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AGLARININ KULLANIMI

Nurhan ONAR

Pamukkale Universitesi
Miih. Fak. Tekstil Miih. Bol.
20020 Kimikhi/Denizli

OZET

Renk regete tahminlemesi; verilen bir referans renk ile aym rengi iiretmek igin hangi boyarmaddelerin hangi
konsantrasyonlarina ihtiva¢ duyuldugunu tahmin etmektir. Iyi bir tahminleme yapabilmek deneyimli boya uzmanlar
igin bile zordur. Regete tahmini; klasik regete gikarma sistemine gore veya bilgisayarli regete ¢ikarma sistemine gore
yvapilabilir. Klasik regete gikarma sisteminde bir boyva uzman deneyimlerine dayanarak verilen renge vakin bir regete
tutturmaya ¢alisir, bilgisayarh recete gikarma sistemleri ise yaygin olarak bilinen dogrusal modele (Kubelka-Munk
modeli) veya dogrusal olmayan (yapay sinir aglar1) modele dayanabilir. Bu makalede dogrusal olmayan sisteme
dayanan yapay sinir aglarinin kullanimi ile regete ¢ikarma sisteminin nasil galistigi agiklanacaktir.

Anahtar Kelimeler: Renk recetesi tahmini, K-M modeli, yapay siniraglan

NEURAL NETWORKS MODEL ON COLOR RECIPE
PREDICTION

ABSTRACT

Color recipe prediction was known to predict which colorants and their concentrations were required for a given
reference color. Making a good color recipe prediction is even hard to expert colorists. Color recipe prediction can be
made by classical and computering recipe prediction systems. The classical system is based on a colorist's prediction,
while the latter is applied as linear model (Kubelka-Munk model) in common or nonlinear model (such as neural
network model). In this paper, how color recipe prediction by neural network based on nonlinear model is working was
reviewed.
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1. GIRIS

Genel bilgisayar ile boyarmadde konsantrasyon hesabi
sistemleri Beer yasasmna dayandirilmistir. Beer yasasina
gore konsantrasyon ve boyarmadde absorbansi arasinda
lineer bir iliski vardir ve renk absorbsiyon olgiimlern
Kubelka-Munk denklemine (denklem 1) gore
yvapilmaktadir.

A, xC,+A,xC,+A,xC,=K/S=(1-R}}/2R (1)

Burada, A;; i.inci boyarmaddenin absorbtivite katsayisi,
C;; i.inci boyarmaddenin konsantrasyonu, K; verilen dalga
uzunlugu igin absorbsivon katsayisi, S; verilen dalga
uzunlugu igin sa¢ilma katsayisi, R:refleksiyondur.

Bu esasa dayanan modellerde bir ¢ozeltideki absorblayici
tiirlerin karisinu i¢in spektrumun, tek basina spektralarin
toplamina esit oldugu tahmin edilir. Fakat boyarmad-
delerin kansimlan i¢in bu tahmin yapilamaz. Asagidaki
sekilde de goriildiigii gibi 3 absorbans spektrasinin ideal
olarak birbirine ilavesi deneysel olarak dlgiilen spektruma
benzememektedir (Sekil 1)[1].

E-t--m-rp
A%
}
L)
Y

900 EEL T i T T T | Ry Ea
188 439 460 500 547 SEOD 620 &9 TO00 T4D TEQ

Dalga uzunlugu (nm})

Sekil 1. Uglii boyarmadde kansimmm etkileri [1).

(Cozeltideki bovarmadde kanigimlarinin spektras: ¢ozelti
igindeki cesitli heterojen etkilesimlerden dolayi
boyarmaddelerin tek baslarina spektralarimin toplanu
degildir. Cozelti icindeki bu heterojen etkilesimler farkh
boyarmadde biiyiikliiklerine bagh olarak degisen boya-
boya ve boya-tuz etkilesimleri, ¢cdzelti sicakhigina ve pH
varyasyonlaria bagh olarak boyarmadde absorbtivitele-
rindeki farkhilhklar olarak siralanabilir Bu heterojen
etkilesimler boyarmadde konsantrasyonu ve absorbansi
arasindaki dogrusalhigi bozar. Bu nedenle ¢oklu boyar-
madde kansimlarinda konsantrasyon tahmini i¢in yeni bir
lineer olmayan model gelistirilmesine ihtiyag duyulmus-
tur. Bu amacgla yapay sinir aglarimmn kullamminin iyi
sonuglar verdigi bulunmustur [1]. Ciinkii bu amacla yapay
sinir aglarinda lullanilan aktivasyon fonksiyonu dogrusal
olmayan yapiya sahiptir.
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Bununla birlikte bilgisayarh regete hesaplama sistemleri
bir 6n hazirhik islemini gerektirir. Bu 6n hazirhk islemi
zaman alic1 ve is giicii gerektiren bir islemdir. On islemde
temel kalibrasyon boyamalan c¢esitli konsantrasyon
araliklarinda o6rnek renklerin hazirlanip spektral reflektans
degerlerinin spektrofotometrelerde okunmasim gerektirir.
Ayrica bu 6n hazirhikta 6rekler laboratuarda hazirlanir-
ken, elde edilen veriler igletme sartlarina uymayabilir [2].
Yapay sinir aglar ise tiretim 6rneklerini kullanabilir, 6zel
kalibrasyon boyamalarina gerek duymaz. Ayrica daha
onceden de bahsedildigi gibi Beer yasasina dayanan
sistemlerde konsantrasyon-absorbans arasindaki iliskide
dogrusalligs bozan pek ¢ok faktor goz ardi edilmektedir.
Bu ise recete hesabinda hata paym artirmaktadir.
Daogrusallifn bozan pek gok faktdriin de hesaba katildif
yapay sinir aglanna dayanan sistemde recete hesabinda
hata pay1 azalmaktadr.

