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OZET

Giliniimiizde hizla artan endiistrilesmeyle dogru orantili olarak kati atitk miktar1 da
artmakta, cevresel acidan biiyiik sorunlara yol agmaktadir. Avrupa Birligi (AB) iiyesi iilkeler
tarafindan, diizenli depolamaya gonderilen atik miktarlarini azaltmak i¢in, kaynaginda azaltma,
yeniden kullanim ve geri kazanimi artirmaya yonelik ¢esitli calismalar yapilmaktadir. Son
yillarda enerji kaynaklarinin yetersizligi ve fosil yakitlarin artan maliyetleri nedeniyle alternatif
bir yakit tiirii olan Atiktan Tiiretilmis Yakit (ATY) kullaniminin 6nemi artmaktadir. Kokeni
nedeniyle ATY, mukavvadan tekstil iirlinlerine ve geri dontistliriilemeyen plastiklere kadar pek
cok atigin yami sira tanmimlanamayan malzemeler de igerebilen karisik bir atiktir. Bu
heterojenlik, yogunlugu veya 1s1l degeri azaltarak ya da nem, kiil ve klor igeriginin artmasina
neden olarak ATY'nin &zelliklerini olumsuz yonde etkileyebilmektedir. Atiklarin alternatif
yakit olarak kullanilmadan once igerigin belirlenmesi ve yakma sirasinda ortaya ¢ikabilecek

problemlerin dnceden 6ngoriilmesi i¢in geleneksel yontemler yavas ve yetersiz kalmaktadir.

Yiriitilen tez ¢alismast kapsaminda, Yakin Kizilotesi (Near Infrared, NIR)
Spektrometre cihazi kullanilarak gesitli ATY Orneklerinin 900-1700 nm dalga boyundaki
yansima degerleri 228 esit aralikta dlciilmiistiir. Ol¢iimlerden elde edilen bu veriler, laboratuvar
ortaminda elde edilen klor, nem, kiil, ugucu madde, 1s1l deger ve elementel (C, H, N, O, S)
analiz sonuglar ile birlikte derin 6grenme yaklasimlarinda girdi olarak kullanilmistir. Derin
ogrenme yaklasimlarinda hem dogrudan yansima verileri ile hem de yansima verileri {izerinden

olusturulan goriintiiler ile regresyon ve siniflandirma yapilmistir.

ATY’lere ait bu veriler kullanilarak egitilen Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA,
Convolutional Neural Networks, CNN)(Alexnet ve Onerilen diger modeller) ve Uzun Kisa
Siireli Bellek (UKSB, Long Short-Term Memory, LSTM) tiirii derin 6grenme modellerinden,
laboratuvar analiz sonuglarinin tahmininde %99’a ulasan basarili sonuglar alinmistir. Bu durum
ATY igeriginin tahmininde spektral goriintli tabanli derin 6grenme mimarilerinin geleneksel

yontemlere ucuz ve hizli bir alternatif olarak kullanilabilecegini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Atiktan Tiiretilmis Yakit, Yakin Kizilotesi
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SUMMARY

Today's rapidly expanding industrialisation is directly correlated with an increase in
solid waste, which is leading to serious environmental issues. The European Union (EU)
member states conduct numerous research to decrease the volume of garbage disposed of in
landfills, to reduce waste at the source, and to boost reuse and recovery. Due to inadequate
energy resources and rising fossil fuel prices, the usage of refuse derived fuels (ATY), a type
of alternative fuel, has become more and more important in recent years. Due to its origin, ATY
is a mixed trash that may include unidentifiable materials as well as several wastes, including
cardboard, textiles, and non-recyclable plastics. This heterogeneity may adversely impair
ATY's qualities by lowering density or calorific value, as well as by raising the level of
moisture, ash, and chlorine. Conventional procedures are slow and insufficient to analyze
wastes' composition before using them as alternative fuels and foresee potential issues during

incineration.

The Near Infrared (NIR) Spectrometer was used to measure the reflectance values of
various ATY samples at 900—-1700 nm wavelength in 228 equal intervals as part of the thesis
study. These measurement-based data, along with those from the laboratory-based elements (C,
H, N, O, S) analysis and analyses of chlorine, moisture, ash, volatile matter and heating value,
were fed into deep learning algorithms. Regression and classification were performed using
both raw reflectance data and pictures generated over reflectance data in deep learning

algorithms.

The estimation of laboratory-based analysis result by CNN (Convolutional Neural
Networks) (Alexnet and other recommended models) and LSTM (Long Short-Term Memory)
type deep learning models trained with this RDF data yielded successful results of up to 99%.
This demonstrates that spectral image-based deep learning architectures can be utilized to

estimate RDF content more quickly and cost-effectively than conventional techniques.

Keywords: Deep Learning, Refuse Derived Fuels, Near Infrared
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1. GIRIS VE AMAC

Giliniimiizde hizla artan endiistrilesmeyle dogru orantili olarak kati atik miktar1 da
artmakta, depolanarak bertaraf edilen bu atiklar ¢evresel acidan biiylik sorunlara yol
agmaktadir. Avrupa Birligi (AB) tiyesi iilkeler tarafindan, diizenli depolamaya gonderilen
atik miktarlarin1 azaltmak i¢in, kaynaginda azaltma, yeniden kullanim ve geri kazanimi
artirmaya yonelik cesitli caligmalar yapilmaktadir. Avrupa Birligi’nin 2021-2030 yillarimi
kapsayan 8. Cevre Eylem Programi’na gore, atigin kaynaga doniistiiriilmesi, atiklardan
enerji geri kazanimi ve depolanan atik miktarinin azaltilmasiyla birlikte dongiisel

ekonominin uygulanmasi hedeflenmektedir.

Son yillarda enerji kaynaklariin yetersizligi ve fosil yakitlarin artan maliyetleri
nedeniyle alternatif yakit tiirlerine yonelim artmaktadir. Atiklar1 enerjiye doniistiirmek igin
en iyi ¢oziimlerden biri Atiktan Tiiretilmis Yakit (ATY) tir. ATY, yenilenebilir enerji olarak
da sayilabilen alternatif bir yakit tiiriidiir (Schwarzbdck vd., 2012; Celik, 2018). ATY ler,
kentsel veya endiistriyel kat1 atiklardaki geri kazanilabilir kisim ayrigtirildiktan sonra, geriye
kalan 1s1] degeri yliksek ve yanabilir formda bulunan alternatif bir yakit tiirtidiir. ATY ’ler,
atiktan enerji iretim tesislerinde ya da yogun enerji tiiketen endiistrilerde, yakat
maliyetlerinden tasarruf etmek, dogal kaynak tiiketimini ve tiretim siireciyle iliskili sera gazi

emisyon miktarini azaltmak i¢in kullanilmaktadir (Schwarzbock vd., 2018).

Kokeni nedeniyle ATY, mukavvadan tekstil {iriinlerine ve geri doniistiiriilemeyen
plastiklere kadar pek ¢ok atigin yan1 sira tanimlanamayan malzemeler de igerebilen karisik
bir atiktir. Bu heterojenlik, yogunlugu veya 1s1l degeri azaltarak ya da nem, kiil ve klor
igeriginin artmasina neden olarak ATY 'nin 6zelliklerini olumsuz yonde etkileyebilmektedir.
Bu durumlarda, termokimyasal doniisiim islemlerinde yiiksek klor ve kiil igerikli yakitlarin
cliruf olusumuna ve kazanda korozyona neden olmasi gibi kisitlar ortaya ¢ikmaktadir
(Nobre, 2019). ATY kullanilmadan 6nce, yakma sirasinda olusabilecek sorunlari dnlemek
ve yanma verimliligini kontrol edebilmek i¢in nem, kiil, ugucu madde, 1s1l deger, elementel
analiz ve klor analizleri yapilmalidir. Atiklarin yiiksek 1s1l degerde olmasi beklenirken, klor

ve kiikiirt oraminin diisiik olmasit beklenmektedir. Atiklarin alternatif yakit olarak



kullanilmadan oOnce igerigin belirlenmesi ve yakma sirasinda ortaya ¢ikabilecek
problemlerin 6nceden Ongoriilmesi i¢in kullanilmakta olan fiziksel/kimyasal yontemler
yavas ve yetersiz kalmaktadir. Bu noktada derin 6grenme yontemleri, son zamanlarda birgok
konuda oldugu gibi, alternatif ¢éziimlerden biri olarak 6ne ¢ikmaya baslamistir. Derin
O0grenme, gelisen teknolojiye paralel olarak endiistriyel sistemlerin sorunlarinin giderilmesi
ve gelistirilmesinde, tipta tedavi ara¢ ve yontemlerinin gelistirilmesinde, biyoteknolojik
c¢Ooziimler tiretilmesinde, egitimde kullanilacak ydntemlerin gelistirilmesinde, savunma
sanayisinde ar-ge ¢aligsmalarinda ve giivenlik sistemlerinin giivenirliliginin arttiritlmasi gibi
bir¢ok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir. Atiklarin geri doniisiimii de derin 6grenme

calismalarinin yayginlastig bir alan olarak dikkat ¢ekmektedir.

Konuyla ilgili yapilan ¢aligmalarda cesitli atik tiirlerinin siniflandirilmasina dair
makine O0grenmesi ve derin 6grenme g¢alismalarinin yaygin oldugu goriilmektedir. Cop
tiirlerini ayristirmak i¢in derin 6grenmenin kullanildigi ¢op toplama robotu ¢alismasinda
%095 bagar1 orani elde edilmistir (Bai vd., 2018). Derin 6grenme yapilarinin kullanildig: diger
bir ¢calismada fiber geri kazanimi tizerine %76,6- %77,5 basarimla ¢alisilmistir (Vrancken
vd., 2019). Diger bir caligmada ise kati atik karakterizasyonu tizerine geleneksel yontemlerle
calisilmistir (Vrancken vd., 2019). Goriiniir ve yakin kiziltesi bolgedeki algilayicilarin,
spektrumun 800 nm ile 2500 nm arasindaki kombinasyonlar1 kullanilip, %80- %90
araliginda basarimlar elde edilmistir. Biyokiitleden hidrojen gazi iiretiminde verimliligi
artirmak icin makine 6grenmesi modellemelerinin kullanildig diger bir calismada ise %2-
%3,2 arasinda kazanim saglanmustir (Ozbas vd., 2019). Yikilan binalarm molozlarinimn
ayristirilmas1 iizerine yapilan diger bir caligmada atiklar %97 oraninda basarimla
ayristirilabilmistir (Akanbi vd., 2020). ATY ’lerdeki atiklarin goriintii isleme teknikleriyle
fiziksel bilesenlerine (kagit, plastik vb.) gore ayrildig1 baska ¢aligmalar da bulunmaktadir.
Bu c¢aligmalardan farkli olarak, komiir numunelerinin igerdigi bilesen miktarini tahmin
etmek lzerine yapilan bir ¢aligmada makine 6grenmesi yontemi kullanilarak komiirde
bulunan nem, kiil, u¢ucu madde miktarlar1 %95 dogrulukla tahmin edilmistir (Gémez vd.,
2019). Atiktan tiiretilmis yakitlarin 1s1l deger degerinin tahmin edilmesinde genetik
programlamanin kullanildig1 diger bir ¢alismada %99’un iizerinde basarim elde edilmistir

(Ozkan vd., 2019). Atiktan tiiretilmis yakitlarin klorlu ve klorsuz olarak siniflandiriimasinda



derin 6grenme ile yakin kizilotesi spektrografinin birlikte kullanildigr diger bir ¢aligmada

%89 oraninda basarimla siniflandirma yapilabilmistir (Ozkan vd., 2022).

Mevcut c¢aligmalar incelendiginde c¢esitli atik tiirleri iizerinde farkli ¢aligmalar
yapildig1 goriilse de ATY ’lerdeki yiiksek 1s1l deger gibi istenen ve yiiksek klor ve kiikiirt
oranlar1 gibi istenmeyen 0zellikleri birlestiren bir ¢alismanin olmadigi goriilmektedir. Bu tez
calismasinda ATY ’lerde bulunan 1s1l deger, klor, nem, kiil, ugucu madde ve element (C, H,
N, O, S) miktarlarinin tahmin edildigi ve siirecin daha verimli hale getirilebilmesi amaglanan
Yakin Kizilotesi Spektroskopisi temelli derin 6grenmeye dayali bir sistem sunulmaktadir.
Bu baglamda tez calismasinda, ATY Orneklerinin spektrometre Slgiimleri ve laboratuvar
analizlerinden olusturulan veri setleri ile Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA, Convolutional
Neural Networks, CNN) ve Uzun Kisa Siireli Bellek (UKSB, Long Short-Term Memory,
LSTM) derin 6grenme yapilari kullanilarak igerik degerlerinin tahmini ve igerigin
siniflandirilmasina ¢alisilmistir. Veri iiretme asamasinda spektrometreden elde edilen bir
boyutlu vektorel veriler oldugu gibi kullanilmis ya da gorseller ile egitilen derin 6grenme
modellerinde kullanilmak tizere farkli yontemlerle 2 boyutlu gorsellere doniistiirilmiistiir.
Ayrica 1s1l degerin tahmin edilmesinde elementel analiz sonuglarinin regresyon analizi de

caligilmistir.

