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Ozetce— Nano-kaplamali camlar, sanayi, ulasim ve mimari
yaplar olmak iizere farkhh alanlarda yaygin olarak
kullanilmaktadirlar. Bu camlar c¢esitli ince film kaplama
uygulamalar: ile elde edilmelerinin ardindan ikincil islem
olarak nitelendirilen 1s1l islem siirecine (temperleme, biikkme vb.)
maruz birakilmaktadirlar. Bahsi gecen bu iki asamal siirecin
her ikisi de ortaya cikan iiriiniin elektriksel ve mekanik
ozelliklerinin degisimine yol acmaktadir. Birinci asamanin
sonucunda elde edilen gecirgenlik, kaplamal yiizey yansima ile
kaplamasiz yiizey yansima degerleri gibi elektriksel 6zellikler,
analitik yontemler ile hesaplanabilirken; ikinci asamanin kaotik
yapisi, bu parametrelerin benzer yontemler ile hesaplanmasina
izin vermemektedir. Bu yiizden bu ¢alismada, mimari yapilarin
dis cephesinde kullanmlmak amaciyla iiretilmis olan nano-
kaplamali cam tiiriiniin elektriksel o6zelliklerinin tahminine
yonelik c¢ok girisli-cok cikish bir derin sinir ag yapisi
tasarlanmis; 64 farkh kaplama tiiriine sahip veri seti giiriiltii
ekleme teknigi ile genisletilmis ve tahmin basarisinda hiper
parametrelerin performanslari karsilastirnlmistir. Ag yapisinin
performansi Ortalama Mutlak Hata (OMH), Ortalama Karesel
Hata (OKH) ve determinasyon katsayis1 (R?) metrikleriyle
olciilmiistiir. Tasarlanan ag yapisi, 16 numune iizerinde test
edilmis ve elde edilen sonuclara gore, en iyi performansin
genisletilmis veri seti kullanmlarak Adadelta 68renme
algoritmas1 ile ReLU aktivasyon fonksiyonun bir arada
kullanildig1 deneyde oldugu gozlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler—ince film kaplama; derin sinir aglari;
yapay ogrenme.

Abstract— Nano-coated glasses are widely used in different
fields such as industry, transportation and architectural
structures. After these glasses are obtained by various thin film
coating applications, they are subjected to the heat treatment
process (tempering, bending, etc.), which is considered as a
secondary process. Both of these two-stage processes lead to
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changes in the electrical and mechanical properties of the final
product. While electrical properties such as transmittance,
coated surface reflection and uncoated surface reflection values
obtained as a result of the first stage can be calculated by
analytical methods; the chaotic nature of the second stage does
not allow these parameters to be calculated with similar
methods. Therefore, in this study, a multi-input-multi-output
deep neural network structure was designed for the estimation
of the electrical properties of the nano-coated glass type
produced for commercial use in architectural fields. Moreover,
The dataset with 64 different coating types was augmented by
adding noise technique and the performances of the
hyperparameters in prediction success were compared. The
performance of the network structure was measured by the
mean absolute error, mean squared error, and coefficient of
determination metrics. The designed network structure was
tested on 16 samples and according to the results obtained, it
was observed that the best performance was achieved with the
Adadelta learning algorithm and ReLU activation function on
the augmented data set.

Keywords—thin film coating; deep neural networks; machine
learning.

