensorler 4-5 metreye kadar mesafe
Olcimi yapabilmektedir. Bu sensorler kameralarm yanina koyulmus ve hazne kapagini
dogrudan gorecek sekilde yapistirilmistir. Ek olarak hazne kapaklarmin altina yapistirilan
ultrasonik mesafe sensorleri sayesinde atik torbasinin doluluk seviyesi kontrol edilmektedir.
Herhangi bir hazne doldugunda atik torbasi doldu uyarisi verilecek ve atik torbalari
bosaltilmadan atik atilmasina izin verilmeyecektir. Bu sensorlerin 5 volt beslemesi ve toprak
baglantis1 Raspberry pi lizerindeki ¢ikislardan saglanmaktadir. SensOrlerin Echo pinine
asagidaki gibi direnglerin baglanmasi gerekmektedir. Sonar ses dalgalarini kullanarak

cismin uzaklhigint hesaplamaktadir. TRIG pini ses sinyallerini tetiklemek i¢in kullanilirken
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ECHO pini yansitilan sinyal alindiginda elde edilen pulse uzunluguna gore mesafe

hesaplanmaktadir.

e w e ow - e
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Sekil 2.14. Mesafe sensorinun Raspberry Pi'ye 6rnek baglantist

Cocuklar igin eglenceli ve egitici videolarm oynatilacagi 10,1 inglik LCD ekran geri
doniisiim kutusunun 6niine monte edilmistir. LCD ekran iizerindeki 2 adet 5 volt ¢ikiglari ve
toprak baglantis1 i¢cin dogrudan Raspberry Pi Gizerindeki pinler kullanilmistir. Ayn1 zamanda
mikro USB portuyla LCD ekran ve Raspberry Pi arasinda baglant1 da bulunmaktadir. LCD
ekranda oynatilacak egitici videolarin ses ¢ikisi ist kisimda bulunan hoparlorlerin Raspberry
Pi tlizerindeki USB portuna baglanarak saglanmaktadir. Tez c¢alismasi kapsaminda

gelistirilen geri doniistim kutusu Sekil 2.15'de verilmistir.
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Sekil 2.15. GOmUlU sisteme sahip geri doniisiim kutusu

Geri doniisiim kutusunun ¢aligma prensibi agsagidaki gibidir:

1. Atik yanlis hazneye konulursa haznenin kapagi agilmaz ve LCD ekranda muzikli ve egitici
video igeriklerle cocuk dogru hazneye yonlendirilir.
2. Atik dogru hazneye konulursa haznenin kapagi agilarak geri doniisiim kutusuna diiser ve

cocuk LCD ekranda paylasilacak alkis sesli videoyla birlikte tebrik edilir.

Boylece cocugun elindeki atiklari yanlis hazneye atmasi engellenir ve dogru hazneyi
bulmasi i¢in eglenceli ve egitici videolar ile yonlendirilir. Cocuk atig1 dogru hazneye
attiginda dogru yaptigmi anlar ve ovilir, boylece ¢ocuklar atiklarint dogru haznelere atma
egiliminde olacaklardir. Sistemin c¢alisma prensibine ait akis diyagrami Sekil 2.16°da

verilmistir.



Haznede atik var mi? | *+——

Hayir

v

Pi camera tarafindan atitk goriintiisi almr

Atk dogru haznededir Atik yanhs haznededir
Servo motor kullanilarak hazne kapag aghr ve lod ekrandan gocuk takdir edili Led ebran kullamilarak gocuga dogru hazne anlatilir

}

Serve motor kullanlarak hazne kapag) kapatihr ve ilk adima geri déndilir -Il(admguidﬁnﬂl'l

Sekil 2.16. Geri doniisiim kutusunun ¢aligma prensibi
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2.8. Raspberry Pi 4B’nin Kurulumu ve Kullanilan Tiim Kodlar
Gomiilii sistemde sistemi kontrol edecek islemci olarak Raspberry Pi 4B (8 GB RAM)

kullanilmaktadir. Raspberry Pi'nin pinleri ve hangi amagla kullanilabilecegi Sekil 2.17*de
yer almaktadir [55].

~ 5y
AVI power o o SV power
GPI0 2 (5D = < BY paonwer
GM0 3 (5CL) = o (ehouind
GPID 4 (GPCLKD) o o GPI0 14 (TXD)
Ground oGP0 16 (RED)
GPOT & =GP0 18 (PCM_CLK)
GPID 2T o o Ground
GPED 22 GPI0 23
VI powed o o GPI0 24
GPID 10 (MOSH) = o Ground
G0 9 (WSO o =GP0 28
GPID 11 (SCLK) o o PO B (CED)
Ground « GPY0 T (CEY)
GFID 0 (1D_SD) I =GRS0 1 (1D_SC)
GPIOS o T o o Ground
GPID G - a4l <= EPID 12 (PWMID)
GPID 13 (PWMT) 3 & < [aroaind
GPID 19 (PCM_FS) o aise ] o GPI0 16
GPD 26 & (i e =GP0 20 (PCM_DIN)
Growund O & oGP0 21 (PCM_DOUT)
L r

Sekil 2.17. Raspberry Pi'nin pin dizilimi

Raspberry Pi'nin giicii prizden, motorlar ve sensorler gibi diger elektronik ekipmanlarin giicii
ise Raspberry Pi U(zerindeki pinlerden saglanmaktadir. Geri doniisim kutusundaki

ekipmanlarm hangi pinleri kullanarak kontrol edildikleri Sekil 2.18*de bulunmaktadir.



Toprak pini

& numaral hr-zc04 TRIG pini

& numaral hr-zcl4 TRIG pini

E valt

L Walt

Toprak pini

5 numarall hr-sc04 ECHO pini

& numarall hr-sc04 ECHO pini

1 numarall hr-sc04 ECHO pini

Toprak pini
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7 numaralh hr-zc04 TRIG pini 2 numaral hr-zc04 ECHO pini

Toprak pini 3 numarall hr-sc04 ECHO pini
8 numarall hr-=cl4 TRIG pini @ Toprak pini

Bas @ e 4 numaral hr-scl4 ECHO pini
Baos @ @ 7 numarall hr-zc04 ECHO pini
Toprak pini @ @ & numaral hr-zc04 ECHO pini
Baos Bas

1 numarah hr-zcl4 TRIG pini Toprak pini

2 numarah hr-zc34 TRIG pini 1 numaral motor pini

3 numarah hr-zcl4 TRIG pini Toprak pini

Baos 2 numarall motor pini

4 numaral hr-zc04 TRIG pini 3 numarall motor pini

0OEEEE
OEEere :

Toprak pini 4 numarall motor pini

Sekil 2.18. Tez calismasinda Raspberry iizerinde kullanilan pinler

Raspberry Pi i¢in optimize edilmis olan Raspberry Pi OS (Raspbian) isletim sistemi
Debian’a dayali bir isletim sistemidir [56]. Raspberry Pi isletim sistemini kurabilmek i¢in
Micro SD Kart iizerine Raspberry Pi Imager yazilimi sayesinde ilk kurulum gergeklestirilir.
Sekil 2.19da verilen araylzdeki isletim sistemi (operating system) kismimdan Raspberry Pi
OS (32-bit) secilir ve depolama (storage) kisminda da Micro SD kart bulunarak Write (Yaz)
butonuna tiklanir. Bu isletim sisteminin 64 biti de mevcuttur fakat heniiz gelismekte

oldugundan tiim fonksiyonlar tam olarak ¢alismamaktadir (Ornegin kamera).