Yapay sinir aglan renk regete hesaplama sistemlen
vaminda renk uygulamalarinda pek ¢ok alanda basanyla
uygulanmistir. Chung ve ark. renk analizinde RGB ve
XYZ haritalarim olusturmak i¢in yapay sinir ag1 modelini
kullannustir [3]. Balc1 ve Ogulata kimyasal bitim islemleri
sonucunda boyanmus kumaslardaki renk degisiminin ve
CIELab degerlerinin belirlenmesi igin yapay sinir aglarim
kullanmustir [4]. Golob ve ark. tekstil bask: pati formulas-
vonlarimim kombinasyonunu tespit etmek igin vapay sinir
aglarini kullanmislardir. Bu ¢calismada istenen rengi elde
etmede uygun boyalan saptamak i¢in renk uzmanlarina
yardimer olarak yapay sinir aglanmin etkinligi gosteril-
mistir [5]. Furferi ve Carfagni jiggerde boyanan seliiloz
esash kumaslarin renginin ve renk stabilitesinin tahmin-
lenmesi icin yapay sinir aglarnm kullanmislardir. Jiggerde
boyanan bir kumasin rengi ve renk stabilitesi boyalarin
rengine, islem sicakligina, boya banyosunun pH'sina ve
boyama siiresi gibi teknolojik parametrelere biiyiik dlgtide
baghdir. Renk uzmanlarn istenen rengi ve regeteyi
tutturmak icin pek ¢ok test yapmak zorundadir. Bu calisma
renk vzmanmimn boyama testlerine ihtiyag duymaksizin
rengi ve renk stabilitesini tahmin etmesine yardimei olma-
viamaglamustir [6]. Li ve ark. radyal temelli fonksiyon ile
yapay sinir aglari ve genetik algoritma kullanarak bir renk
karsilagtirma yontemi gelistirmislerdir. Tekstil laboratuvar
degerleri ve boya konsantrasyonlan arasinda lineer olma-
van bir iliskinin oldugu gosterilerek yapay sinir aginda
boya konsantrasyonu girdi degeri ve tekstil laboratuvar
degeri ¢ikti degeri olarak alinmistir. Renk karsilastirmasi-
nin optimal formiiliinii bulmak i¢in genetik algoritma da
modele dahil edilmistir. Kubelka-Munk teorisi ile renk
karsilastirmasina gdre bu modelin yiiksek kesinlik, diisiik
ticret ve izl cevap alma gibi bazi avantajlara sahip oldugu
bulunmustur Denemeler gistermistir ki bu model kullani-
ciya hizh bir sekilde tatmin edici bir formiil saglayabilir

[7]-
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Vadood ve ark. yapay sinir aglan ve genetik algoritmayi
kullanarak akrilik kuru c¢ekim {iiretim hattinin
optimizasyonunu saglamaya ¢alismislardir [8]. Nasiri ve
ark. poliester boyamada istatistiksel regresyon, bulanik
regresyon ve vyapay sinir afl modelleme metotlarim
karsilastirmislardir [9]. Xu ve Lin bulamk-sinir
sistemlerini kullanarak baskili kumaslarin otomatik renk
analizini ¢alismuslardir [ 10]. Thevenet ve ark. ileri besleme
yapay sinir aglarmi kullanarak iplik egirme isleminden
sonra renk degisimlerini modellemislerdir [11]. Trussell
renk hesaplamasi i¢in yapay sinir aglarini, bulanik mantik
ve dijital sinyal isleme proseslerini uygulamistir [12]. Lin
ve ark. tekstil moda renk trendini tahminlemek igin bir gri
yapay sinir agi modeli gelistirmiglerdir [13].

2. YAPAY SINIRAGLARI

Yapay sinir aglarina dayali modeller yapay zeka
kavramina dayanarak tiretilmislerdir. Yapay zekanin
tanimi tartismali bir kavramdir. Cogu arastirmacinin kabul
ettigi gibi yapay zeka alaminda iki ana hedef vardir. ilk ve
onde gelen hedef zeki makineler iiretmektir. Ikinci hedef
1se zekanin yapisimi kesfetmektir. Zekanin yapisi arastin-
lirken bu yondeki egilimlerden biri beynin modellenmesi
yoniine kaymistir. Beynin modelleri noronlar ve yapay
sinir aglan baz alinarak tretilmistir ve bu néronlar ve
yapay sinir aglan bilgi isleme igin kullanilnustir.

Bugiin yapay sinir aglanmn kullammu {izerine ¢ok fazla
sayida arastirma vardir ve yapay sinir aglarimin ozellikle
konusma tamima ve makinenin gérme glici kazanmasi
alanlarinda basarili kullaninm bu uygulamalann yayginlas-
masini cesaretlendirmistir [ 14].