I. GIRIS

Nano-kaplamali camlar, optik (reflektif/antireflektif
kaplama, ince film polarizdrler vb.), opto-elektronik (foton
dedektorleri, fotovoltaik aygitlar, ince film gdstergeler),
mikro-elektronik (yariiletkenler) gibi alanlarda genis bir
yelpazede kullanilmaktadirlar [1]. Cok katmanli yapiya sahip
bu kaplamali camlarin gegirgenlik, yansima, sogurma gibi
elektriksel davraniglar ile sertlik gibi mekanik ozellikleri;
kaplamada yer alan katmanlarin malzeme tipi, Ozelligi,
kalinlig1 ve dizilim sirast ile dogrudan iliskilidir [2]. Sekil 1°
de detayl1 yapis1 verilen bu camlar, ilk adimda altlik malzeme
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iizerine ince film kaplama teknolojileri kullanilarak, ikinci
adimda ise mekanik dayanikliliklarinin arttirilmasi  ve
giivenlik agisindan kirilma davranislarinin - degistirilmesi
amaciyla 1s1l islem siirecine tabi tutularak kullanima hazir hale
getirilmektedirler. iki asamal1 bu siirecin birinci asamasinin
sonucunda elde edilen gegirgenlik, kaplamali yiizey yansima
ile kaplamasiz yilizey yansimadan olusan elektriksel
ozellikleri, analitik yontemler ile hesaplanabilmektedir.
Ancak ikinci adimin kaotik yapisi, bu parametrelerin benzer
yontemler ile hesaplanmasina izin vermemektedir ve analitik
metotlar burada kullanilamamaktadir [3]. Dolayist ile bu siire¢
deneme-yanilma seklinde yiiriitiilmekte ve bu durum
isletmeler i¢in zaman ve maliyet kayiplarma sebep
olmaktadir.

Cam althk
Nano - kaplama
Cam althk

Sekil 1. Nano-Kaplamali Camin Detayli Yapisi

Literatiirde ince film kaplama, cam ve yapay 6grenme
anahtar kelimelerinin birlikte gectigi mevcut caligmalar
incelendiginde, bu ¢aligmalarin ¢ogunlukla 1s1l iglem 6ncesine
siireci  Oncesine ait parametrelerin  kestirimine  ve
optimizasyonuna odaklandig1 goriilmiistiir. Ancak bu siirecin
analitik yontemlerle ¢ozlimlenebilmesi ve verilen girig
parametrelerine gore c¢ikista gecirgenlik, iletim, yansima,
sogurma gibi elektriksel davranis 6zelliklerine ait degerleri
hesaplayan paket programlar [4] da mevcut olmas1 sebebi
ile, mevcut c¢aligmalar burada odaklanilan problemin
¢Oziimiinde yetersiz kalmaktadirlar.

Cassar ve ark. ¢ok bilesenli oksit camlarin gegis sicakligt
tahmini i¢in 55150 inorganik cam 6rneginin bulundugu veri
setini kullanarak yapay sinir ag1 egitimi gerceklestirmislerdir.
Veriler, SciGlass 7.12 veri tabanindan alinmig olup; tahmin
basarisi % 95 olarak belirtilmigtir [5].

Khorasani ve ark. optik lenslerdeki renk sapmasini belirten
parametrelerden biri olan Abbe sayisinin tahminine yonelik
gerceklestirdikleri ¢alismada, INTERGLAD veri tabaninda
yer alan yiiksek kirilma indisine sahip 879 adet cama ait
degerleri kullanmiglardir. Bu calismada ¢oklu dogrusal
regresyon ve ridge regresyon yontemlerini uygulamis ve R?
degerini, ¢oklu dogrusal regresyon yontemi igin 0.944 ve
kernel ridge regresyon yontemi igin ise 0.996 olarak elde
etmislerdir [6].

Cassar ve ark. optik cam tasarimina yonelik genetik
algoritma (GA) tabanli model gelistirmislerdir. Bu amagla
SciGlass veri tabanindan oksitli camlara ait gecis sicakligl ve
kirilma indisi verilerini elde ettikten sonra bu 6zellikler i¢in
sinir aglar ile tahmin modelleri olusturmuslardir. Ardindan
GA kullanarak 1.7 ve daha yiiksek kirilma indisi ile 500 °C ve
daha diisiik cam gecis sicakligma sahip camlarin bilesen

bilgilerini arastirmislardir. Yazarlar birlestirilmis
algoritmalarin irettigi sonuglardan 6rnek sectikleri iki cam
bilesiminin laboratuvar ortaminda liretimini

gerceklestirmisler, sonuglarin uyum igerisinde oldugunu
gostermisler ve gelistirdikleri tasarimin cam gelisimine katki
saglayarak, deneme-yanilma hatalarim azalttigini
belirtmislerdir [7].