Raspberry Pi

Operating System Storage

CHOOSE 08 CHOOSE STORAGE

Sekil 2.19. Raspberry Pi imager arayizu

Yazma iglemi tamamlandiktan sonra Micro SD kart Raspberry Pi’ye takilir. Gl¢ kablolar1
da takildiktan sonra HDMI c¢ikisindan alman goriintii sayesinde kurulum asamalar:
gerceklestirilir. Tlk acildiginda Sekil 2.20°deki gibi bir ekran elde edilir. Kullanilacak saat

dilimi ve dil secilir ve internet baglantisi yapilarak ilk kurulum tamamlanir.

§ @ B §recnennaser

Sekil 2.20. Raspberry Pi kurulum ekrani
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Raspberry Pi’de Python yazilimi otomatik olarak 2,7’lik versiyonla gelmektedir. Python
3,7’yi kurmak icin 2,7’lik versiyon kaldirilmali ve sonrasinda 3,7’lik versiyon kurulmalidir.

Sekil 2.21’deki kodlar sayesinde bu islemler yapilmistir [57].

zsudo apt-get remove python? 7
zsudo apt-get update

zsudo apt-get install -v  build-essential tk-dev libncurses5-dev  libncursesw5-dev
libreadlined-dev libdb5.3-dev libgdbm-dev libsqlite3-dev libssl-dev libbz2-dev libexpatl-
dev liblzma-dev zlibl g-dev libffi-dev

>wget hitps:/"www.python.org/fip/python/3.7 0/Pvthon-3.7.0 1oz
rsudo tar zxf Python-3.7.0.tgz

>cd Python-3.7.0

>sudo Sconfigure

>sudo make -] 4

=sudo make altinstall

Sekil 2.21. Python 3,7 versiyonunun kurulumu i¢in kullanilan kodlar

Python3,7’nin varsayilan olarak ¢agrilabilmesi i¢in “vim ~/.bashrc” kodu cmd ekrana girilir
ve acilan dosyaya “alias python="/usr/local/bin/python3.7” satir1 yazilip kaydedilir.

Sonrasinda komut satirinda “source ~/.bashrc” yazilarak kurulum tamamlanmis olur.

Python Uzerinden Raspberry Pi’nin pinlerini kullanabilmek ve geri doniisiim kutusunu
kontrol edecek kiitiiphanelerin kurulabilmesi i¢in komut ekranindan kurulum yapilmasi
gerekir. Fakat bir¢ok kiitiiphaneyi tek tek kurmak zor olacagi i¢in daha basit bir yontem
bulunmaktadir. Raspberry Pi i¢erisinde Thonny Python IDE arayiizii yeni baslayanlar i¢in
kolay bir arayiiz olarak kullanilabilir. Bu araylizde {ist cubukta bulunan tools se¢eneginin
altinda library sekmesi bulunmaktadir. Acilacak sayfada kurulmak istenen kiitiiphane

arattirilir ve indir butonuna tiklanarak dogrudan kiitiiphane ekleme islemi yapilabilir.

Bu calismada kullanilan bazi kiitiiphaneleri eklemek icin gereken kod Sekil 2.22°de
verilmistir [58]. Bu kodda import komutuyla eklenmek istenen kuttphanenin ismi girilir.

RPi.GPIO komutu sayesinde Raspberry Pi iizerindeki pinlerin dogrudan numaralarmin
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kullanilacag: belirtilir. Sleep kitlphanesi sayesinde bir komuttan sonra beklenmek istenen
stireye gore time.sleep(saniye) komutu kullanilmaktadir. Video oynatabilmek igin vic

kittiphanesinin de eklenmesi gerekmektedir.

time sleep

loke ImageModel
RPi.GPFIC GPIOC
time
vic
subprocess
oS
numpy np

Sekil 2.22. Python'a kiitliphane eklenmesi i¢in kullanilan kodlar

Sekil 2.23’teki kodlarin herhangi bir Python kodu icerisinde kullanilmasi zorunludur aksi
takdirde hata uyarilariyla karsilasilabilir.

GPID.setwarnings | }# Simdilik uyariyi yoksay
GPIC.setmode (GPIC.BOARD) ¥ Fiziksel pin numaralandirmasini kullanin

Sekil 2.23. Python kodlarinda kullanilmasi zorunlu olan kodlar

Hazne kapaklarmi agip kapatabilmek icin kullanilacak servo motorlarin kontoliinii
saglayacak kodlar Sekil 2.24’teki gibidir [58]. Servo motor 1 i¢in 32 nolu pin, servo motor
2 icin 36 nolu pin, servo motor 3 icin 38 nolu pin, servo motor 4 igin 40 nolu pinden ¢ikis
alinacagi bu sekilde tanimlanmistir. GPIO.PWM(32, 50) gibi her satirda bulunan 50’nin
anlami1 PWM periodunun 50 Hz olacag (yaklasik olarak 20 mili saniye) belirtilmektedir.
GPIO.OUT komutu ile belitrilen pinden ¢ikis alinir.

GPIC.setup (32, GPIO.COUT)
servol = GPIO.PWH (32,50) # pin 11 for servol
GPIC.setup (36, GPIO.COUT)
servo? = GPIO.PWHM (36,50) # pin 12 for servol
GPIC.setup (38, GPIO.COUT)
servo3d = GPIO.PWHM (33,50) # pin 12 for servold
GPIC. setup (40, GPIC.OUT)
servod = GPIO.PWH (40,50) # pin 12 for servod

Sekil 2.24. Servo motor pinlerinin tanimlanmasimni saglayan kodlar

Atik koyuldugunu tespit edebilmek yada haznelerin dolup dolmadigini anlayabilmek i¢in

kullanilacak olan ultrasonik mesafe sensorlerinin kontroliinii saglayacak kodlar Sekil
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2.25'teki gibidir [58]. Ornek olarak TRIG1 29 nolu pinden ¢ikis verecek olup ECHO1 12
nolu pinden girdi alacaktir. Trig sayesinde sensdrden dalga gonderilirken yansima
sonucunda dalganin geri doniisii Echo iizerinden olmaktadir ve bdylece nesne ile mesafe

Olgllebilmektedir.