Tez calismasimin ilerleyen boliimlerinde derin 6grenme ve atiklar lizerine yapilan
derin 6grenme ¢aligmalar1 incelenerek literatiir arastirmasi boliimiinde verilmistir. Materyal
ve yontemler boliimiinde ise ATY ’lerin temin edilmesiyle baslayan siire¢ spektrometre ile
yakin kizildtesi yansima degerlerinin 6l¢iilmesi, laboratuvar analizlerinin yapilmasi ve derin
o0grenme c¢alismalarinin yapilmasi boliimlerinde detaylandirilmistir. Yapilan ¢alismalarin
deneysel sonuclar1 bulgular ve degerlendirme boliimiinde verilerek degerlendirilmistir.
Sonug ve Oneriler kisminda ise ¢alisma sonuglarinin genel bir degerlendirmesi verilerek

ilerleyen ¢alismalar i¢in Oneriler sunulmustur.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

ATY ler, kentsel veya endiistriyel kat1 atiklarin ayrigtirilarak geri donlistimii miimkiin
olmayan, yanabilir formda ve 1s1l degeri yiiksek atiklardan elde edilen bir yakit tiiriidiir (Celik,
2018). Ham atik islenerek ve yanma davranisi iyilestirilerek elde edilen ATY 'nin kullaniminda
en benimsenen yaklasimlardan birisi, endiistriyel siireclerde kiitlesel olarak yakilarak enerji geri
kazanimmidir (Caputo, 2004). Bu nedenle ATY ’lerin yiiksek 1s1l degere sahip olmasi 6nemli bir
tercih sebebidir. ATY kullanimi endiistrilerde maliyeti ve cevreye olan zararh etkileri
azaltmaktadir (Hashem, 2019). Ayrica, ATY ler fosil yakitlarin yerine kullanildigindan, fosil
yakitlarla ilgili emisyon ve hava kirliligi gibi sorunlarin da azaltilmasina yardimer olmaktadir
(Caputo, 2004; Ganesh, 2013). Diger yandan ATY’ler elde edildigi endiistriyel ve kentsel
atiklarin kiikiirt ve azot icermesi nedeniyle yanma sirasinda NOx ve SO2 gibi zararli gazlarin
olugmasina da neden olabilmektedir. Bu nedenle ATY lerin yakilmadan once diisiik azot ve
kiikiirt icerigine sahip olup olmadigi belirlenmelidir. Ayrica endiistriyel ve kentsel atiklarin
iceriginde bulunmasi muhtemel olan klor da yakma sistemleri ve bacalarinda korozyona neden
olacagindan diisiik klor miktar1 da ATY’lerde istenmeyen Ozelliklerdendir. Bu nedenlerle
ATY’ler kullanilmadan once igerigin belirlenmesi, verimin arttirilmasi ve problemlerin

Onlenmesi adina dnemlidir.

ATY lerin igeriginin belirlenmesi ve diisiik kaliteli komiirle birlikte yakilmasi lizerine
yapilan bir ¢aligmada, Isaac ve Bada plastik ve kagit igerikli atiklarin komiire oranla daha yiiksek
11l degere sahip oldugunu, azot iceriginin ve kiil miktarinin daha diistik oldugunu bulmuslardir.
Ayrica ATY ile komiiriin %30’°a %70 oraninda karistirilmasiyla verimli bir karisim elde
edilecegini belirtmislerdir (Isaac ve Bada, 2020). Diger bir ¢alismada Hashem vd. ATY
icerigindeki plastik ile kaugugun verimi nasil etkiledigini incelemislerdir. Plastik atigin kauguga
oranla daha yiiksek 1s1l deger ile daha disiik klor, azot ve kiikiirt oranlarina sahip oldugunu bu
nedenle kauguktan daha avantajli bir kullanim sundugunu tespit etmislerdir (Hashem vd., 2019).
Akdag vd. tarafindan Tiirkiye’de yapilan ¢aligmada ATY, komiir ve petrokokun termal
ozellikleri ve bunlarin birlikte kullanildiklarinda  verimliliklerinin  nasil ~ degistigini
aragtirmiglardir. ATY Orneklerinin 1s1l degerlerinin petrokoka, kdmiire oranla daha yakin
oldugunu, ATY ’lerin karigimlarda verimli oldugu oranlarin %10 ve altinda oldugunu ve yakit
kanisimlarindaki ATY ilavesinin SO2 emisyonunu diisiirdiigiinii belirtmiglerdir (Akdag vd.,

2016). ATY, komiir ve firin yaglarinin endiistride kullanimlarinin karsilastirildigi ¢alismada



Ganesh vd., komiiriin hava kirliligine en ¢ok sebep olan yakit oldugunu belirtmislerdir. Ayrica
ATY ile karsilastinnldiginda komiir daha yiiksek kiikiirt oranina sahip oldugundan ¢evreyi daha
cok kirletmektedir. Diger yandan daha diisiik neme (%29 kadar) sahip oldugu i¢in ATY’ler daha
yiiksek 1s1l degere sahiptir. Firin yaginin ATY ’ler ile karsilastirildigi durumda, firin yagi temiz
bir yakit olmasima ragmen maliyeti oldukca fazladir (Ganesh vd., 2013). Chiemchaisri vd.
kentsel kat1 atiklan fiziksel ve kimyasal ozelliklerine inceleyerek %26,6-44,8 oraninda plastik
icerdiklerini tespit etmislerdir. Plastik atiklari el ile ayirarak, yiiksek plastik oranli ATY
karisimlarinda %55,56’ya kadar 1s1l deger, kiikiirt ve klor igeriginin standartlar1 karsiladigim
belirtmiglerdir (Chiemchaisri vd., 2010). Yapilan bu c¢alismalarda kullanilan yontemler
cogunlukla laboratuvar ortaminda kimyasal analizler gerektirmekle birlikte fiziksel olarak da
isgliciine ihtiya¢ duyulmaktadir. Gelisen teknolojiyle birlikte ATY’lerin daha verimli ve gevre

dostu bir hale getirilmesinde alternatif yontemler de yayginlasmaktadir.

Atiklarin geri doniislimiinde son zamanlarda derin 6grenme (deep learning, DL)
tekniklerinin yaygin olarak kullanilmaya baslanildigi goriilmektedir. Derin 6grenme, hizla
gelisen teknolojiyle birlikte birgok alanda insanlara olan ihtiyac1 azaltip, karar verme ve problem
¢6zme mekanizmalarina dahil edilmektedir. ilk defa McCulloch-Pitts tarafindan insan sinir
sisteminden esinlenerek modellenmis ve insan sinir sisteminin bir taklidi olan Yapay Sinir Aglar1
(YSA) derin 6grenmenin temelini olugturmustur (McCulloch ve Pitts, 1943). Derin 6grenme
modellerinin temeli kabul edilen basit bir yapay sinir ag1 Sekil 1.1°de verilmistir. Sekilde ilk
katman olarak verilen giris (input) katmani, veri bigimine gore degismektedir. Ornegin, kaynak
yonetimi uygulamasi verileri, .exe uzantili dosya (zararli yazilim olup olmadig1), gesitli
algilayicilardan gelen her tiirlii veri, 6grencilerin egitim verileri, hastaya ait her tiirlii tibbi veri
olabilmektedir. Cikis (output) katmani ise bu verilerin karsilig1 olan ve modelin tahmin etmesi
istenilen ¢iktilardan olugsmaktadir. Ara katmanlar ise modelin yapisina gore derinligi ve yapist
degisen, modelin verilerden baglantilar olusturdugu katmanlardir. Yapay Sinir Aglari’nin
derinlestikce daha 1yi performans sergilemesi nedeniyle derinlik kavraminin énemine dikkat
cekmek icin “Derin Ogrenme” (deep learning, DL) teriminin kullanilmasi yayginlasmistir
(Bengio ve LeCun, 2007, Delalleau ve Bengio, 2011, Montufar, 2014, Pascanu, 2014). Derin
o0grenme, probleme 6zel algoritmalar yerine, veriden 0znitelik ¢ikarmaya dayanan bir makine
ogrenmesi tiiriidiir. Cok miktardaki veriyi isleyerek, anlamli 6znitelikleri tanimlamaya gerek
kalmaksizin ortaya ¢ikarabilmektedir. Derin 6grenme mimarileri, goriintii tanima ve olusturma,

konusma tanima, ses tanima, dogal dil isleme ve ceviri, yardimci tip uygulamalari,



biyoenformatik, ilag gelistirme ve farkli veri tiirlerinin de birlikte kullanildig1 alanlara

uygulanmis, insanlara oranla daha iyi sonuglar elde edilmistir.

Giris Katmam Ara Katmanlar Cikis Katmam
Q
— / A
Bagiantl IIﬁ'cre

Sekil 2.1. Yapay sinir ag1

Atiklarin geri doniisiimii de son zamanlarda derin 6grenme tekniklerinin yaygin
kullanilmaya baslanildig1 alanlardan birisidir. Derin 6grenme atik igeriginin otomatik olarak
algilanmasima ve smiflandirilmasina yardimci olmaktadir (Vo vd., 2019). Derin 68renme
mimarisi belirlendikten sonra eldeki veriye gore mimari sifirdan egitilmekte veya daha dnceden
egitilmis mimariler, aktarimli 6grenme teknigi ile kullanilmaktadir. Aral vd. daha dnce egitilmis
derin 6grenme modeline ait parametrelerin kullanildigi aktarimli 6grenme yontemini geri
dondistiiriilebilir atiklarin siniflandirilmasinda basarili bir sekilde uygulamistir. DenseNet121
modelinin kullanildig1 ¢alismada atiklar1 %95 oraninda basariyla siniflandirmislardir (Aral vd.,
2018). Bai vd. ¢im tizerindeki ¢opleri toplamak i¢in derin 6grenmenin kullanildig1 ¢op toplama
robotu c¢aligmasini gergeklestirmislerdir. Goriintli lizerinden ¢oplerin algilanmasinda derin
ogrenme kullanildig1 ¢calismada, goriintiideki ¢opler %95 oraninda dogru tahmin edilerek robot
gorilintlii lizerindeki bu noktaya yonlendirilmistir (Bai vd., 2018). Vrancken vd. fiber geri
kazaniminda derin 6grenme ile ¢alisarak atiklarin arasindaki fiber malzemeleri ESA modeli ile
%77,5 oraninda basarim ile tespit etmiglerdir (Vrancken vd., 2019). Bobulski vd. polietilen,
polietilen tereftalat, yiiksek yogunluklu polietilen, polipropilen ve polistireni tespit etmek icin
ESA kullanan bir atik smiflandirma sistemi gelistirerek %93 oraninda bir basarimla
siiflandirma yapmislardir (Bobulski vd., 2019). Sreelakshmi vd. plastik ve plastik olmayan kati

atiklarin - siniflandirilmasinda  Kapsiil-Net olarak adlandirilan yeni bir ESA  mimarisini