Wu ve ark. iplik egirme sistemlerinde geri yayilma yapay
sinir aglan ve bulamk kontrol vapay sinir aglan olmak
tizere iki farkl yapay sinir ag1 modelini kullanmuslardir.
Bu iki modelin yiiksek kalite tahminlemesi sagladigi ve
bulanik kontrol sistemi ile elde edilen sonug¢lann 6grenme
prosesini onemli miktarda hizlandirma potansiveline sahip
oldugu bulunmustur [15]. Yin ve ark. yag lekesi, delik gibi
tekstil hatalarimin simiflandinlmasinda geri yayilma yapay
sinir aglarim kullanmislar ve bu yontemin etkili bir sekilde
hatalar1 tespit edebildigini ve yiiksek tamima dogruluk
oraninda hata tiplerini simflandirabildigini bulmuslardir
[16, 17]. Liu ve ark. tekstil liflerinin kantitatif analizi igin
gerl yayilma yapay sinir aglan esasina dayanan Yakin
Kizilotesi Spektroskopisinin kullamimum  dnermislerdir
[18]. Kumar ileri besleme yapay sinir aglan sistemini
kullanarak bélgesel tekstil hatalaninin ayrilmas: igin yeni
bir yaklasim gelistirmislerdir. Ayn1 zamanda lineer yapay
sinir aglarini kullanarak izl ag analizi i¢in yeni disik
iicretli bir goziim énermislerdir. Onerilen bu iki yaklasim
ile gercek kumas hatalarindan elde edilen deneysel
sonuglarin faydah olduklarin dogrulamuslardir [19]. Su ve
ark. tekstil tekstiire tiplerini tammak igin geri-yavilma
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yapay sinir ag1 bulamk kiimelendirme analizi kullanimim
ve goriintli renk tonu ve degerlerini elde etmek igin waveler
tramsfer kullammim 6nermislerdir [20]. Bir ¢alismada
dijital kamera ile alinan dijital kumas goriintiileri yapay
sinir aglarma beslemek i¢in ve RGB goriintiilerinin
doniisiimleri igin ilk olarak bolgesel esik teknikler ve
restorasyon prosesi ile ikili goriintiillere doniistirilmiistiir.
Daha sonra hatalarin alani, bir goriintiideki nesne sayisi ve
sekil faktorii olmak tizere 3 farkhi ozellik yapay sinir
aglarinin gergek girdisi olarak belirlenmistir. Bu sistemin
¢ok yaygin hatalan ve az giriinen hatalan teshis edebildigi
bulunmustur [21]. Wu ve ark. vapay sinir aglan igin
"Elektromanyetik Algoritma" olarak isimlendirilen
heuristik algoritmayr kullanarak konfeksiyon perakende
islemlerinin anahtar girdileri ve performans &lgiimleri
arasindaki iliskinin meta-modelini gelistirmislerdir [22].
Bhattacharjee ve Kothari kumaslann 1s1l dayanimim
olgmek igin ileri-besleme, geri yvayilma yapay sinir agi
sistemini kullanmistir [23]. Yuen ve ark. drme kumaslarda
dikis hatalariin simiflandinlmasi icin geri yayilma ve
radyal esaslh yapay sinir ag: sisteminin kullaniminmn etkili
oldugu bulmustur [24]. Bir ¢alismada fonksiyonel tekstil
dizayn sistemlerinde giysilerin 1s1l fonksiyonunu tahmin-
lemek icin bolgesel ve toplam 1s1l hassasiyet modellerine
dayanan bulanik vapay sinir ag sistemi sunulmustur. Daha
dnce ¢alisilan deneysel ve regresyon analiz yaklasimlarina
benzemeyerek bu model insan 151l cevabi-viicutozi ve cilt
sicakhig gibi direk faktorlere baghdir [25]. Hadizadeh ve
ark. bir calismalarinda bezayag: dokuma ve bezayad
dokuma tiirevi kumaslarin yiik-uzama davranigini tahmin-
lemek igin yvapay sinir aglarini kullanmislardir [26]. Yu ve
ark. tekstil atik sularindan renk uzaklasmasi igin
oksidasyon azalma potansiyelini (ORP) monitérleme ve
yapay sinir aglarim kullanarak bir Fenton dozaj kontrol
stratejisini kurmuglardir [27]. Chen ve ark. proses para-
metrelerinden spundond dokusuz vyiizeylerin lif ¢apim
tahminlemek icin istatistiksel ve yapay sinir agi modelleri-
ni kullanmslardir. Bayesian ¢ergevesinin yapay sinir agi
daha kiigiik tahminleme hatas: tiretmistir [28]. Chen ve
ark. kamgarn kumaslarin makaslama sertliginin
tahminlenmesi igin yapay sinir aglanm kullanarak girdi
degisken se¢im metodu 6nermislerdir [29]. Bo, yapay sinir
ag teorisini kullanarak hasilli iplik kalitesine gore dokuma-
daki ¢ozgii kopus oranlarmm tahminlemislerdir. Sonuglara
gore yapay sinir aglarimin kalite tahminlemesi i¢in etkin bir
teknik oldugu ve tekstil endiistrisinde pek ¢ok alanda
kullamlabilecegi bulunmugtur [30]. Nateri ve ark. nano-
bitim gdrmiis pamuklu kumasin antibakterival aktivitesini
yapay sinir ag1 akill sistemini ve bulamik-sinir teknigini
kullanarak simiile etmislerdir [31]. Au ve ark. hata geri-
vayllma ogrenme algoritmasi ve bulanik analitik hiyerarsi
prosesi ile ileri besleme yapay sinir ag1 kullanarak bir
konfeksiyon fabrikasimin yerlesimini belirlemek i¢in karar
alma modeli gelistirmislerdir [32]. Chen ve Huang kumas
boncuklanma derecelerinin degerlendirilmesi i¢in objektif
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ve yenilik¢i bir arag olarak goriintii analizimi kullanmiglar