TRIG1
ECHOL
GPIO,.setup (TRIGL,GEIC.OUT)
GPIO. setup (ECHOL, GPIO. IN)
TRIGZ = 31

ECHOZ = 16

GPIO.setup (TRIGZ,GPIO.OUT)
GPIC,.setup (ECHOZ, GEIC. IN)
TRIG3 = 33

ECHO3 = 18
GPIO.setup (TRIG3, GPIO.OUT)
GPIC.setup (ECHO3, GEIC. IN)
TRIG4 = 37

ECHO4 = 22

GPIO.setup (TRIG4,GPIO.OUT)
GPIC.setup (ECHO4, GPIO. IN)
TRIGS = 11

ECHOS = &
GPIC,.setup (TRIGS, GEIC. OUT)
GPIC.setup (ECHOS, GPIO. IN)
TRIGE = 13

ECHOE = 10
GPIO.setup (TRIGE, GPIO.OUT)
GPIC,.setup (ECHOE, GEIC. IN)
TRIGT7 = 15

ECHCT = 24
GPIC.setup (TRIGT, GEIO.OUT)
GPIO,.setup (ECHOT,GPIC. IN)
TRIGS = 19

ECHOS = 26
GPIO.setup (TRIGE, GPIO.OUT)
GPIC.setup (ECHOS, GPIO. IN)

]
2

Sekil 2.25. Mesafe sensorlerini kontrol etmek igin pinleri tanimlayan kodlar

“Model = ImageModel.load(‘/home/onur/Desktop/Lobe’)” komutu kullanilarak parantez
icerisindeki adreste bulunan klasorde yer alan ve MultiNet modelinden elde edilen
agirliklarin Tensor Flow Lite ortaminda elde edildigi dosya bulunmaktadir. Bu dosya
kullanilarak goriintiilerin  smiflandirilmas: yapilmaktadir. Tensor Flow Lite ortami

boyutunun az olmas1 ve daha hizli ¢alismasini saglamak i¢in tercih edilmistir.

Pin tanimlamalar1 yapildiktan sonra while dongusi igerisinde yer alan Sekil 2.26’daki
kodlarla birlikte sistem tekrar durduruluncaya kadar galigmaya baglayacaktir. Exec(open
(distancel.py).read()) komutuyla “distancel.py” olarak kaydedilen ayr1 bir kod
caligtirilacaktir. Distancel plastik atik, distance2 cam atik, distance3 kagit atik, distance4
metal atik koyulup koyulmadigini kontrol eder. Distance5 plastik atik haznesinin, distance6
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cam atik haznesinin, distance7 kagit atik haznesinin, distance8 metal atik haznesinin dolup

dolmadigini anlayabilmek i¢cin mesafe 6lgme komutu olarak kullanilmastir.

exec (open ("distancel.py") .read()})
time.sleep(0.1)
exec (open ("distanceZ.py") .read()})
time.sleep(0.1)
exec (open ("distance3.py") .read()})
time.sleep(0.1)
exec (open ("distanced.py") .read()})
time.sleep(0.1)
execl{open ("distances.pv™) .read())
time.sleep(0.1)
execl{open("distanceo.pv™) .read())
time.sleep(0.1)
execl{open ("distanceT.pv") .read())
time.sleep(0.1)
execl{open ("distanceZ.pv™) .read())
time.sleep(0.1)

Sekil 2.26. Mesafelerin siirekli olarak kontrol edilmesini saglayan kodlar

Ornek olarak distancel.py ve distance5.py kodunun igerigi Sekil 2.27 ve Sekil 2.28°de
paylasilmistir. Mesafenin ka¢ cm oldugunda atik var/yok oldugunu yada posetin dolu/bos

oldugunu anlayabilmek i¢in if dongiisiinden faydalanilmistir.



L&; distancel.py - Ch\Users\ User\Desktop'Raspberry pi kodlantdistancel.py
File Edit Format Run  Options Window Help

mport RPi.GPIO z3 GPIO
import time

GPIC.setmode (GPIO. BOARD)
GPIO.setwarnings (False)

TRIG1 = 25
ECHO1 = 12
GPIC.setup (TRIGL, GFIC.OUT)
GPIC.setup (ECHOL, GPIC. IN)

GPIC.output (TRIGL, Trus)

Cime.zsleep (0.00001)
GPIC.output (TRIGl, Fal=se)

while GPIO.input (ECHOLl)==0:
pulse startl = time.time ()

while GPIO.input (ECHOCl)==1:
Fulse endl = time.time ()

pulse durationl = pulse endl - pulse startl
distancel = pulse duratiomnl * 17150
distancel = round{distancel, 2}
Cime.sleep(0.1)

if distancel > 2 and distancel < 20:

print("l'de atik var:",distancel - 0.5,"cm")

print({"l'de atik vok:",distancel - 0.5,"cm")

Sekil 2.27. Mesafe sensorlerinin atik konuldugunun tespitini saglayan kodlar

33
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Lii; distanced.py - Ch\Users\User\Desktop'\Raspberry pi kedlan\distance5.py (3.

File Edit Format FRun Options Window Help

| RPi.GPIC GPIO
time

GPIC. setmodes (GPIC.BORRD)
GPIO.setwarnings | }

TRIGS = 11

ECHOS = 8
GPIC.setup (TRIGS, GEPIO. OUT)
GPIC.=zetup (ECHOS, GEIO. IN)

GPIO.output (TRIGS, )

time.sleep (0.00001)
GPIC.output (TRIGS, )

GPIC. input (ECHOS)==0:
pulse startS = time.time ()

GPIC. input (ECHOS)==1:
pulse endS = time.time ()

pulse durationd = pulse endS - pulse starts
distanceS = pulse duration5 * 17150

distanceS = round(distanceS, 2)

time.sleep(0.1)

distance5 > 2 distance5 < 25:
print ("1'deki poget dolu:",distances - 0.5, "cm")
print ("1'deki pogset bos:",distancesd - 0.5, "cm")

Sekil 2.28. Mesafe sensorlerinin haznelerin doldugunun tespitini saglayan kodlar

Yukaridaki mesafe kodlar1 sayesinde while dongiisii icerisinde stirekli olarak mesafe 6lgiim
islemleri yapilmaktadir. Eger distancel’den gelen olgiime gore hazneye atik koyuldugu
tespit edilirse Sekil 29°daki kodlar sayesinde atigin goriintiisii alinip derin sinir aginda girdi
olarak kullanilmaktadir. Sonrasinda atigin smifi “resultl = model.predict_from_file()” ve
“labell = resultl.prediction” komutlariyla tespit edilmektedir. Mesafe sensoru sayesinde
plastik tarafina konuldugu bilinen atigin siif etiketiyle uyusup uyusmadigi ve bdylece atigin
dogru tarafa konulup konulmadig: tespit edilmektedir. Atik dogru tarafa konulduysa if
komutuyla birlikte servo motor calistirilacak ve alkis sesli video ekrana gelecektir. Atik
yanlis tarafa konuldugunda ilgili hazneye hangi atik tiiriinii konmas1 gerektigini anlatan
video ekrana gelecektir. Ornek olarak plastik haznesini kontrol eden kodlar asagidaki Sekil