kullanarak, atiklar1 %96,3 oraninda dogru siniflandirmislardir (Sreelakshmi vd., 2019). Togagar
vd. atiklar1 organik ve geri doniisiimlii olmak tizere iki sinifa ayirmak i¢in ESA kullanmiglardir.
Veri setini AutoEncoder ile yeniden olusturduklari bu ¢alismada 999,95 basarimla dogru
siniflandirma yapmislardir (Togagar vd., 2020). Adedeji vd., ¢Oplerin otomatik olarak
tanimlandig1 ve geri doniistliriilmiis atiklarin siniflandirildig bir model tizerinde ¢alismiglardir.
ResNet-50 modelinin tam baglanti katmanint SVM (support vector machines, destek vektor
makineleri, DVM) ile degistirdikleri modelde cam, metal, kagit ve plastik gibi atiklar1 %87
oraninda dogru smiflandirmislardir (Adedeji vd., 2019). Nowakowski vd. mobil cihazlarin
kamerasi kullanilarak atiklarin ayristirabilmesi igin bir sistem gelistirmislerdir. Cihazla g¢ekilen
fotograflarin sunucuya gonderilerek burada R-CNN (region-based convolutional neural
network, bolge bazli evrisimsel sinir ag1) modeli ile tahminin yapilacagi ve cihaza siniflandirma
sonucunu iletilecegi bir sistem olusturmuslardir. Model ile %90-97 oraninda basarim elde
(Nowakowski vd., 2020). Akanbi vd., yikilan bina molozlarindaki yeniden kullanilabilir
malzemelerin miktarin1 tahmin etmek i¢in DNN (deep neural network, derin sinir agi, DSA)
modeli gelistirmisler ve 0,97 gibi yliksek bir R2 degeri elde etmislerdir (Akanbi vd., 2020). Mao
vd. ise karton, cam, metal, kagit, plastik ve organik atiklarin siniflandirilmasinda, atik
gorsellerine dayali derin Ogrenme yontemini kullanmiglardir. DenseNet121 modelinin
kullanildig: ¢alismada %99,6 gibi yiiksek bir siniflandirma dogrulugu saglamislardir (Mao vd.,
2021). Yang vd. belediye kati atiklarindan gaz iireterek enerji geri doniisiimii yapan sistemin
verimini tahmin etmek icin DNN-MFO (deep neural network - moth flame optimization, derin
sinir ag1 - glive-alev optimizasyonu) modeli ile ¢alismislar, gaz miktarini 0,995 gibi basarili bir
R2 degeri elde etmislerdir (Yang vd., 2021). Ozkan vd., atiktan tiiretilmis yakitlarin klorlu ve
klorsuz olarak siniflandirilmasinda derin 6grenme ile yakin kizilotesi spektrografinin birlikte
kullanildig1 bir ¢alisma yapmiglardir. Calismada spektrometre verilerinin boyutuna (228x1)
uygun girig katmani ile 6 katmanl bir derin 6grenme modeli olusturarak ¢iktisinda klor sinifini
%89 oraninda dogru tahmin etmislerdir. Elde edilen bu siniflandirma gelistirilen uyari

sisteminde kullanilmistir (Ozkan vd., 2022).

Tim bu caligmalarda da goriildigl iizere atiklarla ilgili belirli alanlardaki cesitli
problemlere derin 6grenme mimarileri kullanilarak ¢ozlimler {iretilmektedir. Yapilan
calismalarin bir¢gogu siniflandirma tizerine olmakla birlikte, yapilan siniflandirmalar atiklarin
fiziksel olarak ayristirilmasina yoneliktir. Atiklarin kimyasal icerik ve 6zelliklerinin tahminine

yonelik cok az c¢alisma olmakla birlikte bu ¢aligmalar da belirli bir noktaya yoneliktir. Tez



kapsaminda yapilan bu ¢alisma, ATY ’lerin igerigi ile ilgili bilinmesi istenen bir¢ok degiskenin
tahminini yapmayir ve bu degiskenler dogrultusunda gerektiginde siniflandirilmasini

amaglamaktadir.



3. MATERYAL VE YONTEMLER

Calismada yakin kizilotesi spektroskopisi ve derin 6grenme yaklasimini birlikte
kullanarak ATY ’lerin igerik 6zelliklerinin tahmin edilmesine odaklanilmistir. Calisma boyunca
takip edilen akis semasi Sekil 3.1°de verilmistir. Kullanilan ATY &rnekleri, CIMSA Eskisehir
Fabrikasi’na ATY temin eden ve fabrika sahasinda bulunan Ekolojik Enerji A.S., yeni ismi
ile GEP Yesil Enerji Uretim Teknolojileri A.S.’den temin edilmistir. Firmadan alinan
bilgilere gore, firma Tiirkiye genelinde organize sanayi bolgelerinden kalorifik degeri
yiiksek olan endiistriyel atiklari almaktadir. Temin edilen atigin igerigi genel olarak
kontamine atiklardan, tehlikesiz atiklardan ve boya atigindan olugsmaktadir. RG:02.04.2015-
29314 numarali Atik Yonetimi YOnetmeligi’ne gore bu atiklarin kodlart; 04.02.09, 08.01.11
ve 15.02.02°dir. ATY nin atik kodu ise 19.12.11°dir. ATY Ornegine ait goriintii Sekil 3.2°de
verilmistir. Oncelikle ATY &rneklerinin yakin kizilotesi yansima degerleri DLP NIRScan
Nano Evaluation Module (Texas Instruments) kullanilarak ol¢iilmiistiir. Olgiim islemi
tamamlanan Orneklerin laboratuvar ortaminda klor, nem, kiil, u¢ucu madde, 1s1l deger ve
elementel analizleri yapilmistir. Elde edilen spektroskopi Ol¢limleri ve analiz sonuglari,
yapilan analizlerin ATY ’lerin kullanim siirecindeki durumuna (diisiik olmas1 istenen klor,
yiiksek olmasi beklenen 1si1l deger vb.) gore yapilan c¢aligmalarda veri setlerinin

olusturulmasinda kullanilmistir.

{ ATY Orneklerinin Temin Edilmesi

A 4

Spektrometre ile Yakin Kizilotesi Yansima
Degerlerinin Olciilmesi

h 4

Laboratuvar Analizlerinin Yapilmasi

A 4

[ Derin Ogrenme Cahsmalarinin Yapilmasi

Sekil 3.1. Akis semasi
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Sekil 3.2. ATY 6rnegi

3.1. Spektrometre ile Yakin Kizilotesi Yansima Degerlerinin Ol¢iilmesi

Spektroskopi, bir rnek tarafindan farkli dalga boylarindaki 15181n sogurulmasindaki
veya yayilmasindaki degisiklikleri kullanarak fiziksel malzemeleri tanimak ve karakterize
etmek i¢in kullanilan bir tekniktir. Spektrometreler, malzemelerin farkli dalga boylarindaki
151k emilimini 6l¢er ve cok sayida bitisik dalga boyu icin siirekli bir spektrum (parlaklik veya
yansima) saglar. Olgiilen nesneleri biiyiik hassasiyet ve ayrintilarla karakterize etmek igin

kullanilabilir.

Bu tez calismasinda Texas Instruments tarafindan gelistirilen, yakin kizilotesi
spektroskopi ¢oziimleri i¢in tasinabilir ve kompakt bir {iriin olan DLP NIRScan Nano

Evaluation Module (Texas Instruments) kullanilmis ve bir gorseli Sekil 3.3’te verilmistir.
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Sekil 3.3. DLP NIRScan (kaynak:
https://www,ti,com/too/DLPNIRNANOEVM#overview )

Bu cihaz, bir sayisal mikro ayna cihazi (digital micromirror device-DMD), bir
kirinim 1zgarasi (diffraction grating) ve tek elemanl bir detektor (single element detector)
icermektedir. Lamba ile aydinlatilan nesneden yansiyan kizildtesi isinlarin kirmim
1zgarasinda kirilarak farkli aynalara yoneldigi bu sistemde, farkli dalga boylarinin yansidigi
mikro aynalar kontrol edilerek her seferinde bir dalga boyunda 6l¢iim yapilabilmektedir.
Sistemde tek algilayict bulunmasi nedeniyle InGaAs lineer dizi-tabanli detektor
tasarimlarina oranla basit ve ucuzdur. Sekil 3.4’te spektrometrelerin yapisal farkliliklar:
gosterilmistir. Lineer dizi-tabanli sistemlerden ucuz olmasi nedeniyle tercih edilse de ayni1
anda birden fazla dalga boyunda Olglim yapilmasi gereken durumlarda yetersiz

kalabilmektedir.
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Sekil 3.4. Lineer Dizi-tabanli (solda) ve DLP-tabanli (sagda) spektrometrenin
karsilastirilmasi (kaynak: https://www,ti,com/tool/DLPNIRNANOEVM¢#overview)

Ornege 10 mm’den daha yakin mesafede 228 farkli dalga boyunda yapilan lgiimler
yaklasik 300-400 ms siirmektedir. Olgiim siiresinin daha kisa olmasi istenen durumlarda
lineer dizi-tabanli spektrometrelerin kullanilmasi gerekmektedir. Spektrometre, Sekil 3.5’te
gosterilen 900-1700 nm dalga boyu araligini desteklemektedir. Calisma kapsaminda bu
araliktan, esit aralikli 228 dalga boyundaki orneklemeleri kullanilarak bir 6l¢lim Grnegi
Cizelge 3.1°de verilmistir. Bu Olglimlerin yapilmasi i¢in kullanilan program arayiiziinde
(Sekil 3.6) goriilen egri, Olciilen ATY Orneginin farkl dalga boylarinda ne kadar yansima
yaptigin1 gostermekte ve arka planda 228x1 boyutlarinda vektor olarak kaydedilmektedir.
Olgiimler sonucunda elde edilmis bu veriler derin égrenme yaklasimlarinda kullanilmak

izere veri setlerinin olusturulmasinda kullanilmstir.
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Sekil 3.5. Yakin kizilotesi 6rneklem uzay1




Cizelge 3.1. Olgiim 6rnegi
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Sekil 3.6. Spektrometre 6l¢iim grafigi 6rnegi
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3.2. Laboratuvar Analizlerinin Yapilmasi

Hiperspektral goriintiilemesi tamamlanan orneklerin, veri setini olusturmada
kullanilmak tizere, nem, kiil, ugucu madde, klor, 1s1l deger ve elementel (kiikiirt, hidrojen,
azot, oksijen, karbon) analizleri Eskisehir Teknik Universitesi (ESTU) Miihendislik
Fakiiltesi Cevre Miihendisligi Boliimii Kat1 Atik Yonetimi Arastirma Laboratuvari’nda
yapilmistir. Bu analizlerde nem miktari, 1-3 gram agirligindaki 6rnegin yas halinin tartilmasi,
sonrasinda etiivde 105 derece santigrat sicaklikta 1 saat kurutulmasi sonucunda tekrar
tartilarak agirhik farkinin hesaplanmasiyla bulunmustur. Bu analiz ASTM-E-790-15
standardina gore yapilmistir (ASTM E 790-15, 2016). Kiil miktar1 ise nem analizinden sonra
750 derece santigrat sicaklikta 4 saat bekletilen 6rnegin agirlik farkinin ASTM-E3174-12
standardina gore hesaplanmasiyla bulunmustur (ASTM E E3174-12, 2018). Ugucu madde
miktari, nemi alinmig 6rnekler 900 derece santigrat sicaklikta yarim saat bekletildikten sonra
ornegin agirhik farkinin ASTM-E3175-20 standardina gore hesaplanmasiyla bulunmustur
(ASTM E3175-20, 2020). Orneklerin elementel analizleri ise Leco TruSpec marka/model
cihaz ile gerceklestirilmistir. Analizde 6rnekler, yiiksek sicaklikta, oksijenle katalitik yakma
prensibi ile yakilmakta ve yanma sonucu olusan gazlar1 ayr1 ayr1 kolonlarda tutularak her
birinin Ornekteki miktar1 termal iletkenlik detektorii kullanilarak tespit edilmektedir.
Karbon, hidrojen, azot elementleri i¢cin 950 °C’de, kiikiirt elementi i¢in 1350 °C’de yakma
islemi gerceklestirilmektedir. Klor analizi ASTM-E776-16 ve 1s1l deger analizi ASTM-
D5865/D5865M-19 standartlarina gore yapilmistir (ASTM E776- 16, 2016; ASTM D5865/
D5865M-19, 2019; Yorulmaz, O., 2022). Analiz sonuglarindan drnekler Cizelge 3.2°de

verilmistir.
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Cizelge 3.2. Laboratuvar analizi sonug drnegi

Parametreler Ornekler

ATY 1 ATY 2 ATY 3
Isil Deger (kcal/kg) 5050 5114 5374
Nem (%) 3,71 4,28 2,38
Ucucu Madde (%) 78,63 78,13 78,27
Kiil (%) 13,67 17,09 15,49
Klor (mg klor/g ATY) 3,39 3,12 2,80
Kiikdirt (%) 0,41 0,42 0,34
Hidrojen (%) 10,27 10,33 10,54
Azot (%) 0,23 0,36 0,46
Oksijen (%) 24,33 25,64 26,42
Karbon (%) 64,76 63,25 62,24

3.3. Derin (")grenme Calismalarimin Yapilmasi

Spektrometre ile yapilan Ol¢timler ve laboratuvar analizleri sonucunda elde edilen
veriler, derin 6grenme yontemlerinde girdi olarak kullanmilarak ATY igeriginin tahmin

edilmesi ve siiflandirilmasi ¢aligmalar yapilmastir.

3.3.1. Cahsma 1: Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term Memory, LSTM)

Farkl1 bolge ve zamanlarda ATY yiginlarindan temin edilen 20 numuneden alinan
ikiser ornegin yakin kizilotesi spektrometresi ile Olgiimleri ve laboratuvar analizleri
yapilmis, toplamda 228x1 boyutlarinda 40 adet vektor ve bunlara karsilik gelen analiz

sonuclart modelin egitilmesinde kullanilmistir.