Khorasani ve ark. ¢ok katmanli algilayicilar kullanarak
titanyum ince film tabakalarin sertliginin tahmin edilmesini
ele almislardir. Bu amagla, kimyasal ve fiziksel buhar
biriktirme islemleri sirasinda elde edilen deneysel verileri
kullanmiglardir.  Geri  yayilim algoritmas1 kullanarak
olusturduklart modelin %0.035 hata degeri ile yiiksek basari
sagladiklarini sdylemislerdir [8].

Shen ve ark. yan iletken ince filmlerin o6zelliklerini
tahmin etmek igin sinir aglarma dayali bir yontem
sunmuslardir. Ince film ozelliklerinin imalat islemindeki
kontrol parametrelerine gére kestiriminin miimkiin oldugunu;
ancak modelin iyilestirilmesi igin daha fazla verinin
toplanmasi gerektigini belirtmislerdir [9].

Jiang ve ark. ¢ok katmanli optik film tasariminda optik
ozellikler 6zelinde katman kalinliklarinin optimizasyonunda
Derin Q Ag1 (Deep Q Network) metodunu dnermislerdir. GA
ile Q Ogrenme yontemlerinin performans kiyaslamalarin
yaptiklar1 bu ¢aligmada, derin Q ydnteminin daha iyi sonuglar
iirettigini sdylemislerdir [10].

Rabady ve ark. optik girisim filmlerinde optimal
kalinliklarin bulunmasina yonelik yaptiklar1 ¢alismada GA,
igne metodunu ve Pargacik Siiriisii Optimizasyonunu (PSO)
kullanmiglardir. Bu calismada gergeklestirilen deneylerde
yansima parametresi nezdinde en iyi sonucun PSO algoritmasi
ile saglandigini belirtmislerdir [11].

Bishnoi ve ark. silikat camlarin yogunlugu ve oksit
bilesenlerinin mol yiizdeleri ile Young modiil parametresinin
tahmin  edilmesi  lizerine  hazirladiklart  ¢aligmada
INTERGLAD Ver.7 veri tabanindan elde edilen verileri
kullanmiglardir.  Gauss Siireg  Regresyonu ydntemini
kullanarak olusturduklart modelde 0.925 R? degeriyle yiiksek
performans elde ettiklerini vurgulamiglardir [12].

Jiang ve ark. segici solar sogurucu kalinliginin
optimizasyon siiresinin iyilestirmesi igin pekistirmeli
6grenme yontemlerinden derin Q 6grenme tabanli algoritmay1
onermislerdir. Basart yiizdesi belirtilmeyen bu ¢alismada,
optimizasyon siire maliyetinin 20 dakika olarak
belirtilmislerdir [13].

Akca ve ark. ise bu ¢aligmayla ayn1 problemi ele aldiklar
bir bagka c¢alismalarinda, lineer regresyon ve YSA
yontemlerini kullanarak diigilk hata ve yiiksek genelleme
yetenegi elde edebilmislerdir [3]. Burada 6nerilen galisma ile
[3] nolu ¢alisma arasindaki temel farklilik, veri seti i¢erisinde
degisken kaplama kalinliklarina yer verilmemesi ve dalga
boyu bazindaki degerlerin giris parametresi olarak kullanilmis
olmasidir.

Sonug olarak nano kaplamali camlarin 1sil islem sonrasi
parametrelerin tahminine yonelik, [3] nolu ¢aligmadan bagka
bir caligmaya rastlanilmamistir.

Bu bildiride sunulan ¢aligmada, nano boyutlu kaplamali
camlarin iiretim 6ncesinde belirlenen ve 1s1l igslem sonrasinda
beklenen elektriksel 6zelliklere sahip olmasi igin; baslangig
giris kosullarin1 tahmin edebilecek ¢ok girisli-cok ¢ikislt bir
derin sinir ag1 yapist dnerilmistir.

Calismanin  geri  kalan
diizenlenmistir: Bolim I’

kismi  asagidaki sekilde
de kullanilan veri seti ve
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yontemlerden bahsedilmigtir. Boliim III” te gergeklestirilen
deneylerin performanslart degerlendirilmistir. Bolim IV’ te
ise sonuglar tartisilmig, yorumlanmig ve gelecekteki
¢alismalardan bahsedilmistir.