2.29’da paylasilmistir. Servol.ChangeDutyCycle() komutlariyla birlikte dnce 90 derecelik
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servo motor doniigii yapilarak hazne kapagi agilmakta ve 3 saniyelik duraklama sonrasinda

geriye dogru 90 derecelik motor doniisii yapilarak hazne kapagi kapatilmaktadir.

distancel < 20:

print{'plastikte atik wvar:'")

subprocess.call ("/home/onur/RaspberryPi/init cameral.sh", shell= }

time.sleep (0.1)

labell = resultl.prediction

print (labell)
labell == "PLAST":
exec (open("odul video.py™).read()
gservol.start (0)
servol .ChangeDutyCycle (2)
time.sleep(l)
servol.ChangeDutyCycle (0)
cime.=sleep(3)
servol.ChangeDutyCycle (T)
time.sleep(l)
servol.stop (0)

exec (open("plastik egitici wideo.py").read(})

resultl = model.predict from file('/home/onur/RaspberryPi/capture 1.jpg’

Sekil 2.29. Atik smiflandirilmasini ve servo motorlar1 kontrol etmeyi saglayan kodlar

Subprocess.call() komutuyla ¢agrilan “init_cameral.sh” komutu sayesinde kamera ¢oklayict

modiil tizerinden 1 numarali kamera ¢alistirilmaktadir. Kamera ¢oklayict modiil iizerindeki

tim pinler Raspberry iizerindeki pinlere baglanmistir. Bu kodun igerigi Sekil 2.30°da

paylagilmistir. Bu kod igerisinde de ayrica bagka bir kod olan “AdapterTestDemol.py”

isimli kod ¢agrilmaktadir ve Sekil 2.31’de paylasilan bu kod sayesinde kamera tarafindan

atigin goriintiisii alinip capture komutuyla derin sinir aginda girdi olarak kullanilmak izere

kaydedilmektedir. Kamera c¢oklayict modiili uygun seckilde Raspberry Pi’ye kurup

kullanabilmek i¢in modiilii tireten firma tarafindan hazirlanan adimlar sirasiyla yapilmigtir

[53].

mj *init_cameral.sh - Mot Defteri

Dosya Dazen Bigim  Gérdndm  Yardim

i2cdetect -y 1

iZ2cset -y 1 Bx78 Bx08 BxB4

if [ -c "/dev/videoB" ]; then

sudo python AdapterTestDemol.py

else

echo "Can't find videoB® device, please check the hardware connection!

Sekil 2.30. Kameralarin ¢alismasi i¢in kullanilan kod
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L& AdapterTestDemol.py - C\Users\UserDesktop'\Raspberry pi kodlarhAdapterTestDemaol.py

File Edit Format Run  Options  Window  Help

import RP1.GPIO as gp
import os

Setmode (gp .. BOARD)
setup (7, gp.C0UT)

Setup(ll, gp.CUT)
Betup(l2, gp.COUT)

999 99

def main() :
print({'Start testing the camera 4A')
iZ2c = "iZcset -y 1 0Ox70 Ox00 OxO4gw

os.s3ystem(iZc)
gp.output (7, False)
gp.output {11, False
gp.output (12, True)
capture (1)

def capture (cam) :
cmd = "libcamera-still -o capture %d.jpg" % cam
os.s3ystem(cmd)

if name = " main ":

main|)

gp.output (7, False)
gp.output {11, False
gp.output (12, True)

Sekil 2.31. Kameralardan atik goriintiisii alan ve kaydedilmesini saglayan kodlar

Egitici videolarmm LCD ekranda gosterilmesini saglayan o6rnek kodlar Sekil 2.32 ve Sekil

2.33’te verilmistir. Video oynatict olarak VLC media player kullanilmakta olup

“random.choice” komutu sayesinde belirtilen klasor icerisinde bulunan videolardan biri

oynatilmaktadir. Boylece siirekli ayni1 video yerine c¢ocuklarin sikilmasini dnlemek i¢in

birgok farkl egitici video paylasilabilmektedir.



L& *plastik_egitici_videa.py - C\Users\User\Desktop\Raspberry pi kodlarplastik_egitici_video.py (3.8.00% — O

File Edit Format Run Options  Window Help

port RP1i.GPIO as GPIO
f n time import sleep

i rt glob
i rt subprocess
f 1 random import choice

random file = random.choice (os.listdir ("/home/onur/Videolar/yanlis se=i"))
video path = '/home/onur/Videoclar/yanlis sesi/' + random file
Media = vlc.MediaPlayer (video_path)

Media.plav()

slecp(3)

Media.stop()

random file = random.choice (os.listdir ("/home/onur/Videolar/plastik egitici wvideolar™))
video path = '/home/onur/Vid + random file

Media = vlc.MediaPlayer (video_path)
Media.plav()

slecp(17)

Media.stop()

Sekil 2.32. Egitici videonun oynatilmasi i¢in kullanilan kodlar
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L&; *odul_video.py - C\Users\User\Desktop' Raspberry pi kedlan'odul_video.py (3.8.0)* — |

File Edit Format Run Options Window Help

import RP1.GPIOQ as GPIO
from time import sleep
import vlc

import glob

import subprocess

n random import choice
import random

import os

import s¥s

fVideolar/odul wvideolar"))

random file = random.choice (os.listdir("/homs/
ieo] + random file

video path = '/homes/onur/
Media = wvlc.MediaPlayer (video_path)
Media.play()

sleep(S)

Media.stop ()

Videolar/odul

Sekil 2.33. Dogru tercih sonrasinda video oynatilmasini saglayan kodlar

Daha sonra haznenin dolup dolmadigini anlamak igin siirekli olarak 6l¢iim yapan mesafe

sensorlerinden gelen bilgilere gore hazne doldugunda sesli olarak hangi haznenin doldugu

soylenmektedir. Bu islemi yapan kodlar Sekil 2.34’de verilmistir. Bu kodlardan

goriilecegi iizere mesafe 25 cm’in altina indiginde hazne doldu anlamina gelmektedir.