228 olglimiin daha diislik sayidaki analiz sonucunu tahmin etmesi i¢in Linear
Regression (Dogrusal Ilkelleme) yontemi tercih edilmistir. Dogrusal ilkelleme, yiiksek
boyutlara sahip verinin daha basit bir dogru denklemine indirgenmesi seklinde tarif
edilebilir. Denklem 3.1°de, X girdiyi, Y ¢iktiy1, By ve S;ilkelleme katsayilarini ve € ise hata
miktarini temsil etmektedir. En diisiik hatay1 veren katsayilarin bulunmasi denklemden

beklenen sonugtur.

Y=+ B X + € 3.1)



16

Son yillarda insanlara kars1t Dota2 (OpenAl, 2018) ve Starcraft (DeepMind's, 2019)
gibi karmasik oyunlar kazanarak adin1 duyurmus, derin 6§renme mimarisinden biri olan
LSTM modeli denklemin ¢o6ziilmesi igin tercih edilmistir. 1997 yilinda Hochreiter &
Schmidhuber’in tanittigi ve Sekil 3.7°de gosterilen LSTM, verilerin birbirleriyle olan
bagliliklarin1 hatirlayarak katsayilar: buna gore sekillendirmektedir (Sekil 3.7).

= Element bazli carpma
LSTM Agi = Element bazli toplama
N
”~

fo = O (Xe* Ut Her* W)
Ct =tanh(Xt * Uc‘f‘ Ht—l* M/C)

T
lt =0 (X, * U+H.;* W)
Tanh 3 t 1 t-1 i
o) T Ot = o (Xt * Ut Hea™ W)
t' s o
] ] Ht

—
—
Ol

(0] tanh _
Cf = ff* C!’-l+ It* Ct

H: = Ot * tanh ( C;)

He-1 ! l
U Xy = Girig vektoru
Ht.1= Onceki hiicrenin giktisi
Ct-1= Onceki hiicrenin hafizasi

Ht = Gegerli hiicrenin giktisi
Ct = Gegerli huicrenin hafizas|

Sekil 3.7. LSTM cebirsel formiilii

228x1 boyutundaki girig vektoriiyle beslenen 256 hiicreli LSTM aginin ¢ikis
katmaninda Sekil 3.8’de de gosterildigi lizere nem, kiil, ugucu madde, elementel degerler (C,
H, N, O, S), klor ve 1s1l deger tahmin edilmistir. Ezberlemeyi 6nlemek i¢in egitimin her
turunda %10’luk bir agirlik atim1 yapilmistir. Ezberlemeyi 6nlemek i¢in egitimin her turunda
%10’luk bir agirlik atimi yapilmistir. Lineer fonksiyonu aktivasyon fonksiyonu olarak
kullanmilmistir.  Elde edilen 40 6l¢iimlii verinin 27°si ile egitilen ve 12’si ile dogrulamasi
yapilan model, 1 6l¢iimlii veri ile test edilmistir. Veri miktarinin az olmasi nedeniyle veriler
karistirilarak egitimler 100’er defa tekrarlanmistir. Test i¢in ayrilan verilerle test edilen
modelin bagarimi diisiik ¢ikmis ve bu haliyle deger tahmini i¢in kullanima uygun olmadigina

karar verilmistir.
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LSTM I R

Gikis Katmani

Isil Deger
Klor

LSTM Katmani: 256 gizli néron Nem

Kiil
Ugucu Madde

C

Dropout (0.1)
Lineer Aktivasyon Katmani: 5 Néron

w o 2 T

Sekil 3.8. icerik tahmini LSTM egitim modeli

3.3.2. Cahisma 2: AlexNet (Evrisimsel Sinir Aglar1 - Convolutional Neural Networks
,CNN)) — Veri Seti 1

Farkl1 bolge ve zamanlarda ATY yiginlarindan temin edilen numunelerin, her birinin
yakin kizil6tesi spektrometresi ile 227’ ser farkli noktasindan alinan dl¢timleri ve laboratuvar
analizleri yapilmistir. Her 6rnekten 227 6l¢iim alinmasinin nedeni 227x227 boyutlarinda
giris katmanma sahip modellerin de kullamlabilecek olmasidir. Olgiimlerden elde edilen

veriler birlestirildiginde her bir numune i¢in 227x228 boyutlarinda matrisler olusmustur.

Orijinal AlexNet modelinde 224x224x3 boyutlarinda gorseller kullanildig: ve egitim
icin ¢ok fazla gorsel gerektirdigi icin bu matrisler Sekil 3.9°de verilen 6n islemlerden
gecirilmis ve veri artirmmi yapilmistir. Her 6rnek i¢in 227x228’lik matris tizerinden Sekil
3.10°de gosterildigi sekliyle kaydirma yapilarak 20 adet 224x224’°liikk matrisler elde
edilmistir. Sonrasinda, goriintiiniin diger iki kanalini olusturmak ve veriyi arttirmak i¢in, her
bir matrisi olusturan Olgiimler rastgele karistirilarak 224x224x3’liikk 15°er adet matris
olusturulmustur. Elde edilen matrisler goriintii olarak kullanilmak iizere 8 bit uint8
standardina cevrilmistir. Son olarak, elde edilen ve bir 6rnegi Sekil 3.11°de gosterilen bu
goriintiilere veri artirma teknikleri kullanilarak 6rnek sayisi arttirilmistir. Veri setinde

224x224x3 boyutlarinda toplam 42000 adet veri bulunmaktadir.



1 Spektrometre Olciimii (228x1)

227 Olgiim

227x228 Boyutlarinda Veri

(. vy
Kaydirma
Y
g I
20 Adet 224x224 Boyutlarinda Tek Kanalh
Girseller
o S

Karnistirma ve
Kanal Olusturma

Y

300 Adet (20x15) 224x224x3 Boyutlarinda
3 Kanallh Gérseller

Veri Arttirma ve
Uint8'e Déniistiirme

42000 Adet 224x224x3 Boyutlarinda
3 Kanalh Gorseller

Sekil 3.9. Veri 6n isleme

Sekil 3.10. Kaydirma yontemi ile veri arttirma
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Sekil 3.11. Tek spektrometredeki dl¢iimlerden olusturulan gorsel rnegi

ImageNet (2012) yarismasini kazanarak derin 6grenmeye olan ilgili arttiran AlexNet,
gorselleri kullanarak nesneleri siniflandirmak {izere tasarlanmis bir derin Ogrenme
modelidir. Caligma “ImageNet Classification with Deep Convolutional Networks”
(Krizhevsky, 2012) isimli makale ile yayinlanmig, Temmuz 2022 tarihi itibari ile 82382
alint1 yapilmistir. Bu ¢alismada, Sekil 13’te de goriilebilecegi iizere girdi olarak standart
AlexNet modelinde de oldugu gibi 224x224x3 boyutlarinda gorsel kullanilmas,
siiflandirma i¢in kullanilan tam baglanti katmanlarinin (fully connected layer) ¢iktis1 ATY
orneklerinin nem, kiil, ugucu madde, elementel analiz (C, H, N, O, S), 1s1l deger, klor
degerlerinin ayr1 ayr1 tahmini i¢in kullanilmistir. Sekil 12°de detaylandirilan ve Sekil 13°te
gorsellestirilen modelde giris katmaninda 224x224x3 boyutunda gorseller girdi olarak
kullanilmistir. Girdi katmaninin ardindan conv2D katmani ile 11x11 boyutlarinda ¢ekirdege
sahip 48 filtre uygulanarak 54x54x48 boyutlarinda veri elde edilmistir. Bu veriler daha sonra
relu fonksiyonu ile hesaplanarak aktive edilip edilmeyecegi belirlenir. Verinin aktive
edilmesi 6grenme islemindeki kullanimini belirler. Aktive edilen verilerden, MaxPooling2D
katmaninda 2x2 boyutlarindaki filtreler igerisindeki en biiyilk degerin alinmasiyla
dgrenmenin ilk asamasi tamamlanir. Ilerleyen asamalarda benzer islemler tekrarlanarak ¢ikis
katmaninda tahmin edilmesi istenen degere ulasilir. Dense ile katmanlar arasinda
diiglimlerin gegisleri saglanirken, diizlestirici katman ile veriler diiz bir diziye doniistiirtiliir.
Birakma katmaninda ise 6grenilen veriler belli bir oranda atilarak verilerin farklilagsmasi

saglanir. Model egitimi ve egitimin dogrulamasi, sonrasinda egitilen modelin test edilmesi
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icin veri seti boliinmiis, olusan yeni veri setlerindeki veri miktarlar1 Cizelge 3.3’te
verilmigstir. Egitimi tamamlanan model degerleri tahmin etmede kabul edilebilir sonuglar

vermemistir.

input: | (None, 224, 224, 3) * l

conv2d_[_input: InputLayer output: | (None, 224, 224, 3) input: | (None, 6, 6, 512) input: | (None, 4096)
P it conv2d_4: Conv2D - dense_2: Dense
l output: | (None, 4, 4, 512) output: | (None, 4096)
50 1 ComaD input: | (None, 224, 224, 3) l
comvadt o ouiput: | (None, 54, 54, 48) o o input: | (None, 4, 4, 512) input: | (None, 4096)
i activation_d: Activation activation_7: Activation
l output: | (None, 4,4, 512) output: | (None, 4096)
ation 1+ Activa input: | (None, 54, 54, 48) l l
activation_: Actival
fctivanion_: Adivilion output: | (None, 54, 54, 48) input: | (None, 4,4, 512) input: | (None, 4096)
conv2d_5: Conv2D dropout_2: Dropout
l output: | (None, 2, 2, 256) output: | (None, 4096)
input: | (None, 54, 54, 48) i l
2 i B a ine?]
maz_pooling2d_1: MaxPooling2D> output: | (None, 27, 27, 48) input: | (None, 2, 2, 256) input: | (None, 4096)
M ivation_3: Activation dense_3: Dense
l output: | (None, 2, 2, 256) output: | (None, 1000)
, N input: | (None, 27, 27, 48) l
conv2d_2: Conv2D) output: | (None, 17, 17, 256) input: | (None, 2, 2, 256) input: | (None, 1000)
M max_pooling?d_3: MaxPooling2D ivation_8: Activation
l output: | (None, 1, 1, 256) output: | (None, 1000)
o 2 Act input: | (None, 17, 17, 256) l l
activation_2: Activalion output: | (None, 17, 17, 256) input: | (None, 1, 1, 256) input: | (None, 1000)
i flatten_1: Flatten dropout_3: Dropout
l output: (None, 256) output: | (None, 1000}
) - input: | (None, 17, 17, 256) l l
max_pooling2d_2: MaxPooling2D output: | (None, 8, 8, 256) input: | (None, 256) input: | (None, 1000)
L dense_l: Dense dense_4: Dense
l output: | (None, 4096) output: | (None, 1)
2 % ComsZD input: | (None, 8, 8, 256) l
conv2d_3: Conv’ | (Nowe. 6.6, 512) input: | (None, 4096) input: | (None, 1)
. L activation_6: Activation dense_5: Dense
l output: | (None, 4096) output: | (None, 1)

input: | (None, 6, 6, 512)

oulput: | (None, 6, 6, 512) input: | (None, 4096)
dropout_L: Dropout
I - o output: | (None, 4096)

activation_3: Activation

Sekil 3.12. Model 6zeti

-
4086 100
036 oo

Sekil 3.13. Modelin genel yapisi
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Cizelge 3.3. Egitim gorsellerinin dagilimi1

Asama Veri Sayist
Egitim 33600
Dogrulama | 4800

Test 3600

3.3.3. Cahisma 3: AlexNet (Evrisimsel Sinir Aglar1 - Convolutional Neural Networks
(CNN)) — Veri Seti 2

Farkli bolge ve zamanlarda ATY yiginlarindan temin edilen numunelerin, her birinin
3 yakin kizil6tesi spektrometresi ile 227°ser defa farkli noktasindan alinan 6l¢iimleri ve
laboratuvar analizleri yapilmistir. Her o6rnekten 227 Ol¢iim alinmasinin nedeni 227x227
boyutlarinda girig katmanina sahip modellerin de kullanilabilecek olmasidir. 3 spektrometre
kullanilmasindaki amac¢ ise goriintiiniin diger kanallarinin da eszamanli olusturulmak
istenmesidir. Olgiimlerden elde edilen veriler bitlestirildiginde her bir numune icin
227x228x3 boyutlarinda matrisler olusmus ve Sekil 3.14’te verilen 6n islemlerden

gecirilmistir.