ve yapay sinir aglarnnin Kohonen kendi kendine organize
goriintii haritalar ile boncuklasma derecesini degerlendir-
mislerdir [33]. Bu calismalara benzer sekilde kumas
hatalarinin analizinde [34, 35, 36, 37], ipliklerin ozellikle-
rinin tahminlenmesinde [38, 39, 40], hayvansal liflerin
teshisi ve simiflandinlmasinda [41, 42, 43], filtrasyonda
kullamim i¢in nonwoven kumaslarin yapiozellik iliskileri-
nin modellenmesinde [44], tekstil proseslerinin enteg-
rasyonu ve kontroliinde [45, 46, 47], burusmus kumaslarin
gorsel oOzelliklerini degerlendirmek icin [48], dokusuz
ylzeylerin yapisal parametrelerinin tasarlanmasinda [49],
moda perakende tahminlenmesinde [50], iplik ¢ekmesinin
tahminlenmesinde [51] ve liflerin ¢ekilebilirliginin tah-
minlenmesinde [52] vapay sinir aglannmm kullanimina
calisilmistir,

Recete tahmininde kullanilan yapay sinir aglar bir girdi ve
¢ikti tabakasindan ve bir veya birkag gizlenen tabakadan
olusmaktadir. Yapay sinir aglan gizlenen tabaka kullaml-
madiginda tek tabaka algilama sistemi (single layer
perceptron, SLP), gizlenen tabaka kullamldiginda 1se ¢oklu
tabaka algilama sistemi (multilayer perceptron, MLP)
olarak adlandinhir. Sekil 2 ve denklem 2've gire bir toplam
ve bu toplamin aktivasyon fonksiyonuna yerlestirilmesi ile
¢ikti tabakasi néronlar hesaplanir.

n
o 3 Z Wik
j=0

Burada w; agirhiklar, x; ise girdi tabakasindaki néronlarin
degerlerini gésterir. j: ise girdi tabakasindaki néronlan
ifade eden bir alt indistir.

(2)

Regete tahmininde kullamilan yvapay sinir agi modellerinde
genellikle aktivasyon fonksiyonu olarak nonlineer bir yapi
gosteren sigmoid fonksiyonu (denklem 3) kullanilir.

O=F(a)=1/(1+¢") (3)

Burada, F(a); aktivasyon fonksiyonu ve a; ndéronlarin
agirhklariyla ¢arpiminin toplam: (bias degeri bu
toplamdan ¢ikarilir) olarak ifade edilmistir.

Bu sigmoid fonksiyonu ile boyarmaddelerin konsantras-
yonlart agirhiklara baghi olarak hesaplanabilir. Arada
gizlenen tabaka var ise once gizlenen tabakanin noronla-
rinin degerleri denklem 4'e gire ve sonrasinda ciknt
tabakasindaki néronlarin degerleri denklem 5'e gore
hesaplanir.

HZFII(]WH-BI[] (4}
O=F, (HW,-0,) (5)

Burada, H:gizlenen tabaka noronlan, O;¢ikti noronlan, F;
aktivasyon fonksiyonu, I; girdi noronlan, H: gizlenen
tabaka ndronlan, W, ve W,:gizlenen tabaka ve gikig
tabakasi agirhklar, 0, ve 0, gizlenen tabaka ve ¢ikig
tabakasi bias degerleri.
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Bu néronlar matriks yapisinda elde edilebilir. Ornegin [1,5
1,5 0,5] ¢ikt1 matriksi 3 boyarmadde konsantrasyonunu
vermektedir.

Biag
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Girei
naronlan

| Fia) f——— O

Akramyon Cildi
[Fronksiyorn

Aegirhklar

Sekil 2. Tek tabaka algisal yapay sinir ag [53]

-

« |0
g : |8
: P s
= : 5]
: P
Girdi Gizlenen 2
tabakasi tabaka Cikti

tabakasi
Sekil 3. Coklu tabaka algisal yapay sinir ag [2]

Girdi ve ¢ikti tabakalarinin boyutlar problem tarafindan
saptanmasina ragmen verilen herhangi bir problemi
¢ozmek igin istenen gizlenen tabakadaki néron sayisi
yalmzca deneysel olarak saptanabilir. Ayrica transfer
(aktivasyon) fonksiyonu, 6grenme hizi, 6grenme kural
(agirhklarin degisimi i¢in), ve istenen dgrenme
orneklerinin sayisimin segimi timiiyle deneysel olarak
saptanmalidir.

Pek ¢ok cesit sinirsel hesaplama metodu bulunurken,
burada kullanilan yapay sinir a1 modeli c¢esidi
siniflandirma modellerini (perceptron) olusturur. Bir renk
uzmaninin drnek bir rengi kirmizimsi yesil (kirmizisi ¢ok)
olarak smiflandirmas: gibi, bu yapay sinir ag1 modeli de
ogrenme ve deneyim kazanma asamasindan sonra
Kubelka-Munk modelinde absorbtivitelere denk gelen
agirhiklar nonlineer olarak degistirerek (6rnegin mavinin
agirhgmm sifirlayarak ve yesilden gok kirmiziva agirhk
vererek) bu rengi simniflandirabilmektedir. Regete
tahminlemesi duramunda girdi tabakasi néronlarim renk
koordinatlar: (C1ELab degerleri, XY Z degerleri), L*, a* ve
b* degerleri ve spektral radyans faktori (SRF) ve spektral
reflektans degerleri [54,14, 55] ve ¢ikti tabakasi noron-
larim ise boyarmadde konsantrasyonlar olusturabilir.
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Ayrica burada dikkat edilmesi gereken bir husus da sudur
ki: renk tahminlemesi ve recete tahminlemesi farkh kav-
ramlardir. Renk tahminlemesinde bir regeteden iiretilen
rengin spektral reflektans degerlerinin tahminlemesi
gergeklestirilir. Regete tahmininde ise bunun tam tersi bir
islem uygulanir, yani alinan bir rengin spektral reflektans
degerlerinden regete tahmini, dolayisiyla karisim boyar-
maddelerinin konsantrasyonlarinin tahmini gergeklestiri-
lir. Pratikte bu iki sinif parametre arasinda tam ters bir iliski
yoktur ve tersine isleyen problemi ¢ozmek kolay degildir.
Yani hedef; reflektans spektrumu verildikten sonra renk-
lendirici regetesinin tahmin edilmesidir [2].