da
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if distances < 25:
Media = wvlc.MediaPlayer ("/home/onur/Videolar/plastik dolu’
Media.plavyl()
slecp (3)
Media.stop ()
=£lif distancet < 23:
Media = wlc.MediaPlayer ("/home,/onur/Videolar/cam dolu™)
Media.play|()
sleep(3)
Media.stop ()
elif distanceT < 25:
Hedia = vlc.MediaPlayer ("/home/onur/Videolar/kagit dolu")
Media.play|()
sleep(3)
Media.stop ()
2lif distanced < 25:
HMedia = vlc.MediaPlayer ("/home/onur/Videolar/metal dolu")
Media.play|()
sleep(3)
Media.stop ()

Sekil 2.34. Atik haznelerinin doldugunu tespit edebilmek i¢in kullanilan kodlar

Tum bu kodlar bir klasorde toplanarak sadece “MAINCODE.py” kodunun ¢alistirilmasiyla
tiim sistemin ¢aligmasi saglanabilmektedir. TUm sistemi kontrol eden kodlar ve bu kodlarin

bir klasorde toplanmasi1 Sekil 2.35’te gdsterilmistir.
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E AdapterTestDemo 17.06.2023 23:40 Python File 1KB
E AdapterTestDemod 17.06.2023 23:40 Python File 1KB
E. AdapterTestDemo3 17.06.2023 23:40 Python File 1KB
E. AdapterTestDemod 17.06.2023 23:40 Python File 1KB
E' carn_egitici_video 17.06.2023 23:40 Python File 1KE
[# distance] 17.06.2023 23:40 Python File 1KB
[# distance? 17.06.2023 23:40 Python File 1KB
[# distance3 17.06.2023 23:40 Python File 1KB
[# distanced 17.06.2023 23:40 Python File 1KB
[# distance5 17.06.2023 23:40 Python File 1KB
[# distance6 17.06.2023 23:40 Python File 1KB
[# distance7 17.06.2023 23:40 Python File 1KB
[# distances 17.06.2023 23:40 Python File 1KB
[# egitici_video 17.06.2023 23:41 Python File 1KB
D init_cameral.sh 17.06.2023 23:40 5H Dosyas 1KB
D init_camera.sh 17.06.2023 23:41 5H Dosyas 1KB
D init_camera3.sh 17.06.2023 23:41 5H Dosyas 1KB
D init_camerad.sh 17.06.2023 23:41 5H Dosyas 1KB
[# kagit_egitici_video 17.06.2023 23:41 Python File 1KB
[# MAINCODE 17.06.2023 23:41 Python File & KB
E metal_egitici_videc 17.06.2023 23:41 Python File 1KEB
[# odul_video 17.06.2023 23:41 Python File 1KEB
= plastik_egitici_video 17.06.2023 23:41 Python File 1KEB
[# previewOpency 17.06.2023 23:41 Python File 4KB

Sekil 2.35. Tiim sistemi kontrol eden kodlar ve bir klasdrde toplanmasi

Raspberry Pi lzerinde yapilan tiim baglantilarin son hali, geri doniisiim kutusunun igi ve
kamera ve atik algilamak i¢in kullanilan mesafe sensorii sirasiyla Sekil 2.36, Sekil 2.37,

Sekil 2.38’de verilmistir.
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rll'\r'.ll! 25 :'IFE' = ':_.J.___.'I f':!E: _r'i i i N

gi¢ ve pin baglantilar 7 7=

Sekil 2.36. Raspberry Pi'ye yapilan tiim baglantilar



Sekil 2.37. Geri doniisiim kutusunun igerisinin son hali
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ndugu kutu
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Sekil 2.38. Kamera ve atik algilamak i¢in kullanilan mesafe sensorii



3. DENEYSEL SONUCLAR

MultiNet modeli, agik kaynak kitapligi olan Keras kullanilarak uygulanmistir. Tiim egitim
ve test suregleri Google Colab, 12 GB GDDR5 RAM'e sahip Tesla K80 GPU, 2,2 GHz'de
iki ¢ekirdekli Intel Xeon islemciler ve toplam 15 GB RAM iizerinde gergeklestirilmistir.

MultiNet modelinin hangi katmanlardan olustugu ve parametre sayisinin katmanlara gore

dagilimi asagidaki Sekil 3.1’deki gibidir.

Model: "model™

Layer (type)

input_1 (InputLayer)

densenet281 (Functicnal)
NASNet (Functional)
vggle (Functional)

global average pooling2d (Glob
aliveragePooling2D)

global average pooling2d 1 (G1
obalAveragePooling2D)

global average pooling2d 2 (G1
obalAveragePooling2D)

concatenate 4 (Concatenate)

dropout (Dropout)

batch_normalization (BatchNorm
alization)

dense (Dense)
dropout_1 (Dropout)

batch_normalization_1 (Batchho
rmalization)

densa_1 (Dense)
Total params: 37,767,968

Trainable params: 37,494,934
Non-trainable params: 273,026

Output Shape

[(None, 224,
)]

(None, 7, 7,
(None, 7, 7,
{None, 7, 7,

(None, 1928)
(None, 1856)
(None, 512)

(MNone, 3488)

(None, 3488)

(None, 3488)

(None, 128)
(None, 128)

(None, 128)

512)

Faram #

18221984

4269716

14714688

8

13952

44p592

Connected to

—

—

[

£

‘input_1[e][e]"]
"input_1[e][e]']
‘input_1[e][e]"]

'densenet281[8][e]"]

"NASNet[@][e]"]

‘vggis[e][e]’]

'global_average pooling2d[e][e]’

'global_average pooling2d 1[@][

el’,

'batch_normalization_1[@][e]"]

‘global_average pooling2d 2[@][e
1

[

"dropout[@][e]"]

]

concatenate_4[@][@] ]

'batch_normalization[e][e]"]
‘dense[B][8] "]

‘dropout_1[@][@]"]

Sekil 3.1. Multinet modelinin katmanlar1 ve parametre sayilari

MultiNet derin sinir ag1 yapisi ile egitim swrasinda elde edilen egitim ve dogrulama

verilerinin dogruluk ve kayip grafikleri Sekil 3.2°de verilmektedir. Sistemde kullanilan




44

goruntu sayist smirl oldugu i¢in 200 epoch'a kadar ag egitimi gerceklestirilmis ve 165.
epoch'ta %96°lik dogruluk elde edilmistir. Tiim agin egitimi yaklagik 45 dakika stirmiistiir.
Agin ortalama egitim dogrulugu %94, ortalama dogrulama dogrulugu %65 olmustur. Kayip
fonksiyon egrisinde de goriildiigii gibi egitim kayip degeri sifira yakindir. Bu ¢alisma ¢ok
smifli smiflandirmaya dayandigindan, kayip fonksiyonu olarak kategorik c¢apraz entropi

(categorical cross entropy) kullanilmistir.