II. YONTEM

Bu caligmada, Tirkiye Sise ve Cam Fabrikalar1 Bilim
Teknoloji ve Tasarim Merkezi biinyesinde mimari kullanima
yonelik gelistirilen nano kaplamali camlar arasindan segilen
tek bir grubun spektrofotometre Olclim  sonuglari
kullanilmistir. Bu gruba ait veri seti, farkli katman sayisina (11
den 14 e kadar ) ve dizilim tiirlerine sahip 64 cam numunesinin
goriiniir dalga boyu (D) araligindaki (380-980 nm) 1s1l islem
oncesi (II0) ve sonrasi (IIS) olmak iizere gegirgenlik (G),
kaplamali yiizey yansima (KYY) ve kaplamasiz yiizey
yansima (KsYY) gibi elektriksel ozelliklerine ait degerleri
igermektedir.

Veri setinde, 64 numuneye ait 121 farkli dalga boyu degeri
i¢in (380 nm den 980 nm ye kadar 5 nm artim aralig1 ile)
yukarida belirtilen 3 adet elektriksel 6zellik mevcuttur. Bu
degerlerin tahmin edilmeye g¢alisildigi bu ¢alismada, ¢ikisin
yiiksek boyutta bir deger almasi nedeniyle Sekil 2’de yer alan
cok-girisli ve ¢ok-cikisli derin sinir ag1 yapist kullanilmastir.
Veri setinin %75’1 egitim ve %25’1 de test seti olarak
ayrilmustir. Girdi boyutu (121x4) olan bu modelde kayip/yitim
fonksiyonu olarak OMH kullanilmis ve performans
iyilestirme yontemlerinden diiglim seyreltme (dropout)
metodu kullanilmistir. Gergeklestirilen deneyler sonrasinda
o0grenme orani (learning rate) 0,01; diigiim seyreltme orani 0,1

ve egitim yineleme (epoch) sayist 1k olarak belirlenmistir.
Asir1 6grenmenin 6niine gegmek icin Gauss dagilimina sahip
degerler dizisinin egitim verilerine eklenmesiyle (giirilti
ekleme-noise  injection) veri setinin  genisletilmesi
saglanmstir. Bu sayede veri setinde 64 olan 6rneklem sayist
208’ e ¢ikarilmustir.

Cok-girisli ve c¢ok-¢ikisli derin sinir agmin egitiminde
hatayr minimize etmek igin gradyan inig tabanli 7 farkli
O6grenme algoritmasi uygulanmustir.

Modelin gegerliligi OMH (Denklem 1), KOH ( Denklem
2) ve R? (Denklem 3) olgiitleri ile degerlendirilmistir. OMH
ve KOH o6lgiitleri iki numune arasindaki 6l¢iimlerin mutlak ve
karekoksel olarak birbirinden ne kadar uzak oldugunu
belirlemede kullanilirken; R? 6lgiitii ise verilerin egriye hangi
6lciide uydugunu belirlemede kullanilmaktadir. Burada n,
6l¢lim sayisint; y; Olglim degerini; ¥; tahmin degerini ve ¥; ise
6lglimlerin ortalama degerini gostermektedir.
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Sekil 2. Cok-Girisli Cok-Cikislhi Ag Yapist
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III. DENEYSEL SONUCLAR

Tasarlanan ¢ok-girigli ¢ok-¢ikigli derin sinir ag1 yapisinda
deney seti olarak Veri Seti-I (giiriiltii eklenmemis) ve Veri
Seti-II (giirtiltii eklenerek genisletilmis) kullanilmistir. Her
biri i¢in 7 farkl1 grenme algoritmasi ile sizint1 dogrultulmus
birim (leakyReLU), ReLU, sigmoid ve hiperbolik tanjant
(tanh) aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilarak deneyler
gerceklestirilmis ve test seti performans sonuglari sirastyla
Tablo I, I, IIL, IV, V, VI ve VII’ de verilmistir. En yiiksek
performans sonuglart yesil renk ile vurgulanmistir. Farkli
O0grenme  algoritmasi  ve  aktivasyon  fonksiyonu
kombinasyonlarinin  kullanimi sonucunda farkli basari
degerleri elde edilmistir. Tahmin performansindaki bu
degisimlerin nedeni, temin edilen dl¢timlerin gesitlilik (farkli
katman sayisi, dizilimi vb. 6zelliklere sahip numuneler) arz
etmesinden kaynaklanmaktadir.