Orijinal AlexNet modelinde 224x224x3 boyutlarinda gorseller kullanildigi i¢in elde
edilen 227x228x3 boyutlarindaki bu matrisler kenarlar1 kirpilarak 224x224x3 boyutlarinda
renkli goriintiiler olusturulmus ve bir ornegi Sekil 3.15°te verilmistir. Sonrasinda bu
goriintiiler veri arttirma yontemleri kullanilarak arttirilmistir. Veri setinde 224x224x3

boyutlarinda toplam 4950 adet gorsel bulunmaktadir.
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3 Spektrometre Olciimii (228x3)

i 227 Ol¢iim

227x228x3 Boyutlarinda Veri

Matrisleri Kirparak
Boyut Kiiciiltme

224x224x3 Boyutlarinda 3 Kanalh
Girseller

Veri Arttirma ve
Uint8'e Déniistiirme

4950 Adet 224x224x3 Boyutlarinda 3
Kanalh Gorseller

Sekil 3.14. Veri 6n isleme

Sekil 3.15. U spektrometredeki dl¢iimlerden olusturulan gorsel drnekleri

Bu calismada girdi olarak, standart AlexNet modelinde de oldugu gibi 224x224x3
boyutlarinda gorsel kullanilmis, siniflandirma i¢in kullanilan tam baglant1 katmanlarimin

(fully connected layer) ¢iktist ATY Orneklerinin nem, kiil, ugucu madde, elementel analiz
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(C, H, N, O, S), 1s1l deger, klor degerlerinin ayr1 ayri1 tahmini i¢in kullanilmistir. Modelin
egitim ve test asamasinda kullanilan gorseller, her bir 6rnekten tiiretilen gorseller birlikte
kullanilacak sekilde ayri tutulmustur. Model egitimi ve egitimin dogrulamasi, sonrasinda
egitilen modelin test edilmesi icin veri seti boliinmiis, olusan yeni veri setlerindeki veri
miktarlar1 Cizelge 3.4’te verilmistir. Egitimi tamamlanan model yalnizca nem degerlerini
tahmin etmede 0,93 (R2) gibi basarili sonuglar elde ederken diger degerleri tahmin etmede

basarisiz olmustur.

Cizelge 3.4. Egitim gorsellerinin dagilimi

Asama Veri Sayist
Egitim 3795

Dogrulama | 660
Test 495

3.3.4. Calisma 4: Olusturulan ESA (Evrisimsel Sinir Aglar1 — Convolutional Neural
Networks)

Farkl1 bolge ve zamanlarda ATY yiginlarindan temin edilen numunelerin, her birinin
3 yakin kizilGtesi spektrometresi ile 227 ser defa farkli noktasindan alinan Slglimleri ve
laboratuvar analizleri yapilmistir. Her 6rnekten 227 Ol¢lim alinmasinin nedeni 227x227

boyutlarinda giris katmanina sahip modellerin de kullanilabilecek olmasidir.

Her bir numuneden 3 spektrometre ile alinan 228x1’°lik vektorler Sekil 3.16°da
gosterildigi sekilde pes pese birlestirilerek 684x1°lik vektorler elde edilmistir. 684x1°lik
vektorler bikiibik ara degerleme ile 784x1 boyutlarina genisletilmis, modelde kullanilmak
tizere yeniden bigimlendirilerek 28x28’lik tek kanalli goriintiilere dontistiiriilmiistiir.
Olusturulan goriintiilere ve etiketi olarak kullanilacak analiz sonuglarina da veri artirma
teknikleri uygulanarak verinin ¢esitlenmesi saglanmistir. Veri setinde 28x28x1 boyutlarinda

toplam 10500 adet veri bulunmaktadir.
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[ 228x1 ] [ 228x1 ] [ 228x1 J
Y Y \ 4
{ 228x1 ] 228x1 I 228x1 ] <« 684x1
(Birlestime)
A4

Bikubik
interpolasyon

Yeniden
Sekillendirme

Y

28x28x1

Sekil 3.16. Veri 6n isleme

Bu calismada, tensorflow o©rnek modeli yeniden modellenerek, ATY ornek
gorsellerinden 1s1l deger, klor, nem, ugucu madde, kiil ve elementel (karbon, hidrojen, azot,
kiikiirt, oksijen) degerlerinin tahmin edilmesi amaclanmistir. Girdi olarak, 28x28x1
boyutlarinda gorsel kullanilmis, siniflandirma i¢in kullanilan tam baglanti katmanlarinin
(fully connected layer) ¢iktist ATY Orneklerinin nem, kiil, ucucu madde, elementel analiz
(C,H, N, O, S), 1s1l deger, klor degerlerinin ayr1 ayr1 tahmini i¢in kullanilmigtir. Sekil 17°de
gorsellestirilen modelde giris katmaninda 28x28x1 boyutunda gorseller girdi olarak
kullanilmistir. Girdi katmaninin ardindan conv2D katmani ile 3x3 boyutlarinda ¢ekirdege
sahip 8 filtre uygulanarak 28x28x8 boyutlarinda veri elde edilmistir. Bu veriler daha sonra
relu fonksiyonu ile hesaplanarak aktive edilip edilmeyecegi belirlenir. Verinin aktive
edilmesi 6grenme islemindeki kullanimini belirler. Aktive edilen verilerden, AvgPooling2D
katmaninda 2x2 boyutlarindaki filtreler igerisindeki degerlerin ortalamalarinin alinmastyla
dgrenmenin ilk asamas1 tamamlanir. ilerleyen asamalarda benzer islemler tekrarlanarak ¢ikis

katmaninda tahmin edilmesi istenen degere ulasilir. Dense ile katmanlar arasinda
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diigimlerin gegisleri saglanirken, diizlestirici katman ile veriler diiz bir diziye doniistiiriiliir.
Birakma katmaninda ise 6grenilen veriler belli bir oranda atilarak verilerin farklilagsmasi
saglanir. Egitim ve test asamasinda kullanilan gorseller, her bir 6rnekten tiiretilen gorsellerle
birlikte kullanilacak sekilde ayri tutulmustur. Model egitimi ve egitimin dogrulamasi,
sonrasinda egitilen modelin test edilmesi i¢in veri seti bdliinmiis, olusan yeni veri
setlerindeki veri miktarlar1 Cizelge 3.5’te verilmistir. EZitimi tamamlanan model degerleri

tahmin etmede 0,85-0,99 (R2) araliginda basarimlar elde etmistir.

1568

Sekil 3.17. Modelin genel yapisi

Cizelge 3.5. Egitim gorsellerinin dagilimi

Asama Gorsel Sayisi

Egitim 4460

Dogrulama | 790
Test 5250
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3.3.5. Cahsma 5: LSTM ile Klor Simiflandirma (Uzun Kisa Siireli Bellek, Long Short-

Term Memory)

Farkl1 bolge ve zamanlarda ATY yigilarindan temin edilen iki farkli sinifa (yiliksek
klorlu, diisiik klorlu) ait 120 numunenin yakin kiziltesi spektrometresi ile dl¢iimleri ve
laboratuvar analizleri yapilmis, toplamda 228x1 boyutlarinda 120 adet vektoér ve bunlara
karsilik gelen analiz sonuglart modelin egitilmesinde kullanilmistir.

Calisma 1’deki LSTM modelinden uyarlanan modelde (Sekil 3.18) 228x1
boyutundaki giris vektoriiyle beslenen 256 hiicreli LSTM aginin ¢ikis katmaninda Sekil
3.18’de de gosterildigi iizere ATY’nin yiiksek klorlu ya da diisik klorlu oldugu
siniflandirilmaya calisilmistir. Elde edilen 120 6lgiimlii verinin 96°s1 ile egitilip 12’si ile
dogrulamasi yapilan model, geriye kalan 12 dl¢iimlii test verisiyle test edilmis, yiiksek klorlu
ve normal klorlu 6rnekler %83 oraninda dogrulukla siniflandirilmistir. Model daha fazla
veriyle gelistirilerek ATY’lerin klor durumuna gore siniflandirilmasi i¢in alternatif bir

yontem olarak kullanilabilir.

Yiiksek

LSTM |
c
2
=]
z2
: i Gl GCikis Katmam
LSTM Katmani: 256 gizli néron =
s = E T
= ~.; Normal
o ¥
2 §— 2
b & & 2 5 )
p @ W / Q 3
=
4;
8
i
-

Sekil 3.18. Icerik tahmini LSTM egitim modeli
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3.3.6. Calhiyma 6: Olusturulan ESA (Evrisimsel Sinir Aglar1 — Convolutional Neural
Networks) ile Klor Siniflandirma — STFT (Short-Time Fourier Transform)

Farkl1 bolge ve zamanlarda ATY yiginlarindan temin edilen numunelerin, her birinin
yakin kizil6tesi spektrometresi ile 6l¢iimleri ve laboratuvar analizleri yapilmistir. ATY ’lerin
yluksek klorlu ya da diisiik klorlu igerige sahip oldugunun smiflandirilmasinda kullanilacak
veri setini olusturmak i¢in dalga formundaki spektrometre verileri iizerinde Kisa siireli
Fourier dontisiimii (KSFD, Short-Time Fourier Transform, STFT) kullanilmistir. STFT bir
sinyalin zamana bagli degisen yerel boliimlerinin sinilizoidal frekansini ve faz igerigini
belirlemek i¢in kullanilan bir Fourier doniistimdiir (Allen, 1977). STFT ler bir sinyalin ayni
uzunluktaki daha kisa boliimlere ayrilmasi ve ardindan ayrilan her bir boliimiin ayr1 ayri
Fourier dontigiimiiniin hesaplanmasiyla elde edilir. Temel formiili Denklem 3.2°de

verilmigtir.
STFT,(z,f) = [ x()h(t — 1)e /2™ dt (3.2)

Islem sonucu, sinyali, x(t)'nin zaman bazl1 sinyal alan1 oldugu ve h(t — t)e /2™ t'nin
STFT'nin temel islevi oldugu iki boyutlu bir zaman-frekans diizlemine doniistiiriir. Dalga
formundaki spektrometre verilerinin STFT nin dalganin zamana baglh frekans degisimini
vermesi Ozelligine dayanarak, derin O6grenmede siniflandirma basariminin arttirilmasi
planlanmistir. Spektrometreden elde edilen veriye Sekil 3.19°da verilen islemler
dogrultusunda STFT uygulanirken, olusacak veri gorsel olarak derin 6grenme modelinde
kullanilacagindan, STFT ¢oziiniirliigii ve boliinmiis dalgalarin ne kadarinin {ist iiste binecegi
buna gore hesaplanmustir. Elde edilen ¢ikt1 faz ve biiyiikliik 6zelliklerine bagl iki ayr1 veri
seti olarak degerlendirilmis, 64x64 boyutlarinda 5 pargaya boliinmiis ve gorsel olarak
kaydedilmistir. Bu verinin ¢ogaltilmasi i¢in veri ¢ogaltma teknikleri uygulanmistir. Veri

setinde 64x64x1 boyutlarinda toplam 2750 adet veri bulunmaktadir.
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Sekil 3.19. Veri 6n isleme

Bu calismada 64x64x1 boyutlarinda gorseli girdi alan ve ¢ikt1 olarak yiiksek klorlu
ve diisiik klorlu olarak ikili siniflandirma yapan ESA modeli olusturulmus, modelin yapis1
Sekil 3.20°da verilmistir. Modelin giris katmaninda 64x64x1 boyutunda gorseller girdi
olarak kullanilmistir. Girdi katmaninin ardindan evrisimsel katmani ile 4x4 boyutlarinda
cekirdege sahip 8 filtre uygulanarak 64x64x8 boyutlarinda veri elde edilmistir. Bu veriler
daha sonra relu fonksiyonu ile hesaplanarak aktive edilip edilmeyecegi belirlenir. Verinin
aktive edilmesi 6grenme islemindeki kullanimini belirler. Aktive edilen verilerden, Avg-
Pool katmaninda 3x3 boyutlarindaki filtreler igerisindeki degerlerin ortalamalarinin
almmasiyla 6grenmenin ilk asamasi tamamlanir. Ilerleyen asamalarda benzer islemler
tekrarlanarak ¢ikis katmaninda tahmin edilmesi istenen degere ulasilir. Dense ile katmanlar
arasinda diigiimlerin gegisleri saglanirken, diizlestirici katman ile veriler diiz bir diziye
doniistiiriiliir. Birakma katmaninda ise 6grenilen veriler belli bir oranda atilarak verilerin
farklilasmasi saglanir. Model, 2750 gorsel ve bunlarin karsiliginda olusturulan “diisiik (1),
yuksek (0)” etiketleriyle egitilmis, siniflarin tahmininde %98 oraninda tahmin basarimi

gdstermistir.
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Sekil 3.20. Klor siiflandirma derin 6grenme mimarisi

3.3.7. Cahsma 7: Regresyon Analizi ile Elemental Analiz Sonuc¢larindan Isil Deger
Modelleme Calismalari

Regresyon analizi, bagimli bir degisken ile bir veya daha fazla bagimsiz degisken
arasindaki iligkileri tahmin etmek i¢in yapilan bir dizi istatistiksel islemdir. Regresyon
analizi i¢in ¢esitli algoritmalar arasindan se¢im yapilip regresyon modeli olusturulabilirken,
birden ¢ok modeli egitip dogrulama hatalarin1 karsilastirarak en iyi modelin secilebilecegi

cok cesitli platformlar da kullanilabilmektedir.