Yapay sinir aglarinda ornekler 6grenme kiimesi ve test
kiimesine ayrilir. Ogrenme kiimesi kullamilarak éncelikle
yapay sinir ag1 6gretilir. Ogrenme periyodunda renk girdi-
leri (renk reflektans degerleri gibi) ve karisim boyarmadde
konsantrasyonlar (¢iktilar) arasindaki iliskiyi yapay sinir
ag dgrenir. Ogrenme periyodu boyunca aga pek cok ornek
verilir. Uretimden gelen boyannmus érmekler bu gérev igin
yani agin 6grenmesi i¢in idealdir. Agin 6grenmesi sirasin-
da regete (¢1kt1) ve renk reflektans degerleri (girdi) bilinir.
Boylece ag1 olusturan yapay noronlar arasindaki baglanti-
lann agirlig ayarlanarak basit bir sekilde ag bu bilgivi
depolar. Ogrenmenin depolama islemi boya uzmaninin bil-
gi ve deneyimlerini biriktirme isine benzerdir [2]. Daha
sonra test drnekleri kullanilarak agin ve belirlenen agirlik-
larin dogrulugu test edilir.

Bir kere uygun olarak 6gretilen ag; agin test drneklerinde
¢ikti noronlarnm kendisi hesaplayabilir. Bu “genellestirme™
olarak bilinen 6nemli bir dzelliktir.

Bir yapay sinir agin tasarlamada en énemli parametreler kag
gizlenen tabaka ve gizlenen tabakada kag gizlenen ndron
kullamlacag: ve 6grenme kiimesinin biiyiikliigiidiir. Gizlenen
noron sayist deneysel olarak saptamir. Gizlenen néron sayisi-
na karsi test performansi egrisi cikarnlir ve en yiiksek
performans saglanan gizlenen néron sayisi tercih edilir.

Agirhiklarn belirlenmesinde momentum terimi ile uygun
agirhk degerlerine daha hizh vakinsama saglanir. Momen-
tum terimi 0-1 arasinda bir degerdir [ 56].

3. RENK OLCUMUNDE SINIR AGLARININ
KULLANIMI UZERINE CALISMALAR

Bishop (1991), normalize edilmis tristimulus degerlerine
dayanan bir yaklasinu simiile etmek i¢in geri yayilma agim
(backpropagation net, BPN) kullanmustir. Bu yaklagimn
avantaj! tristimulus degerleri ile girdi degiskeninin sayisimn 3
ile simirlanmasidir. Bu durumda bu ag topolojisi ¢ok basittir: 3
girdi, 8 ve 16 gizlenen ve renk sayisi kadar ¢ikti néron
birimlerinden olusur. Fakat sonuglarin pratik ile uyumu gok
diisiiktir [57].

Jasper ve ark. (1993); 3 ticari boyarmadde kullanarak
(Cibacron yellow G-E, Cibacron brilliant red 4G-E, ve
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Yo Huta =

Cibacron blue TR-E) 0, 0.05, 0.1 ve 0.15 g/l konsan-
trasyonlarda toplam 62 tane olmak tizere tekli, ikili ve iiglii
boyarmadde kansimlar ile boyama receteleri tiretmisler-
dir. 3 farkhh model ile boyama regeteleri elde edilmistir:
Beer yasasi modeli (Model 1), modifiye lineer model
(Model II) ve yapay sinir agi modeli (Model 111). Beer
yasasina gore boyarmaddelerin maksimum absorbsiyon
yvaptiklann dalga boyundaki absorbans degerleri ve
konsantrasyon arasindaki iliski denklem 6'de gosterildi.

A=alc (6)

Burada, A; boyarmaddenin maksimum absorbsiyon
vaptigl dalgaboyunda absorbans degeri, a; boyarmaddeye
dzel absorbtivite katsayisi,l; 15181n gectigi yol uzunlugu ve
¢; boyarmadde konsantrasyonunu ifade etmektedir.

Regete tahminlemesindeki relatif yiizde hatalar tek
boyarmadde ile bovamalar i¢in denklem 7've gore hesap-
lanmistir. Coklu boyarmadde kansimlan ile boyamalar
igin regete tahminlemesindeki relatif ylizde hatalar ise
denklem &'e gore hesaplanmistir.

Cg;un'd = Ciah minfenen |_’Cl ﬂﬂ

YoHata = (7)

L5 s ek |

f‘Rzr.'.-nk =Bkt 3 '133.-m =B i ’ H]l':"‘“‘ = Yot e s x104 (8}
l\l R;.-..l. +'3:\|u1 +¥, ok

wanr

Burada; c¢; konsantrasyonun, R; kimuz boyarmadde
konsantrasyonunun, B: mavi boyarmadde konsantrasyo-
nunun; Y; san boyarmadde konsantrasyonunun alt indise bagh
olarak gergek ve tahminlenen degerlerini ifade etmektedir.