Accuracy Loss

04 " i \ d " !
02 ] 3
— Train Accuracy -
Validation Accuracy

0 % 50 75 100 125 150 175 0 3 50 75 100 125 150 175
Epoch Epoch

10
—— Train Loss

Validation Loss
0.8

0.6

—
w

Loss Value

Accuracy Value

=
[=]

=
(%)

Sekil 3.2. MultiNet egitim ve dogrulama dogruluklari, egitim ve dogrulama kayiplar1

Kayip fonksiyonunun se¢imi derin sinir agmin katmanlarindaki ¢iktilar: etkiledigi icin
probleme en uygun olani tercih edilmelidir. Bu fonksiyon etiketler ve tahminler arasindaki
capraz entropi kaybimi hesaplamaktadir. iki veya daha fazla etiket sinifi oldugunda gapraz
entropi  kaybi fonksiyonu kullanilmalidir. Binary c¢apraz entropi fonksiyonu da
bulunmaktadir fakat bu fonksiyonun sadece 2 etiket sinifi oldugunda kullanilmasi1 uygundur
[59]. Bu tez calismasinda en uygun kayip fonksiyonu olarak kategorik capraz entropi

kullanilmistir.

Model veri setinin bir kismiyla egitilirken baska bir kismiyla da egitilmis model
degerlendirilmektedir. Fakat modelin egitilmesi ve test edilmesi sirasinda veri seti boliinmiis
olmasma ragmen verinin dagilimma bagli olarak bazi sapmalar ve hatalar meydana
gelebilmektedir. K-kat capraz dogrulama yontemi sapmalar1 ve hatalart minimum seviyeye
getirebilmek i¢in kullanilmustir. Veri seti, belirlenen k sayismna gore esit parcalara
boliinmektedir ve her bir parca egitim ve test etmek i¢in kullanilmaktadir. Segilen k sayis1
model performansini etkilemektedir. Daha yiiksek dogruluk degerleri k parametresinin

dogru secilmesiyle elde edilmektedir.
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Genellikle 5 ya da 10 olarak segilen k degerini se¢mek icin belirli bir kural yoktur. Bu
calismada k degerleri 2’den 10’a kadar olacak sekilde degerlendirilmistir. Atiklari
siiflandirmak i¢in kullanilan MultiNet modelinin ¢apraz dogrulama deney sonuglarina gore
en iyi dogruluk 0,9777 olarak ve en diisiik kayip degeri 0,0155 olarak 7-kat capraz
dogrulama ile elde edilmistir. Cizelge 3.1 ve Sekil 3.3’de farkli k degerleri i¢in elde edilen
dogruluk ve kayip degerleri verilmistir. Bu sonuglara gore ortalama model performansinin

0,9412 oldugu goriilmektedir.

Cizelge 1.1. K-kat ¢capraz dogrulama sonuglar1

K-Katlar |2-Kat | 3-Kat | 4-Kat | 5-Kat | 6-Kat | 7-Kat | 8-Kat | 9-Kat |10-Kat | Averaj

Dogruluk

< . 0,9111]0,9388|0,9044|0,9444|0,9722|0,9777|0,9497 10,9286 | 0,9441 |0,9412
degerleri

Kayip

s . 0,0823]0,0595{0,0851{0,0472|0,0228|0,0155|0,0393|0,0658 | 0,0409 |0,0509
degerleri

K-katlarda dogruluk ve kayip degerleri

0,9
0,8
07
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1
. . | . .

2-Kat F-Kat 4-Kat 5-Kat 6-Kat 7-Kat 10-Kat

W Dogruluk  m Kayip

Sekil 3.3. K-kat ¢apraz dogrulama sonuglarinin grafigi

Cizelge 3.2'de egitim sirasinda kullanilan parametrelerin degerleri verilmistir.
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Cizelge 3.2. Egitim parametreleri

Parametreler Deger
Optimize etme yontemi adam
Ogrenme orani .0001
Kayip fonksiyonu Categorical_crossentropy
Metrikler Dogruluk (accuracy)
Batch boyutu 32
Epochs 200

Derin sinir aglarinda hata oranmni en aza indirgemek i¢in siklikla kullanilan 6 adet
optimizasyon yontemi bulunmaktadir. Bunlar SGD, Momentum, Adagrad, RMSProp,
Adadelta ve Adam yontemleridir. Bu tez ¢alismasinda en iyi optimizasyon Adam yontemiyle
elde edilmistir. Adam yontemi, RMSProp ve momentum yontemlerinin avantajli yonlerinin
birlestirilmesi ile 6nerilen gradient descent algoritmasidir. Adam optimizasyon yontemiyle
ilgili denklemler Es. 3.1, Es. 3.2, Es. 3.3, Es. 3.4 ve Es. 3.5°deki gibidir. Mevcut gradient
(dL/owt), 6grenme katsayisi (a), mevcut agirhik (wt), Vt gegmis degradelerin karelerinin
toplam1 (baslangicta sifirdir), B hareketli ortalama parametresi (0,95) , € ki¢uk bir pozitif
sabit (108) ve St mevcut gradyanlarm toplamidir (baslangigta sifirdir) [60].

Wir1 = We — Jocte - Uy (3.1)

~ Vt

U= T (3.2)

~ St

S = ot (3.3)
oL

Ve = B1ve—q + (1 = By) ow, (3.4)
aL 12

St = BaSe—1 + (1 —B2) [a_wt (3.5)

DenseNet-201, NasNetMobile, VGG-16, MobileNet, ResNet50, Xception olmak (zere 6
farkli transfer 6grenme yontemleri kullanilarak elde edilen sonuglar ile bu g¢alismada
kullanilan MultiNet aginin karsilastirma sonuglar1 Cizelge 5'te verilmektedir. Tim
caligmalarda "adam" optimize etme yontemi kullanilmigtir ve epoch sayisi tiimii igin

200'dur. Cizelge 3.3'ten de goriilebilecegi gibi DenseNet-201 en iyi test dogruluguna
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sahiptir. 7-kat ¢apraz dogrulamali MultiNet 0,98 ile DenseNet-201'e en yakin test sonucunu

verirken, ResNet-50 0,96 ile en iyi tiglincl dogruluk sonucuna sahiptir.