Bu calismada MATLAB uygulamasi altindaki Regression Learner uygulamasi
kullanilarak regresyon modellerinin ATY’lerin elementel analiz sonuglarindan 1s1l
degerlerini ne dogrulukla tahmin edebildigine bakilmistir. Buradaki amag, daha kolay ve
ekonomik olarak elde edilebilen elementel analiz sonuglarindan yola ¢ikarak 1s1l deger
analizine pratik ve ucuz bir alternatif olusturabilmektir. Ayrica elementel analiz sonuglarinin
da derin 6grenme ile tahmin edilmesi ve regresyon analizinde bu sonuglarin kullanilmasiyla

cok daha verimli bir alternatif sunulabilmesi planlanmistir.

Calisma kapsaminda Sekil 3.21°de verilen regresyon modelleri kullanilmistir. Bu
modellerden dogrusal regresyon modelleri, dogrusal parametreleri ile kolay
degerlendirilebilen ve hizli tahminler yapmaya yarayan dogrusal tahmincilere sahiptir. Bu
nedenle denemeler yapmak icin ilk akla gelen modellerdendir. Bu avantajlariin yaninda
dogrusal modellere uymayan veriler i¢in kisith kullannm sunar ve tahmin dogrulugu
genellikle diisiiktiir. Dogrusal regresyon alt modellerinden “Linear regresyon”, modelin

sabit ve dogrusal terimler kullanarak egitilmesi i¢in kullanilir. “Iteractions Linear regresyon”
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ise, Linear regresyondan farkli olarak tahminciler arasinda etkilesime izin verir. “Robust
Linear regresyon”, modelin aykir1 degerlere daha diisiik agirliklar atarak aykir1 olmayan
degerler i¢in dogru tahminler yapilmasina imkan saglar. “Stepwise Linear regresyon”, bir
baslangi¢c modeli ile baglar ve degiskenler otomatik olarak eklenip ¢ikarilarak tahmini en
iyilestirmeye calisir (Freadman 2009). Regresyon agaclari ise kok diiglimiinden bir yaprak
diiglimiine dogru islem yiiriiterek tahmin yapmayi saglar. Yaprak diigiimii tahmin degerini
verir. Regresyon agaclar1 da kolay degerlendirilebilir ve hizli olmasiyla 6ne ¢ikar. Bellek
kullaniminin az olmasi da 6nemli avantajlarindandir. Genis agaglar ezberlemeye neden
olabileceginden dar agaclar olusturulmaya calisilmalidir. Agaglar yanit fonksiyonu ve
yapraklarinin boyutuna gore Fine Tree (cok esnek yanit fonksiyonu, kiigiik yapraklar),
Medium Tree (daha az esnek yanit fonksiyonu, orta biiyiikliikte yapraklar) ve Coarse Tree
(esnek olmayan yanit fonksiyonu, birka¢ biiylik yaprak) olarak ayrilmaktadir (Rokach ve
Maimon, 2008). Destek vektor makineleri (DVM, Support Vector Machine, SVM) de
regresyon icin egitilebilir. Dogrusal DVM'lerin degerlendirilmesi dogrusal regresyon
modellerinde de oldugu gibi kolaydir ancak tahmin dogrulugu ayn1 sekilde diisiik olacaktir.
Dogrusal olmayan DVM'ler daha dogru tahminler verebilmektedir ancak degerlendirilmesi
daha zordur. Destek vektor makinelerinde, egitimden Once verilere uygulanan doniisiim igin
secilen cekirdek fonksiyonlar1 birinci dereceden ise “Linear”, ikinci dereceden ise

“Quadratic”, tiglincii dereceden ise “Cubic” olarak adlandirilmaktadir. Gaussian g¢ekirdek

JJ tahminci sayist
4

fonksiyonlar1 ise oOlgegine gore: oOlgek ise “Fine Gaussian”, Olgek

Jtahminci sayist ise “Medium Gaussian”, ol¢ek ./tahminci sayisix4 ise “Coarse Gaussian”
olarak adlandirilmaktadir (Richard ve Gavin, 2010). Gauss Siire¢ modelleri de basarili

sekilde regresyon analizi i¢in egitilebilir, genellikle yiiksek dogrulukla sonuglar verir ancak
degerlendirmesi bircok modele oranla zordur. Gauss Siire¢ Regresyonunda bir fonksiyon
alan tizerinden olasilik dagilimi kullanilarak ¢ikti hesaplanir. Gauss Siire¢ regresyonu
cekirdek fonksiyonlart ise kovaryans denklemine goére “Rational Quadratic”, “Squared
Exponential”, “Mattern 5/2” ve “Exponential” olarak adlandirilmaktadir (Matlab
Covariance Options). Regresyon Aga¢ Gruplar1 ise birgok zayif 6grenme modelinin
sonuglarmi birlestirerek yliksek bagarimli bir grup modeli olusturmay1 amaglar. Regresyon
Aga¢ Gruplarindan “Boosted Tree” her agacin bir onceki agaca bagl olarak kiigiik
giincellemelerle dogrulugu arttirmaktadir. “Bagged Tree” ise tiim agaclardan gelen ¢iktilar

birlestirerek tahminlerini gelistirir (Ikonomovska, 2014).
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Sekil 3.21. Matlab Regression Learner regresyon anlizi modelleri (kaynak:
https://www.mathworks.com/help/stats/choose-regression-model-options.html#bvmnwhd-

1)

Dogrusal regresyon modellerinden Linear, Interactions Linear ve Robust Linear
modellerini egitmek icin elementel analiz sonuglar1 girdi olarak kullanilmis, ¢ikt1 olarak 1s11
degerin tahmin edildigi dogrusal bir regresyon modeli olusturulmustur. Stepwise Linear
modellerde ise sabit bir modelden baglanip tahminci ekleyip kaldirmak suretiyle tablo veya
veri kiimesindeki degiskenler icin asamali regresyon yapan dogrusal bir model
olusturulmustur. Ek olarak, Interactions Linear modellerde (Linear modellerden farkli
olarak) bagimli ve bagimsiz degiskenlerin etkilesimi dikkate alinmisken, Robust Linear

modellerde aykirilig1 yiiksek verilere daha diisiik agirliklar atanmistir (Freadman 2009).

Regresyon agaclarini egitmek amaciyla elementel analiz sonuglar1 (giris verileri) ve
1s1l deger analizi sonuglarinin (¢ikis verileri) temel alindigi bir regresyon agaci
olusturulmustur. Olusturulan agag, dallanan her diiglimiin girdi olarak kullanilan elementel
analiz degerlerine gore ayrildigi ikili bir agactir (Rokach ve Maimon, 2008). Bu ¢aligmada
regresyon agaci modeli i¢in, ¢ok esnek yanit fonksiyonu ile kii¢lik yapraklardan olusan Fine
Tree (minimum yaprak boyutu:4), daha az esnek yanit fonksiyonu ile orta biiyiikliikte

yapraklardan olusan Medium Tree (minimum yaprak boyutu:12) ve esnek olmayan yanit


https://www.mathworks.com/help/stats/choose-regression-model-options.html#bvmnwhd-1
https://www.mathworks.com/help/stats/choose-regression-model-options.html#bvmnwhd-1
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fonksiyonu ile birkag biiyiik yapraktan olusan Coarse Tree (minimum yaprak boyutu:36)

kullanilmustir.

Destek vektor makinelerini egitmek i¢in veri setinin diisiik-orta boyutlu olmasi
nedeniyle ¢apraz dogrulama ile DVM regresyon modelleri egitilmistir. Ek olarak, ¢ekirdek
islevleri yardimiyla tahmin verilerinin eslenmesi desteklenmis, ikinci dereceden
programlama yoluyla Sirali Minimum Optimizasyon (SMO, Sequential Minimal
Optimization, SMO), Yinelemeli Tek Veri Algoritmas1 (YTVA, Iterative Single Data
Algorithm, ISDA veya L1 yumusak kenar boslugu minimizasyonu uygulanarak objektif

fonksiyon minimizasyonu saglanmistir (Richard ve Gavin, 2010).

Gauss Siire¢ modelleri, model tipi galerisindeki esnek 6n ayarlarin ve egitim hata
toleranslarinin kullanilmasi, ayn1 zamanda ezberlemenin 6nlenebilmesi i¢in otomatik olarak

secilerek egitilmistir (Lin, 2019).

Regresyon aga¢ gruplart olusturulmasinda, ¢alisma egitim verilerinin kullanildigi
100 regresyon agacinin sonuglarini igeren egitilmis regresyon aga¢ grubu nesnesi
olusturulmustur. Bu nesne olusturulurken en kiigiik kareler i¢in uygulanan gradyan artirma

fonksiyonu tercih edilmistir (Ikonomovska, 2014).

3.3.8. Calisma 8: Derin Ogrenmeye Dayali Klor Uyari Sistemi

ATY lerin igeriginde bulunmas: istenmeyen yiiksek klor, yakit olarak kullanildig:
fabrikalarin bacalarinda korozyona neden olmaktadir. Tez c¢aligmasi kapsaminda klor
siniflandirmasi i¢in egitilmis olan modeller kullanilarak yiiksek klor durumlarinda uyari
veren bir sistem tasarlanmistir. Tesislerde ATY ler genellikle depolanan veya hazirlanan
alandan kullanilacag1 alana konveyor bantlar vasitasiyla taginir. Bu nedenle, erken uyari
sisteminin bu konveyor bant iizerine yerlestirilmesi ongoriilmiis ve prototipi bir konveyor
bant iizerinde tasarlanarak uygulanmistir. Erken uyar1 sisteminin prototip gorseli Sekil
3.22’de verilmistir. Prototip sistemin tasarimi iki asamada gergeklestirilmistir: yazilim

tasarimi ve donanim tasarimi.
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Sekil 3.22. Prototip sistem

Yazilim tasarimi asamasinda olusturulan yazilim mimarisi Sekil 3.23'te verilmistir.
Yazilim iki katmandan olusmaktadir. Ek olarak donanim katmani ile uygulama katmanini
birlestiren bir ¢erceve yazilimi vardir. Bu ¢ergeve, donanima bagli, diisiik seviyeli ve
karmagik programlama ile uygulanmistir. Cergeve yazilimi, nesne yonelimli programlama
ile tasarlanmistir. Cerceve yaziliminin UML sinif semasi Sekil 3.24’te gosterilmektedir.
Yesil renkli siniflar, iizerinde herhangi bir degisiklik yapilmadan dogrudan kullanilan
smiflar1 belirtmektedir. libmodbus, herkesin ticretsiz kullanimina agik olan acik kaynakli
bir kiitiiphanedir. Spektrometrenin iireticisi spektrometre ile ilgili kiitiiphaneleri
saglamaktadir. Sar1 renkli siniflar tireticiden alinmistir ancak sistemin gerekliliklerine gore

diizenlenmistir. Mavi renkli siniflar ise tamamen bu sistem i¢in gelistirilmistir.



Uygulama Katmani

Cergeve Katmani

Gelistirilmig Yazilim
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Sekil 3.23. Yazilim Mimarisi
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Sekil 3.24. UML sinif semasi

Derin 6grenme modeli ile tahminlerin yapildigr kisim ayri bir sunucu programi
olarak gelistirilmistir. Calisma 6’da egitilen ve %98 gibi yiiksek bir basar1 oran1 gosteren
ESA modelinin entegre edildigi program Python programlama dilinde kodlanmistir. Girdi

olarak spektrometre verilerini alan bu sunucu, ¢ikti olarak klor sinif tahmini dondiirmektedir.