Adadelta 6grenme algoritmasi kullanilarak elde edilen test
sonuglarinin yer aldig1 degerler Tablo I’ de sunulmustur. En
iyi performans Veri Seti-II kullanilarak ReLU aktivasyon
fonksiyonunun uygulandigi deneyde gozlemlenmistir.

Adagrad 6grenme algoritmasi kullanilarak elde edilen test
sonuglarinin yer aldig1 degerler Tablo II” de sunulmustur. En
iyi performans Veri Seti-II kullanilarak tanh aktivasyon
fonksiyonunun uygulandigi deneyde gozlemlenmistir.

Veri Seti-1 Veri Seti-I1
Adamax
OMH KOH R2 OMH KOH R2
leakyReLU 4.25 5.48 0.94 3.27 4.19 0.97
ReLU 2.67 3.33 0.98 2.11 2.5 0.99
sigmoid 5.01 6.24 0.93 4.48 5.6 0.94
tanh 4.89 6.16 0.93 4.35 5.51 0.94

Tablo I1I. Adamax Ogrenme Algoritmasi ile Elde Edilen Test Seti
Sonuglari

Adam &grenme algoritmasi kullanilarak elde edilen test
sonuglarinin yer aldigi degerler Tablo IV’ de sunulmustur. En
iyi performans Veri Seti-II kullanilarak ReLU aktivasyon
fonksiyonunun uygulandig: deneyde gozlemlenmistir.

Veri Seti-1 Veri Seti-11
Adam
OMH KOH R2 OMH KOH R2
leakyReLLU 12.81 16.01 0.75 3.83 4.78 0.97
ReLU 4.35 5.26 0.95 2.72 3.38 0.98
sigmoid 4.83 6.13 0.93 4.36 55 0.94
tanh 5.01 6.33 0.92 4.76 5.89 0.94

Tablo IV. Adam Ogrenme Algoritmas ile Elde Edilen Test Seti Sonuglart

Nadam 6grenme algoritmasi kullanilarak elde edilen test
sonuglarinin yer aldigi degerler Tablo V’ te sunulmustur. En

Veri Seti-I Veri Seti-11
Adadelta
OMH | KOH | R2 | OMH | KOH | R2
LeakgReL 3.53 442 | 097 224 289 | 098
ReLU 4.15 522 | 096 2 249 | 099
sigmoid 496 624 | 093 | 453 572 | 094
tanh 496 624 | 093 | 455 574 | 094

Tablo I. Adadelta Ogrenme Algoritmasi ile Elde Edilen Test Seti Sonuglari

iyi performans Veri Seti-Il kullanilarak leakyReLU
aktivasyon fonksiyonunun uygulandig1 deneyde
gozlemlenmistir.
Veri Seti-1 Veri Seti-I1
Nadam
OMH | KOH | R2 OMH | KOH | R2
leakyReLU 3.71 4.72 0.96 3.61 4.5 0.96
ReLU 5.13 6.41 0.93 3.93 4.8 0.96
sigmoid 5.22 6.69 0.92 4.79 5.91 0.94
tanh 5.22 6.73 0.92 4.99 6.13 0.94

Veri Seti-1 Veri Seti-I1
Adagrad
OMH KOH R2 OMH KOH R2
leakyReLU 32 4 0.97 2.9 3.66 0.98
ReLU 3.48 422 0.97 3.5 42 0.97
sigmoid 4.87 6.12 0.93 2.88 3.63 0.98
tanh 4.96 6.23 0.93 2.88 3.59 0.98

Tablo II. Adagrad Ogrenme Algoritmasi ile Elde Edilen Test Seti

Tablo V. Nadam Ogrenme Algoritmasi ile Elde Edilen Test Seti Sonuglari

RMSProp 6grenme algoritmast kullanilarak elde edilen
test sonuglarinin yer aldigi degerlere Tablo VI’ da yer
verilmigtir. En iyi performans Veri Seti-II kullanilarak
sigmoid aktivasyon fonksiyonunun uygulandigi deneyde
gozlemlenmistir.