Cizelge 3.3. 6 farkli 6nceden egitilmis model kullanilarak elde edilen sonuglar

Model Atik Test Ortalama
Kategorisi Dogrulugu Skor
Kagit 0,99
Cam 1,0
DenseNet-201 Plastik 0.98 0,99
Metal 1,0
Kagit 0,92
. Cam 0,86
NasNetMobile Plastik 0.91 0,89
Metal 0,9
Kagit 0,91
Cam 0,96
VGG-16 Plastik 0,96 0,93
Metal 0,92
Kagit 0,94
. Cam 0,89
MobileNet Plastik 0.92 0,92
Metal 0,95
Kagit 0,98
Cam 0,96
ResNet-50 Plastik 0.94 0,96
Metal 0,98
Kagit 0,98
. Cam 0,96
MultiNet Plastik 0.97 0,98
Metal 0,99

Ag egitimi yapildiktan sonra test veri setinden dogru ve yanlis olarak siniflandirilan 6rnek

goruntuler Sekil 3.4’de yer almaktadir.
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Tahmin: Plastik Tahmin: Cam Tahmin: Metal Tahmin: Kagit
(Yanls) {Dogru) (Dogru) (Dogru)

Tahmin: Plastik Tahmin: Cam Tahmin: Plastik Tahmin: Kagrt
(Dogru) (Yanhs) (Dogru) (Dogru)

Sekil 3.4. Test goruntulerinden dogru ve yanlis smiflandirilan rnekler
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4. TARTISMA

Bu boliimde geri doniisiim kutusunun nihai halinin her ac¢idan degerlendirilmesi ve geri
doniigiim kutusunun daha iyi performans vermesini saglayacak seyler konular tzerinde

durulmustur.

Veri setinde bulunan goriintiiler ana smifinda g¢ocuklarin kullanabilecegi esyalardan
olustugu i¢in veri sayist siirli olmustur. Giinliik hayatta kullanilan verilerin de veri setine
eklenmesi her ne kadar anasiniflarinda kullanilmayacak olsa bile agm egitimi i¢in daha
yikksek dogrulukta sonuglar elde edilebilmesine olanak saglayacaktir. MultiNet modeli
hastaliklar1 smiflandirma isleminde kullanilirken c¢ok yiiksek sayida veri igeren veri

setlerinde basarili olmustur.

Veri setini olusturan atik goriintiileri elde edilirken hazne kapaklar1 siyaha boyanmistir.
Fakat atigin goriintiisiinii daha net alabilmek ve ortam 1s181nin goriintii kalitesini bozmasint
engellemek icin kullanilan serit ledin atik goriintiilerinde hazne kapagmdan yansidigi
goriilmektedir. Bu durum goriintilyii siniflandirirken giiriiltii etkisi yaratmakta ve atik tiiriini
tespit etmekte derin sinir agmin isini zorlastirmaktadir. Bu nedenle hazne kapaklarmin
beyaza boyanmasi ile daha iyi siniflandirma sonuglarmin elde edilebilecegi ve derin sinir

agmin hata yapma riskinin azalacagi 6n goriilmektedir.

Geri doniisiim kutusu test edilirken kamera c¢oklayict modiil nedeniyle atik goriintiilerini
alirken zaman kaybinin oldugu fark edilmistir. Her bir Raspberry Pi Uzerinde 1 adet kamera
¢ikist oldugundan dolay1 her hazne igin farkli Raspberry Pi kullanilmasi atik goriintiisiiniin
alinma hizini biiyiik Ol¢iide arttiracaktir ve daha verimli ¢aligsan bir sistem olacaktir. Fakat
bu durumda maliyet artacagi igin eger ¢ok hizli bir ¢alisma gerekmiyorsa (2 saniye fark)

kamera ¢oklayic1 modiil de kullanilabilir.

Geri doniisiim kutusu lizerinde kamera ve mesafe dlgen sensorlerin kullanildigi delikler
mevcuttur. Bu delikler nedeniyle mesafe sensorii biraz arkada kalmakta ve atik koyulup
koyulmadigini tespit ederken bazen ge¢ kalmaktadir. Bu problemin dniine gegebilmek i¢in
atik koyulurken eli algilayabilecek sekilde sensorlerin en 6ne yerlestirilmesi atigin gok daha

erken algilanmasina olanak taniyacaktir.
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Servo motorlarm baglantilar1 yapilirken gii¢c beslemesini dogrudan Raspberry Pi’den olacak
sekilde yapilmamistir. Ciinkii Raspberry Pi’ye zarar verme ve hatta yakma olasiligi
nedeniyle tedbir amagli olarak disardan 5 volt DC ile beslenmesi yeterli olacaktir. Mesafe
6lcen sensorlerin ise gii¢ baglantilart dogrudan Raspberry Pi’den alinmis olup 8 adet sensorii

de basar1l1 bir sekilde besleyebildigi goriilmiistiir.

Geri doniistim kutusunun 1,5 mm siyah sacdan degil de plastik profilden yapilmasi yada
daha ince bir sacdan yapilmasi ¢ok daha hafif olmasini saglayacak ve taginmasini
kolaylastiracaktir. Ayrica kapaklarin agir olmasi servo motorlarin bazen zorlanmasina sebep

olmustur.

MultiNet aginin egitimi yapilirken bazi problemlerle karsilagilmistir ve agin Sekil 4.1’deki
gibi asir1 6grenme problemiyle (overfitting) karsilasilmistir. Bu problemin ¢oziilebilmesi
icin baslangigta 0,2 olan dropout degerleri 0,4’¢ ¢ikarilmistir. Ayni1 zamanda batch size 1
iken 32’ye cikarimistir. Bu degisiklikler sonucunda egitim dogrulugunun dogrulama

dogrulugundan daha yiiksek olmasini saglamistir.

Accuracy Loss
10 N - I I T T 200
: ; — Tain Loss
L
0.9 W L n i 175 Validation Loss
150
0.8 |
5 I 125
I 07 E
b | £ 100
@ 06 .
g R
£ 05 |
| 50
0.4 |
== Train ACCcuracy 25
03 Validation Accuracy o
1 16 31 46 61 76 91 106121136 151166 181 196 1 16 31 45 6l 76 91 106121136151 166 181 196
Epoch Epoch

Sekil 39. Asir1 6grenme durumunda ortaya ¢ikan dogruluk ve kayip grafigi

Geri doniistiiriilebilir atiklarin siniflandirilmasi ile ilgili literatiirde yer alan bazi ¢aligmalar
TrashNet veri seti kullanilarak model egitimini gergeklestirmislerdir [31, 33, 34].
Literatiirdeki caligmalarla bu calismada kullanilan MultiNet modelinin performansini
kiyaslayabilmek i¢in bu ¢caligmada 6zel olarak hazirlanan veri setinin yani sira TrashNet veri
seti ile de atik goriintiileri siiflandirilmistir. Elde edilen sonuglarin karsilastiriimas: Cizelge
4.1'de verilmistir. Kullanilan veri setleri ayn1 olsa bile veri arttirma yontemlerinin farkli

olmasi test dogruluklarinin farkli olmasina sebep olan en biiyilik etmenlerden biridir.
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Cizelge 4.1. MultiNet modelinin diger yontemlerle karsilastiriimasi

Test

Model Veri seti Snif Sayist Dogrulugu

RecycleNet (4
DenseNet121 Blocks),

6 (Kagit, cam,

TrashNet (2527 | tik, metal, 081

gorinta), [61]