Uygulama katmaninda bulunan grafiksel kullanici araylizii, sistemin kolayca
kullanilabilecegi basitlikte islevler sunmaktadir. Sekil 3.25°te verilen spektrometre kontrolii
arayliziinde bulunan “connect” ve “disconnect” diigmeleri ile spektrometre baglantisi
kontrol edilebilirken, “start” ve “stop” diigmeleri ile 6l¢iim baglatilip durdurulabilmektedir.
Ayrica yapilan Ol¢limiin kaydedilebilmesi icin de “record” béliimiinde bulunan kayit
dosyasinin  isimlendirilmesi ve kayit siiresinin seg¢ilmesi gibi secenekler de
kullanilabilmektedir. Ek olarak, arayiizde yapilan ol¢limiin grafigi ile birlikte ATY nin
yuksek klorlu olup olmadigina dair uyar1 gosterilmektedir. Sekil 3.26’da verilen Motor
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kontrolii arayiiziinde ise motorun hiz1 ve yonii ayarlanabilirken motorun anlik durumu ile

ilgili bilgiye de ulasilabilmektedir.

m ]

BT MainWindow -

Experiment Tab 2

CONNECT DISCONNECT

Status : | Connected

START STOP
Record
Fie Name : [EXP1_3_NylonBag |
Record Period : 100 : msec.

Record :

Chilorine (%)

Caution

CAUTION!

Sekil 3.25. Grafiksel kullanic arayiizii (spektrometre kontrolii)

B MainWindow -

Experiment  Conveyor

Settings

Desired Speed  : mm/s

Desired Direction : @© Forward
O Backward

UPDATE

START STOP

Conveyor Band State : |Stop

Sekil 3.26. Grafiksel kullanici arayiizii (motor kontrolii)
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Prototip sistemin donanim tasarimi, sistemin elektronik bilesenlerinin se¢ilmesini,
entegre edilmesini ve konveyor bandin fiziksel yapisimi igerir. Konveyor bant 1500 mm
uzunlugunda, 800 mm genisliginde ve 900 mm yiiksekligindedir. Bant malzemesi, ATY
tizerindeki Olgiimleri etkilememesi i¢in klorsuz malzemeden segilmistir. Ayrica bant

nitrilden yapilmis olup kauguk esaslidir ve kimyasallara dayaniklidir.

Prototip sistemin elektronik donanim tasarimi Sekil 3.27'te gosterilmistir. Bir elektrik
motoru ve ¢evirici konveydr bandi istenilen hizda dondiiriir. Olgiim igin kullanilan
spektrometreler konveydr bant lizerine 10 mm yiikseklige monte edilmistir. Motor siirticiisii,
motorun hiz kontroliinii saglar. Endiistriyel bilgisayar, spektrometreler ve motor siiriiciisii
icin arayiizlere sahiptir. Uyar1 sisteminin yazilimi endiistriyel bilgisayar iizerinde
calismaktadir. Bu yazilim sayesinde Ol¢iim ve sistemin kontrolii bilgisayar ile kolayca

yapilabilecek, sistemle ilgili bilgilere anlik olarak erisilebilecektir.
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Sekil 3.27. Prototip sistemin elektronik donanim semast
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Yiiriitiilen tez ¢alismasi kapsaminda ATY igeriginin yliksek dogruluk degerlerinde
siniflandirilmasina ve tahmin edilmesine odaklanilmstir. igerik degerlerinin tahmin edildigi
caligsmalarin tahmin dogruluklarini 6lgmek i¢cin MSE (mean square error, hata karelerinin
ortalamasi (Denklem 4.1)), MAE (mean absolute error, hatalarin mutlak degerlerinin karesi
(Denklem 4.2)), R2 (R-squared, R kare (Denklem 4.3)) degerleri hesaplanmis ve Cizelge
4.1,4.2 ve 4.3 te parametrelere gore karsilastirmali olarak verilmistir. Verilen hata metrikleri
gercek veriler ile tahminleri karsilastirmak igin siklikla kullanilan analiz yontemleridir. R2
degeri 1’e ne kadar yakinsa tahmin dogrulugunun da o kadar yiiksek oldugu soylenebilir.
MSE ve MAE degerlerinin diisiik olmast modelin verilere ne kadar uygun oldugunu
gosterirken yliksek degerli sonuglar veren modeller kotii bir performansa sahiptir. Bu
sonuclar dogrultusunda ayni drnekten 3 spektrometre ile eszamanli yapilan 6l¢iimlerden
kiigiik boyutta gorseller olusturularak egitilen, Olusturulan ESA modelinin %85- %99 gibi
basarili sonuglar verdigi goriilebilmektedir. Daha biiyiik boyutta gorseller kullanan AlexNet
modellerinin ise icerik tahmininde genel olarak yetersiz kaldig1 goriilebilmektedir. Bunun
nedeninin spektrometre 6l¢iimiinden elde edilen verinin boyutunun kiiciik olmasi ve biiyiik
boyuttaki gorselleri olusturmak i¢in ¢ok sayida dl¢iimiin birlestirilerek kullanilmak zorunda
kalinmasi1 oldugu sonucuna varilabilir. 228x1 boyutlarindaki 6lgiimleri dogrudan kullanan
LSTM modelinin olduk¢a kotii sonuglar vermesinin nedeninin yapilan ilk ¢alisma olmasi
nedeniyle az sayida veri ile egitilmesi oldugu diisliniilmektedir. Derin 6grenme
mimarilerinin yapis1 geregi egitim verisinin miktar1 arttikga basarim oram1 da

artabilmektedir.

N2
n (376lt;ﬁlen,i_Ytahminedilen:l)

R A " (4.1)
MAE = ?:1 |yélgﬁlen,i_yt;tllhminedilen,i .

Z(y . i~y , , i)Z
R2 — 1 4l Olciilen,i tahminedilen, (43)

2
Zi(J/tilgiilen,i_Yortalama)




Cizelge 4.1. Elementel analiz tahminlenmesi
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Calisma Model Parametre C H 0] S
MSE | 20,069 | 2,9509 | 0,0529 | 36,398 | 0,0026
Cahfma LSTM MAE | 3,7522 | 1,4365 | 0,1962 | 4,9198 | 0,0416
R2 0,0766 | 0,0641 | 0,0699 | 0,0691 | 0,0942
MSE | 54,026 | 0,2345 | 0,0565 | 35395 | 0,0116
Caliyma ESA MAE | 6,0379 | 04158 | 02109 | 51015 | 0,0952
2 Alexnet
R2 0,4006 | 0,2348 | 03679 | 0,0205 | 0,1131
MSE | 29,556 | 1,6590 | 0,0153 | 34,741 | 0,0045
Calisma | ESA MAE | 4,6692 | 09248 | 0.1063 | 51072 | 0,0545
3 Alexnet
R2 0,1553 | 0,2449 | 0,6827 | 02337 | 0,7476
MSE | 3,9532 | 0,6434 | 0,2526 | 0,8952 | 0,1366
Calfma Olu%télzulan MAE | 0.8835 | 04721 | 0,1722 | 3,0507 | 0,0912
R2 0,8813 | 0,8855 | 0,8560 | 0,8871 | 0,9718
Cizelge 4.2. Nem, kiil, ugucu madde tahminlenmesi
Caligma Model Parametre Kiil Nem | Ucucu Madde
MSE | 42,732 | 2,2192 42,505
Gahsma 1 LSTM MAE | 50592 | 0,0934 |  4.7897
R? 0,0522 | 0,1229 0,0207
MSE | 3,5298 | 0,3148 5,9032
Calisma 2 | poa Alexnet MAE | 1,7035 | 0,4927 1,8078
R? 0,0156 | 0,5163 0,1265
MSE | 11,222 | 0,0217 9,9824
Cahisma 3 | poa Alexnet MAE | 2,6578 | 0,1110 2,3490
R 0,1283 | 0,9359 0,0007
MSE | 0,5115 | 0,3159 0,7390
Calisma 4 omEthulan MAE | 0,6692 | 0.4279 0.9347
R? 0,8804 | 0,8974 0,9938
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Cizelge 4.3. Klor ve 1s1l deger tahminlenmesi

Calisma Model Parametre Klor Is1l Deger

MSE 0,4604 0,3194

Caligma 1 LSTM MAE 0,5205 0,4870
R? 0,0536 0,0231

MSE 0,0233 0,1100

Calisma2 1 poA Alexnet | MAE 0,1505 0,2856
R? 0,3595 0,0065

MSE 0,0140 0,0998

Calismad | poa Alexnet | MAE 0,094 0,2562
R? 0,0737 0,1023

MSE 0,1411 0,2924

Calisma 4 Olusturulan MAE 0,1067 0,2365

ESA
R? 0,9122 0,8737

Smiflandirma yapilan iki ¢alismada klor iizerine yogunlasilmig, LSTM kullanilan
calismada yiiksek ve diisiik klorlu igerik %83 basar1 oraniyla dogru siniflandirilmistir. ESA
ile STFT nin birlikte kullanildig1 diger ¢alismada ise %98 gibi yiiksek bir basarim oram
(Denklem 4.4) edilmis, detayli sonuclar1 Cizelge 4.4’te verilmistir. Cizelgede kullanilan
duyarlilik (Denklem 4.6) siniflandiricin pozitif olarak tahmin edilmesi gereken degerlerin ne
kadarimi pozitif olarak siniflandirdigini belirtmektedir. Kesinlik (Denklem 4.5) ise pozitif
olarak tahmin edilen degerlerin kag tanesinin pozitif sinifa ait oldugunu temsil eder. F1 skor
(Denklem 4.7), kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasini vermekle birlikte
ekstrem durumlarin g6z ardi edilmemesi i¢in kullanilir. Tahminlenen degerlerin gercek
degerlerle ne kadar eslestiginin verildigi kisima bakildiginda ytiksek oranda dogru tahmin
yapildig1 goriilmektedir. Bu kisimda kullanilan DP (dogru pozitif), gercekte pozitif olan ve
pozitif olarak tahmin edilen degerleri ifade ederken DN (dogru negatif) de aym sekilde
gercekte negatif olan ve negatif olarak tahmin edilen degerleri ifade eder. YP (yanlis pozitif)
ise gercekte negatif olan ve pozitif olarak tahmin edilen degerleri ifade ederken YN (yanlis
negatif) de ayn1 sekilde gercekte pozitif olan ve negatif olarak tahmin edilen degerleri ifade

eder. LSTM kullanilan ¢alismada basarim oranin nispeten diisiik ¢itkmasinin nedeninin daha
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az veri ile egitilmis olmasi oldugu diisiiniilmekte buna ragmen basarim oraninin ¢ok diisiik

olmadig1 da goriilebilmektedir.

Basarim orani = Dogru tahm.inlerin saywst DP+DN (4.4)
Tahmin sayist DP+DN+YP+YN
DP
Kesinlik = (4.5)
DP+YP
DP
Duyarlihk = DPIYN (4.6)
F1 skor = 24 Keszznlljk * Duyarlilik (4.7)
Kesinlik + Duyarlilik
Cizelge 4.4. Klor siniflandirmasi dogruluk oranlari
STFT Faza Gore STFT Biiytikliige Gore
Smiflandirma Siniflandirma
Basarim orani, % 98,1828 96,3636
F1 skor 0,9862 0,9711
Duyarlilik (Recall) 0,890 0,9825
Kesinlik (Precision) 0,9835 0,9600
Tahminlenen | Tahminlenen | Tahminlenen | Tahminlenen
Pozitif, % Negatif, % Pozitif, % Negatif, %
Gergek Deger Pozitif 96,8 (DP) [3,2 (YN) [933 (DP) |6,7 (YN)
Gergek Deger Negatif 1,1 (YP) 1989 (DN) | 1,17 (YP) [98.,83 (YP)

Elementel analiz sonuclar1 kullanilarak 1sil degerin tahmin edilmesi ve 1s1l deger
analizinin maliyetinin diisiirilmesi amaglanan ¢aligmada, elde edilmesi 1s1l deger analizine
gore daha ucuz ve basit olan elementel analiz sonuglar1 kullanilmistir. Boylece 1s1l deger
analizine gerek kalmaksizin 1s1l deger tahmini yapilabilecektir. Isil deger tahmini igin
dogrudan elementel analiz sonuglarinin kullanildig1 ¢alismada elde edilen sonuglar Cizelge
4.5’te detaylandirilmistir. Is1l deger analiz sonuglarinin tahmini i¢in gergeklestirilen ve 0.99
(R2) gibi yiiksek basarim elde edilen bu ¢alismadan yola ¢ikilarak derin 6grenme yonteminin
de kullanilmasiyla maliyetin daha da diisiiriilebilecegi diisiiniilmiis ve elementel analiz
sonuglarmin derin 6grenmeyle tahmin edilip modele dahil edilmesi planlanmistir. Derin
ogrenme ile tahmin edilen elementel analiz sonuglari 1s1l deger regresyonunda kullanilmig

ve 0.95 (R2) gibi yakin sonuglar elde edilmis, sonuglar Cizelge 4.6’da detaylandirilmistir.
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Bu sonuglara gore Gaussian proseslerinin genel olarak yiliksek R2 degerlerine sahip
oldugu ve o6zellikle bu proseslerden Mattern 5/2 modelinin, analiz sonuglarina en yakin
tahminleri veren en uygun model oldugu goriilmektedir. Laboratuvar analiz sonuglar
kullanilarak 0,99 gibi yiiksek bir R2 skoru elde edilirken, derin 6grenme ile elde edilen
tahminler kullanildiginda 0,95 gibi yakin bir R2 degeri elde edilebilmektedir. Bu sonuglar
dogrultusunda yontemin 1si1l deger analizi i¢in alternatif bir yontem olabilecegi
goriilmektedir. Derin 6grenme tahminleri kullanilarak 1s1l deger regresyon analizinin
yapildig1 modelin ise daha fazla veriyle egitilip gelistirilerek laboratuvar analizine gerek

kalmaksizin daha verimli bir yontem olabilecegi 6ngoriilmektedir.