Beer vasasi modeli (Model ) igin denklem 9'deki matema-
tiksel ifade; modifiye lineer model (Model IT) i¢in denklem
10'deki matematiksel ifade kullanilmastir.

A | [€CCy CCs CGx ]
Ays |=| CCyy CCy CCy | g (9)
| 45| | CG, CC;, CCyy |
(Ao | [Bo By By B2
Ags | | Poz Ba B Bas |
Ao ) Bos Bsi Bs2 Bss|ca (10)
| Ao | [Bos Ba Ba Baa oy

Burada A; boyarmaddelerin maksimum absorbsiyon
vaptiklan dalga boylan olan 420 nm'de san, 595 nm'de
mavi, 520 nm'de kirmizi boyarmadde icin absorbans
degerlerini, C;= a,l; tek basmma boyarmaddelerin
spektrasindan clde edilen kalibrasyon katsayisi, fi; ise
Model I i¢in kalibrasyon katsayilarin; ¢, c., ¢;; sirasiyla
kirmizi, mavi ve sart boyarmaddelerin konsantrasyonunu
ifade etmektedir.
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Model [I'de B,:kesisim terimidir ve bu terim ile tiglii boyar-
madde karisimlarindaki boyarmadde etkilegimleri hesaba
katilabilmistir. Ayrica bu modelde 4 dalgaboyu igin absor-
bans degerleri kullanilmistir.

BeEE m-eN-sE SANE"
&

B ml'lﬁ'nlﬁ (i

015

Sekil 4. Ug model igin viizde relatif hatalarn histogrami [1].

Yapay sinirsel ag modelinde geri yayilma yaklasimu (back
propagation net, BPN) kullamilmistir. Aktivasyon
fonksiyomu olarak sigmoid fonksiyon, Aspirin isimli bir
software, farkh ag topolojileri (en iyi sonug 401-12-3 ile elde
edildi) denenmistir. Ogrenme hizz 0,01 olarak almmustir.
Sonug olarak Beer yasasindan sapmalardan dolay: ortalama
relatif hata Model I'de %31 olarak saptanmustir. Model 11
yalmzea 3'li boyarmadde kansimlan icin %9 ortalama
relatif hata vermistir. Model III %2,6 relatif hata ile diger
modellerin tiimiinden 1yi sonug vermistir [1].

Bu calismaya Vangheluwe ve ark.'larnt (1994) tarafindan
yaptilan bir elestiride networkun 6grendigini dogrulamak
igin herhangi bir test kiimesi bulundurulmadig
bildirilmistir [58]. Buna karsilik olarak Jasper (1994) test
ormekleri kullandiklarnm aciklanustir, Fakat test kiimesi
olarak kullanilan &rnek sayist hala agik olarak
belirtilmemistir,

Sekil 5'te de gosterildigi gibi belirli bir degerden sonra
ogrenme dongiisii (kiimesi) sayisindaki artis 6grenme
kimesinin dogrulugunu artirirken, test kiimesinin
dogrulugunu azaltmaktadir, Bu asin 6grenme (over
trainig) denilen durumdan kaginmak icin 6grenme ve test
kiimesi 6rnek sayilarinin dogru segilmesi onemlidir. Asin
ogrenme; 6grenme kiimesinin belirli bir 6rnek sayisindan
sonra yapay sinir agmin agirhk dizeltmesi ile hatay
azaltmasi yerine ezberlemeye baslamasi ve dolayisiyla
hata paymin artmaya baslamasina yorumlanmaktadir [59].

] 10000 20000 J0000 40000 SO00D BOOOD  TOOOO

Ogprmnires dungsi sayisi

Sekil 5. Ogrenme kiimesindeki dongii sayisina gére G@renme
kiimes1 ve test kiitmesindeki ortalama hatalar [ 8]
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Bezzera ve Hawkyard (2000) ¢alismalarinda 3 farkh ileri
besleme yapay sinir agi (feedforward neural network)
yontemini floresant boyarmaddelerin konsantrasyonunu
tahmin etmek igin kullanmislardir. 283 6rnek yapay sinir
afin dgrenmesi igin ve 28 ornek yapay sinir agini test
etmek igin kullamlmistir. Bu yontemde girdi tabakas:
noronlan olarak toplam spektral radyans faktori (SRF),
XYZ wve L*a*b* degerlerinden faydalamilmustir. Bu
girdileri farkli olan yapay sinir aglarindan yalmzca SRF
degerlerini girdi noronu olarak kullanan yapay sinir ag1 %
3,92 ortalama viizde relatif hata ile kabul edilebilir sonug
vermistir. XYZ ve L*a*b* girdi noronlari i¢in yapay sinir
aglan ise swasiyla %45,66 ve %3948 ortalama yiizde
relatif hata degeri vermislerdir. Aym zamanda tersine
yonde islem uygulandiginda yani konsantrasyon
degerlerinden SRF egrilerinin iiretilmesinde iyi sonuglar
elde edilmistir. Ayrica test kiimesindeki drnek sayisinin
189'dan (%3,56 rolatif hata) 208'¢ (%4,43 rolatif hata)
artinlmasi ile 400-700 nm arasinda tahmin edilen ve
dlciilen SRF degerlerinden olusan egriler cikarilmistir
(Sekil 6, 7)[54].