[31], 2018 karton, atik)
DenseNet-121 + fully Ax

connected layers were TrashNet (2527 6&:351%?2}’ 0.99
optimized by Genetic gorinta), [61] P ’ ’ ’

Algorithm, [33], 2021 karton, atik)
ResNet-18 + Self-
monitoring module, [34],
2021

6 (Kagit, cam,
plastik, metal, 0,95
karton, atik)

TrashNet (2527
gorintd), [61]

DenseNet-201 +
NasNetMobile + VGG-16
+ Fine-tuned (Onerilen)

6 (Kagit, cam,
plastik, metal, 0,95
karton, atik)

TrashNet (2527
gorinta), [61]

Cizelge 4.1°de verilen ve 2018 yilinda gerceklestirilen RecycleNet adli galiymada TrashNet
veri seti kullanilmis ve 4 DenseNet-121 blogundan olusan yap1 kullanilarak atik
goriintiilerinin smiflandirilmasi i¢in %81 dogruluk elde edilmistir [31]. 2021 yilinda yapilan
caligmada TrashNet veri seti kullanilmis ve DenseNet121'deki tam bagli katman, genetik bir
algoritma kullanilarak optimize edilerek %99'luk bir dogruluga ulagilmistir [33]. 2021'de
yapilan ve TrashNet veri setinin kullanildig1 baska bir ¢alismada, ResNet18 modeline bir
kendi kendini izleme modiili ekleyerek %95 dogruluk elde edilmistir [34]. Bu tez
calismasinda MultiNet modelinin TrashNet veri seti lizerindeki performans: %95 olarak
bulunmustur. MultiNet modeli cocuklara geri doniisiim bilincini kazandirmak igin
tasarlanacak geri doniisiim kutusunda kullanmak i¢in yeterli bir derin sinir ag1 oldugu bu
sonuglardan da anlasilmaktadir. Cizelge 4.1'de gorilecegi gibi, DenseNet-121 + genetik
algoritma yontemi en iyi performansi gosterirken, MultiNet modeli de ikinci en yiiksek test

dogrulugunu paylasarak iyi bir performans sergilemistir.

Zaten iyi bir siniflandirma yetenegine sahip olan DenseNet-121’in genetik algoritma ile
birlikte kullanilmasi en yiiksek dogruluk sonucunu vermistir. Genetik algoritmanin model
performansini nasil daha iyi hale getirdigi arastirilmigtir. Genetik algoritmanin noron
sayisini ve tam bagli katmanin (fully-connected-layer) dropout degerlerini optimize ettigi
goriilmiistiir. Bu optimize etme ydntemi sayesinde konvoliisyon katmanindaki goriintiiniin

ozelliklerinin daha verimli sekilde elde edilmesini saglamaktadir. Genetik algoritma tam



52

bagl katmanin (fully-connected-layer) yiiksek parametrelerine en iyi sekilde ince ayar
yapmak i¢in kullanilabilecegi goriilmektedir. Bu tez ¢aligmasinda ince ayar yapmak i¢in

dropout katmanlari, batch normalizasyon katmanlari ve dense katmanlar1 kullanilmaktadir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu calismada anaokulu ve ilkokulda ¢ocuklara verilen geri doniisiim egitimi ile ilgili
calismalar incelenmis ve gomiilii derin 6grenme sistemine sahip bir geri doniisiim kutusu
Onerilmigtir. Geri doniistliriilebilir  atiklarin ~ siniflandirilmasinda  daha once atik
smiflandrmasinda kullanilmayan MultiNet derin sinir ag1 kullanilmistir. MultiNet,
DenseNet-201, NasNetMobile ve VGG-16 olmak iizere onceden egitilmis 3 CNN
modelinden olusmaktadir. Bu modeli egitmek i¢in ¢ocuklarin okulda kullandiklar: plastik,
cam, metal ve kagit atiklarmin goriintiilerinden olusan 6zel bir veri seti olusturulmustur.
Agm ortalama smiflama dogrulugu 7-kat ¢apraz dogrulama yontemiyle %98 olmustur. Bu
calismada ¢ocuklara geri doniisiim konusunda farkindalik kazandirilmasi amaglanmaktadir.
Tasarlanan geri doniisiim kutusu, ¢ocuklarin gézetim altinda olmasa bile yanlis hazneye atik
atmalarma izin vermemekte, onlara atik tiiriinii 6gretmekte ve dogru se¢im yaptiklarinda

onlar1 mutlu etmektedir.

Tartisma boliimiinde bahsedildigi gibi geri doniisiim kutusunun performansini arttiracak
cesitli yaklagimlar uygulanabilir. Hazne kapaklarmin beyaza boyanmasi sonucunda atik
smiflandirma isleminin daha basarili yapilacag test edilerek belirlenmistir. Geri doniisiim
kutusu ¢ok daha hafif ve dayanikli malzemeden tasarlansaydi tagimasi ¢cok daha kolay
olabilirdi. Hazne kapaklarin1 gorerek atik birakildigini tespit eden sensodrlerin hareketi ¢ok
daha hizli algilayabilmesi i¢in kamera yaninda degil de daha 6ne getirilmesi gerektigi tespit

edilmistir.

Cocuklarin bilisim ¢agmda oldugu giinlimiizde, onlar1 daha iyi egitebilmek i¢in derin sinir
agindan faydalanmak oldukc¢a etkili bir yontemdir. Cocuklar dogru bir davranig
gosterdiklerinde takdir edildikleri zaman ayni davranisi devam ettirmek istemektedirler. Bu
tez calismasinda Onerilen akilli geri doniisiim kutusu ile hem ¢ocuklara atiklari sinifina
uygun dogru hazneye atmalar1 i¢in aligkanlik kazandirilacak hem de atik tiirleri 6gretilmis
olacaktir. Bu ¢aligmadan alinacak ilham sonucunda ileride ¢ok daha iyi ¢aligmalarin ortaya

cikacagi ve bu tez ¢aligmasinin literatiire faydali olacag: diisiiniilmektedir.
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Ileriye yonelik bir ¢alisma olarak, ¢ocuklarin geri doniisiimdeki basarilarmni takip etmek igin
geri donlisim  kutusunu kullandiklarinda  yiizlerinin taninmasi1 ve kaydedilmesi
planlanmaktadir. Atiklar1 geri doniisiim kutusuna atarken yaptigi her dogru se¢im igin
cocuga +1 puan verilecektir. Her ayin sonunda en yiiksek puani alan ¢ocuk, ayin en ¢evreye
duyarli cocugu olarak ilan edilecektir. Bu yontemle ¢ocuklara geri doniisiim egitimi vermek

daha kolay ve verimli olurken ayn1 zamanda ¢ocuklar 6grenmeye daha istekli olacaklardir.
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