Sonuglari

Adamax 6grenme algoritmasi kullanilarak elde edilen test
sonuglarinin yer aldig1 degerler Tablo III’ te sunulmustur. En
iyi performans Veri Seti-Il kullanilarak ReLU aktivasyon
fonksiyonunun uygulandigi deneyde gozlemlenmistir.

Veri Seti-1 Veri Seti-11
RMSProp
OMH KOH R2 OMH KOH R2
leakyReLU 9.63 12.17 0.87 7.62 9.18 0.87
ReLU 5.71 7.19 0.91 5.26 6.56 0.94
sigmoid 5.19 6.66 0.92 4.59 5.74 0.94
tanh 6.06 7.42 0.9 7.62 9.18 0.87

Tablo VI. RMSProp Ogrenme Algoritmas ile Elde Edilen Test Seti
Sonuglari
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SGD o6grenme algoritmast kullanilarak elde edilen test
sonuglarinin yer aldigi degerler Tablo VII’ de gosterilmistir.
En iyi performans Veri Seti-II kullanilarak leakyReLU

aktivasyon fonksiyonunun uygulandigt deneyde
gbzlemlenmistir.
Veri Seti-I Veri Seti-II
SGD

OMH KOH R2 OMH KOH R2

leakyReLU 6.84 8.82 0.92 4.12 5.43 0.96

ReLU 5.02 6.26 6.26 4.52 5.65 0.94
sigmoid 4.96 6.24 0.93 4.29 5.42 0.95
tanh 4.96 6.24 0.93 445 5.6 0.94

Tablo VII. SGD Ogrenme Algoritmast ile Elde Edilen Test Seti Sonuglart

IV. SONUCLAR

Her bir veri seti i¢in, 7 farkli 6grenme algoritmasi ve 4
farkli aktivasyon fonksiyonu birlikte kullanilarak toplam 28
adet deney yapilmistir. Gergeklestirilen bu deneylere ait test
sonuglar1 incelendiginde, veri setini genisletmenin tasarlanan
ag yapisinin performans metriklerini iyilestirdigi goriilmiistiir.
En yiiksek basarim Veri Seti-II kullanilarak Adadelta
O0grenme algoritmasi ile ReLU aktivasyon fonksiyonun bir
arada kullanildigi deneyde gozlemlenmistir. Bahsedilen
deneylerde elde edilen en yiiksek basarima ait 6rnek bir test
numunesi i¢in sonuglar Sekil 3° te verilmistir.
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Sekil 3. En yiiksek basarim gosteren deney igin ornek test numunesine ait
ozelliklerin karsilagtirilmasi a) Gegirgenlik b) Kaplamali yiizey yansima c)
Kaplamasiz yiizey yansima

Bu galigmada Veri Seti II kullanilarak yapilan deneylerde,
uygulanan &grenme algoritmalarma gore kullanilan 4 farkli
aktivasyon fonksiyonuna ait basar1 kiyaslamalarmin yer aldig1
grafik, Sekil 4’ te goriilmektedir. Bu sekilden de anlasildig:
gibi en yiiksek basarim tekrari, ele alinan konu bashgmin
temelde bir kestirim problemi olmas1 ve ¢oklu girise karsilik
¢oklu ¢ikisin tahmin edilmek istenmesinden dolayr ReLU
fonksiyonunun uygulandig1 deneylerde gézlemlenmektedir.
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Sekil 4. Aktivasyon fonksiyonlarinin en yiiksek basarim gosterme tekrar
say1st

Gelecekteki calismalarda, farkli alanlarda kullanim amaci
ile tretilmis nano-kaplamali cam grup tiirleri i¢in de derin
sinir ag1 tasarimlarmin gerceklestirilmesi planlanmaktadir.
Nihai hedef ise tiim nano-kaplamali cam gruplar1 i¢in tek bir
model gelistirilmesidir.
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