- = Tamin sdiies
o Garoek
0.8
206~
F r
0.4 ::
&
f‘..
1 e - ¥
.«.-".{.:“ : L= A
- N i -:‘;
1 ¥+ Y s~ = .
406 300 &00 g

Dalga boya {mm)

Sekil 6. 189 émek sayisi1 icin gercek ve tahmin edilen SRF egrileri 53]

200 500 600
Daiga bayu {nm}

Sekil 7. 208 drmek sayisi icin gergek ve tahmin edilen SRF egrileri [53]

Marjoniemi ve Mantysalo (1997); ANFIS (Adaptive Neuro
Fuzzy Inference System) sistemini; dalga boyu ve
konsantrasyondan boyarmadde absorbansimi tahmin etmek
icin kullanmayr denemislerdir. 2 wveri kiimesi ve ikili
boyarmadde kansimlarmin her biri bu amag igin kullanil-
mustir. Birinei veri kiimesinde san boyarmaddenin konsan-
trasyonu 50 mg/l, ikinci veri kiimesinde 100 mg/ olarak
almmustir. Kirmizi boyarmaddenin konsantrasyonu ise birinci
ve ikinci veri kiimesinde 0-900 mg/1 araliginda degismistir
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ve her bir veri kiimesi igin 18 diizeye ayarlanmistir. 400-580
nm dalga boyu arasinda 19 dalga boyu diizeyi
kullamilmugtir. Ogrenme kiimesi 342 ornekten, test kiimesi
23 omekten olusmustur. Kirmuzi boyarmadde konsan-
trasyonunda degisimlerle goriiniir bélgedeki gercek ve
tahmin edilen absorbans degerleri arasinda uyum gozlene-
rek ANFIS'in basarisi kanitlanmastir,

Yapay sinir aginin performansina denklem 11'den elde edilen
standart tahminleme hatasina (P) gore karar verilmistir.

S]]

Burada c,; 6rmek 1igin test kiimesinin tahmin edilen ortala-

ma konsantrasyonu, c, ; drnek 1 i¢in test kiimesinin bilinen
konsantrasyonu, n; test Orneklerinin sayisini ifade
etmektedir [60].

(11)

Westland (1998); ¢oklu tabaka algisal yapay sinir agim
(MLP) kullanarak regete tahmimi yapmistir. 400-700 nm
bélgesinde 10 nm araliklarla reflektans degerlerine
karsilik gelen 31 tane ¢ikti tabakasi noron birimi ve 6 baski
miirekkebi icin konsantrasyonlan gosteren 6 girdi tabakasi
noron birimi kullanilmistir. Gizlenen tabakadaki noron
sayist 6, 7 ve 8 alinarak etkisi incelenmistir. Momentum
terimi 0,1 olarak sabit alinmistir. Renk karnisimlan opak
grafik tizerine basilnustir. 123 érnekten olusan 6grenme
kiimesi ve 40 drnekten olusan test kiimesi olmak iizere 163
renk ormegi kullamlmistir. Diger aglarda 80, 60 ve 40
ogrenme kiimesi oOrnek sayisi kullamilarak oOgrenme
kiimesi ornek sayisinin yapay sinir aglarmin tahminleme
performansindaki etkisi incelenmistir.

Sekil 8'de aym sayida test Ornegi sayist igin renk
tahminlemesinde yapay sinir agi ve K-M tahminleme
sisteminin performans: karsilastirtlmistir. Yapay sinir ag
igin 6 (eskenar dortgen), 7 (kare) ve & (licgen) gizlenen
tabaka noron sayisi ile cahsilmistir. Sekil 8'de K-M
modelinin performans: tek bir yildiz isareti ile
gosterilmistir. Test kitmesindeki her 6rnek igin CMC(2:1)
renk farkhligi hesaplanmis ve tiim érnekler igin ortalama
renk farkliligr belirlenmistir. Verinin ii¢ kiimesinin her biri
igin kesiksiz gizgiler lineer regresyon uyumunu gosterir.
Yapay sinir aglan performansinda gizlenen tabakadaki
ndron sayisinin etkisinin az oldugu bulunmustur. Ogrenme
kiimesindeki omek sayisi artarken yapay sinir aginin
performansinda siirekli bir gelisme gozlenmistir. Ogrenme
kiimesi drnek sayis1 123 oldugunda K-M modeli yaklagik
1,5 birim ortalama E renk farkliligi verirken yapay sinir ag1
kullamildifinda yaklasik 1 birim ortalama E renk farkhilig
elde edilmistir. Ayrica sekil 8'e gore 40 kalibrasyon drnegi
igin K-M modelinin tercih edilir oldugu bulunmustur.
Fakat K-M modeline daha fazla ornek girilirse bunun
modelin performansinda daha fazla gelisme saglayip
saglamayacag agik degildir. Ayrica yiiksek sayida
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dgrenme kiimesi drnek sayisi i¢in ANN modeli oldukga
uygunken, K-M denklemlerine ilave drnekler eklemek
kolay degildir. ANN modeline ise 123'ten daha fazla 6rmek
girmis olsaydik olasi olarak AE renk farklihigi degerlerinde
daha fazla gelisme gozlenebilecegi ve bu degerin 1'den
asa@ diisecegi bildirilmistir [2].
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Sekil 8. Yapay sinir ag1 ve K-M modeli i¢in ortalama CMC renk
farklihg [2].