Cizelge 4.5. Laboratuvar analizi verilerinden (C, H, N, O, S) 1s1l deger regresyon analizi

Genel model | Model Tipi RMSE R2 MSE MAE
Lineer 0,3031 0,25 0,0918 0,2349
Interactions 0,2362 0,54 0,0558 0,1833
Lineer
Robust 0,3038 0,25 0,0923 0,2327
Stepwise 0,2700 0,40 0,0729 0,2078
Fine 0,2296 0,57 0,0527 0,1514
Tree Medium 0,2788 0,37 0,0777 0,2161
Coarse 0,3306 0,11 0,1093 0,2822
Lineer 0,3055 0,24 0,0933 0,2285
Quadratic 0,2445 0,51 0,0598 0,1777
Cubic 0,9638 0,06 0,9290 0,5722
Fine Gaussian 0,0719 0,96 0,0051 0,0503
DVM
Medium
. 0,2505 0,49 0,0627 0,1678
Gaussian
Coarse
. 0,3071 0,23 0,0943 0,2401
Gaussian
Boosted 0,2525 0,48 0,0638 0,2239
Ensemble
Bagged 0,2633 0,43 0,0693 0,1958
Squared
0,0151 0,98 0,0002 0,0092
Exponential
Gaussian Mattern 5/2 0,0127 0,99 0,0001 0,0084
Process Exponentioal 0,0165 0,97 0,0002 0,0115
Rational
0,0136 0,98 0,0001 0,0086
Quadratic
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Cizelge 4.6. Derin 6grenme tahminlerinden (C, H, N, O, S) 1s1l deger regresyon analizi

Genel model | Model Tipi RMSE R2 MSE MAE
Lineer 1,1957 0,58 1,4297 1,1121
¥ Interactions 0,9966 0,72 0,9347 0,6941
ineer
Robust 1,9439 0,62 3,7786 1,7664
Stepwise 1,1340 0,65 1,2860 0,9952
Fine 2,6119 0,42 6,8219 2,1461
Tree Medium 2,4862 0,47 6,1812 1,5472
Coarse 6,2082 0,57 3,8542 1,4510
Lineer 2,2032 0,58 4,8539 1,8351
Quadratic 16,686 0,12 27,842 8,4067
Cubic 59,638 0,01 35,567 22,415
Fine Gaussian 3,4549 0,46 11,936 3,3343
DVM
Medium
) 2,4975 0,58 6,2376 2,2045
Gaussian
Coarse
) 2,5313 0,64 6,4075 1,8973
Gaussian
Boosted 2,2871 0,58 5,2309 2,2816
Ensemble
Bagged 0,8054 0,82 0,6478 0,5167
Squared
1,9236 0,85 0,9300 0,1495
Exponential
Gaussian Mattern 5/2 0,0563 0,95 0,0317 0,0431
Process Exponentioal 0,1010 0,89 1,2041 1,3091
Rational
1,9234 0,72 3,6995 1,4959
Quadratic

Derin 0grenme kullanilarak yiliksek klorlu ATY’ler igin bir uyart sistemi
olusturulmasi planlanan ¢aligmada prototip olusturulmustur. Olusturulan prototip farkl
hizlarda ¢alistirilarak testler gerceklestirilmistir. Sekil 4.1°de de goriildiigii lizere, hareket
halindeki konveyor banttaki Ornek, spektrometrenin altina geldigi zaman Ol¢limiin
gerceklestigi tepe degerlerden anlagilmaktadir. Bant hizi arttikca piklerin siklastigi
grafiklerden de goriilmekte olup, numunelerin degerlerinde sapmalar olusmaktadir. Farkli
bant hizlarindaki deneysel basarim oranlarinin verildigi Cizelge 4.7°deki sonuglara gore,
hareketin hizli oldugu durumlarda spektrometre farkli dalga boylarini ardisik olarak dl¢tiigti

icin spektrometrenin performans: diigmektedir. Farkli dalga boylarin1 ayni1 anda 6lgebilen



gelismis  spektrometrelerin

45

kullanilmasinin  sistemin  performansin1  artiracagi

diisiiniilmektedir. Sabit sistem iizerinde 6l¢liim yapmak da yiiksek dogruluk saglamak icin

bir alternatif olabilir. Egitimde kullanilacak orneklerin sayisinin arttirilmasi da derin

O6grenme modelinin basarisinin artmasinda fayda saglayacaktir.

200 mim,/s
Chlorine (%%)
100.0
75.0
50.0
25.0
0.0 — A PR | P "
- 004
500 mm,s
Chlorine (%)
100.0
75.0
50.0
25.0
D.D ———— e v .|pr. e e
- 6.5
1000 mim)s
Chlorine (%)
100.0
75.0
50.0
25.0
0.0 T PN VYY1 YT |
Sekil 4.1. Prototip sistemin farkli hizlardaki ¢iktilar:
Cizelge 4.7. Farkl1 bant hizlarindaki basarim oranlar1 (%)
Konveyor Bant Hizi (mm/s)
200 500 1000
Gergek Deger _ _ _
Olgiilen Olgiilen Olgiilen
Bagarim (%) Bagarim (%) Bagarim (%)
Deger Deger Deger
1 1,21 78,39 1,23 76,35 1,30 69,94




46

5. SONUCLAR VE ONERILER

Y akin kizil6tesi spektroskopisi ve derin 6grenme modelleri birlikte kullanilarak ATY
icerigi tahmin edilmeye ve smiflandirilmaya ¢alismis ve yiiksek dogruluk oranlari elde
edilmistir. Bu amag¢ dogrultusunda yakin kizilétesi spektrometre cihazi ile 6l¢limii yapilan
ATY lere ait yansima degerleri ve laboratuvar analiz sonuclar1 derin 6grenme mimarilerinin
egitilmesinde kullanilmistir. Egitilen derin 6grenme mimarilerinin ¢iktilari, igerik
degerlerinin tahmini ve igerik siniflandirmasi olarak ikiye ayrilmaktadir. Siniflandirma
genellikle igerigin hangi tiire ait oldugunu tahmin etmek {izerine yapilsa da bu ¢alisma

kapsaminda igerik oraninin belirli seviye araliklarina gore siniflandirilmasi da yapilmistir.

Deger tahmininde kullanilan modelleri inceledigimizde g¢alisma 4 kapsaminda
olusturulan ve 28x28x1 boyutlarinda girdi alan ESA modeli farkli bilesenlerin tahmininde
%85,6 ile %99,4 araliginda yiiksek basarimlar elde etmistir. Calisma 2 ve calisma 3’te
egitilen 224x224x3 boyutlu girdi alan Alexnet modellerinin ise bir¢ok noktada yeterli
basarimi saglayamadigi goriilebilmektedir. Bunun nedeninin spektrometre 6l¢timiinden elde
edilen verinin boyutunun kiiciik olmas1 ve biiyiik boyuttaki gorselleri olusturmak i¢in ¢ok
sayida Ol¢limiin birlestirilerek kullanilmak zorunda kalinmasi oldugu sonucuna varilmstir.
Bu sorunun ¢6ziimiinde, ayn1 anda ¢ok sayida dalga boyunu Olgebilen lineer dizi-tabanl
spektrometreler kullanilarak daha yiiksek ¢oziiniirliiklii 6l¢timler kullanilabilir. Ayrica
yiiksek ¢oziintirliiklii bu dl¢timler ¢alisma 4’te olusturulan ESA modelinin daha iyi sonuglar
vermesini de saglayabilecektir. Diger yandan ilk ¢aligma olmasi nedeniyle daha az veriyle
egitilmek durumunda kalan LSTM modeli ise biitlin modellerden daha kotli sonuglara
sahiptir. Derin 6grenme yonteminin dogast geregi modellerin daha fazla veriyle egitilmesi
durumunda daha iyi sonuglar verebilecek olmasi tiim modellerin gelistirilebilecegi anlamina

gelmektedir.

Smiflandirma caligmalarinda yiiksek miktarda olmasi istenmeyen klorun, yiiksek
veya diisiik miktarda olmasma gore siniflandirma yapilmistir. STFT ile ESA’nin birlikte

kullanildig1 ¢alismada %98,2 oraninda yiiksek tahmin dogrulugu elde edilmistir. Daha az
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veriyle egitilmesine ragmen %83 gibi tahmin degerlerine ulasan LSTM modelinin ise daha

fazla veriyle yiiksek basarimlar saglayabilecegi diisiiniilmektedir.

Isil deger tahmininde ¢ok daha diisiikk maliyetle elde edilebilen elementel analiz
sonuclarinin kullanilmast ve 1s1l deger analizinin maliyetinin disiiriilmesi amaglanan
calismada regresyon analizi kullanilmistir. Mattern 5/2 modelinin 0,99 gibi yiiksek bir R2
skoruyla analiz sonuglarina en yakin tahminleri veren model oldugu goriiliirken, Gaussian
proseslerinin genel olarak yiiksek R2 degerlerine sahip oldugu goriilebilmektedir.
Calismanin sonraki adiminda, derin 6grenme ile elde edilen elementel analiz tahminleri
kullanildiginda Mattern 5/2 modeli 0,95 gibi yakin bir R2 degeri elde etmistir. Bu sonuglara
gbre yontemin 1s1l deger analizine alternatif bir yontem olabilecegi goriilmektedir. Derin
Ogrenme tahminlerinin de daha fazla veri kullanilarak gelistirilmesiyle yontemin laboratuvar

analizine olan ihtiyac1 ortadan kaldirabilecegi dngoriillmektedir.

Yapilan ¢alismalar sonucunda ATY iizerinde yakin kizil6tesi spektroskopisinin derin
o0grenme ile dogrudan kullaniminin siniflandirmada ve igerik tahmininde kullanilabilir
oldugu sonucuna varilmis ve alternatif bir yontem olarak sunulmustur. Diger yandan
elementel analiz sonuglarindan 1s11 degerin elde edilebilmesi dogrultusunda yapilan
caligmalarda ise regresyon analizi ile 1s1l deger analizine gerek kalmaksizin bu sonuglarin
yuksek dogrulukla tahmin edilebildigi gosterilmistir. Derin 6grenme ve regresyon analizi
birlikte kullanilarak da herhangi bir analize gerek kalmaksizin 1sil deger sonuglarinin

tahmininin miimkiin oldugu gosterilmistir.

Derin 6grenmeye dayali klor uyar: sisteminin hareketsiz ortamlar i¢in alternatif bir
¢Oziim olabilecegi, hareketli ortamlar igin ise gelistirilmesi gerektigi disliniilmektedir.
Yapilan ¢aligmada kullanilan cihazlarda tek algilayici olmasi nedeniyle konveyor bant hizi
arttik¢a 6l¢iim hiz1 da ters orantili olarak diismektedir. Buna bagli olarak tahmin basarimi da
diismektedir. Dikkat edilmesi gereken noktalardan biri de spektrometrenin takilacagi bant
icin arka plan kalibrasyonu yapilarak 6l¢iimlerde kullanilan referans degerlerin ayarlanmasi
gerektigidir. Farkli dalga boylarimi1 aynm1 anda oOlgebilen geligsmis spektrometrelerin
kullanilmasiyla sistemin performansinin artacagi diisiiniilmektedir ancak tiim dalga

boylarin1 ayn1 anda 6lgebilen algilayicilarin {iretim maliyeti yiiksek olabilir. Bu nedenle,
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farkli algilayicilardan gelen bilgilerin birlestirilmesine dayali derin 6grenme mimarileri
alternatif bir ¢6zlim olarak kullanilabilir. Sabit sistem {lizerinde 6l¢iim yapmak da yiiksek

dogruluk saglamak i¢in bir alternatif olabilir.
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