Ayrica Westland (2002); regete tahminlemesinin tersine
renklendirici konsantrasyonlarindan spektral reflektans:
tahminleme yetenegi bakimindan Kubelka-Munk modeli
ve yapay sinir aglarni (ANN) kullanmistir. Bunun igin iki
yontemi kombine ederek hibrid bir KM-ANN modelinin
performansint  degerlendirmistir. Bu amag¢ igin, 6
miirekkep bileseni (6 girdi tabakasi néronu) (agik regine,
beyaz, siyah, siyan, magenta ve sar1) kullamlmigtir. 108
renk regetesi hazirlanmis ve basilmistir. Her drmegin
spektral reflektans degerleri ticari reflektans spektrofo-
tometresi kullanarak 10 nm araliklarla 400-700 nm bélge-
sinde dlgiilmistiir ve dolayisivla 31 cikti néronu elde
edilmistir. 75 6mek renkten olusan ogrenme kiimesi ve
agin performanst belirlemek igin 33 test kiimesi ornegi
kullamlmistir. Tahminleme performansi; gercek ve
tahminlenen spektralar arasinda RMS (root-mean squares)
hatas1 ve CIELab AE renk farkhihi@ hesaplamalan
kullanarak belirlenmistir. Yapay sinir agi momentum ile
BPN algoritmas: kullanarak ogretilmistir. Bu algoritma
(Matlab'da traingdm 6grenme (training) fonksiyonu ile) 2
parametreyi gerektirir: 6grenme hizi ve momentum terimi.
Momentum terimi 0,9 olarak ve 6grenme hizi 0.2 olarak
sabit alinmistir. Yapay sinir aglan her biri i¢in 500.000
toplam devir ile 5, 10, 15 ve 20 norondan olusan gizlenen
tabakalar kullamlmistir. Gizlenen tabakadaki néronlar icin
Tan-Sigmoid transfer fonksiyonu ve gikti tabakasi igin
Log-Sigmoid fonksiyonu se¢ilmistir.

Ogrenme kiimesi igin hata beklendigi gibi gizlenen
tabakadaki néronlarin sayisinin artisi ile azalmustir. Yapay
sinir aginin genellestirme yetene@inin; dgrenme boyunca
kullanilmayan ayr bir veri kiimesi (test kiimesi) tarafindan
test edilmesi nedeniyle gizlenen noronlarm sayist 10'n
astiginda test kiimesindeki hatamin artmaya basladig
gorilmustiir (Sekil 9, 10).
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Sekil 9. Ogrenme kiimesi icin RMS hatasi [61].
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Sekil 10. Test kiimesi 1gin RMS hatas: [61].

AE renk farklhih@ deferine gire yapay sinir aglarinn
performans: karsilastinldiginda, K-M meodeli igin 2,9;
ANN icin 8,23 AE renk farklihig: degeri elde edilmistir.
Fakat K-M modelinin bazi temel 6zellikleri siirdiiriilerek
ANN esash bir hibrid model kullamildiginda, bu hibrid
modelin ANN ve KM yaklasimlarimn her ikisinden iistiin
performans gosterdigi bulunmustur [61].

Bunun ilerisinde yapilan ¢alismalarda ise yapay sinirsel
aglar, bulamk sistemler ve genetik algoritma gibi gesitli
“soft computing”™ teknikleri kombine edilmistir Bu
kombine model ile 0,27 gibi kabul edilebilir renk farklhilik
degerleri elde edilebilmistir. Bu kombine sistemlerin
aciklanmasi baska bir makalenin konusu olabilir. Bu
modelin renk farkhiligi degerlerini gelistirmesinin
arkasinda yatan mantik ise; renk reflektans degerlen
yamnda L, C, H gibi rengin algisal 6zelliklerinin (agikhlk,
renk tonu ve kroma) de konsantrasyon hesabina katilma-
sidir, Bu amacla Mizutani ve ark. (1995, 2000) bu alanda
galisma yapmuslar ve CANFIS (Coactive neuro-fuzzy
system) sistemi ve GNF (Genetic-Neuro-Fuzzy) sistemle-
rini kullanmuslar ve sirasiyla 2,0 ve 0,27 renk farkhilhk
degerleri elde etmislerdir [55, 62].

4.SONUC

Regete tahminlemesinde Beer yasasina dayanan
bilgisayarh recete hesaplama sistemleri yetersiz kalmakta-
dir ve tahminlenen ve gergek recete degerleri arasindaki
hata yiizdesi ¢ok yiiksektir. Bu nedenle bilgisayarh recete
hesab1 i¢in yeni modeller gelistirilmeye calhisilmaktadir.
Insan gézii 1,0 'dan daha kiiciik renk farkhiliklarnni ayirt
edemez. Dolayisiyla endiistride AE renk farklilig: degerle-
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rinin 1'den kiiciik olmasi istenir. Bu yiksek spesifik deger-
in karsilanmasi deneyimli renk uzmanlan igin bile zordur.
Yeni gelistirilen yapay sinir aglarina dayanan model ile
hesaplanan recetelerden elde edilen renk farklilhik degerle-
r1, geleneksel regete olgiim sistemlerine gore daha 1yi renk
farklilik degerleri vermesine karsin, bu yiiksek spesifikas-
yonlarnn tam olarak karsilayamamastir. Yapay sinir agi
modelinde; Beer yasasina dayanan modele gore konsan-
trasyon ve absorbans arasindaki dogrusalligi bozan hetero-
jen etkilesimler de hesaba katilabilmistir ve bu da, modelin
sonuglannin gelismesini saglamustir. Dolayisiyla yapay
sinir aglannin ve daha ilerisi i¢in genetik algoritma, bula-
mk mantik ve bunlarin kombinasyonunun renk regete
tahminlenmesinde uygulanabilirligi hakkinda daha detayh
galismalar vapilmasi 6nerilebilir.
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