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COVID-19°LU ORTAMLARIN DEZENFEKSIYONU ICIN KULLANILAN
INSANSIZ BiR KARA ARACININ (IKA) OTOMATIK KONTROLU

OZET

Bu caligmada, insansiz bir kara aracinin (IKA) beyin (EEG) sinyalleriyle kontrol
edilebilmesi icin makine dgrenmesi tabanli hibrit bir yontem 6nerilmistir. Onerilen
hibrit yontemde, dalgacik doniisimii ile EEG sinyallerinden gerekli 6znitelik
vektorleri elde edilmis ve karar agacit modeli kullanilarak bu 6znitelik sinyalleri
siniflandirlmustir. Siniflandiricr gikisindaki sinyaller, IKA nin uygun yonde hareket
ettirilebilmesi amaci ile kullanilmistir. Sistemin egitimi i¢in 41 kisiden EEG sinyal
verileri alinmistir. Veriler band gecirgen filtreler ile giiriiltiden arimdirilmigtir. EEG
sinyallerinden en iyi 6z nitelik ¢ikariminin saglanabilmesi igin siirekli ve ayrik
dalgacik doniisiimii yontemlerinin performansi aragtirilmigtir. Baskin 6zelliklerin yer
aldigr bandlarin egitim dosyas:t olusturulmustur. Egitim dosyas1 k-Katli Capraz
Dogrulama yontemi (k-Fold Cross Validation) ile egitilmistir. Egitilen modeller ayni
test kiimesi lizerinde denenmis, EEG sinyallerinden elde edilen verilerle, IKA nin sag
ve sol dogrultuda yonlendirilmesi tahmin edilmeye g¢alisiimistir. Sag ve sol yon
tahmini siiflandirmasi i¢in bilinen makine 6grenmesi yontemlerinden performansi en
iyi olanin bulunmasi1 amaglanmistir. Modellerden elde edilen verilerin karsilagtirmasi
sonucunda, ayrik dalgacik doniisiimii ile kullanilan karar agact modelinin, diger
modellere gore test verileri tlizerinde en fazla dogruluk oran1 % 83 ayrica siirekli
dalgacik doniistimii ve topluluk 6grenmesi ile en fazla dogruluk orani %95 verdigi
sonucuna ulagilmistir.

Anahtar kelimeler: Otomatik Sistem, Makine Ogrenmesi, Elektroensefalogram
(EEG), Dalgacik Déniisiimii, Karar Agaci, Topluluk Ogrenmesi
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AUTOMATIC CONTROL OF AN UNMANNED LAND VEHICLE USED FOR
DISINFENCTION OF ENVIRONMENTS WITH COVID-19

SUMMARY

In this study, a machine learning-based hybrid method is proposed to control an
unmanned ground vehicle (UGV) with brain (EEG) signals. In the proposed hybrid
method, necessary feature vectors were obtained from EEG signals with wavelet
transform and these feature signals were classified using decision tree model. The
signals at the output of the classifier are used to move the UGV in the appropriate
direction. EEG signal data were taken from 41 people for the training of the system.
The data are noise-free with bandpass filters. The performance of continuous and
discrete wavelet transform methods has been investigated to obtain the best feature
extraction from EEG signals. The training file of the bands with dominant features was
created. The training file was trained with the k-Fold Cross Validation method. The
trained models were tested on the same test set, and it was tried to predict the right and
left direction of the UGV with the data obtained from the EEG signals. It is aimed to
find the best performance among the known machine learning methods for right and
left direction prediction classification. As a result of the comparison of the data
obtained from the models, it was concluded that the decision tree model used with the
discrete wavelet transform gave the highest accuracy rate of 83% on the test data
compared to other models. In addition, it was concluded that the continuous wavelet
transform with ensemble learning gives the highest accuracy rate of 95%.

Keywords: Automatics System, Machine Learning, Electroencephalogram (EEG),
Wavelet Transform, Decision Tree, Ensemble Learning
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1. GIRiS

Yasamin daha etkin ve pratik ilerlemesi nedeniyle, hizli bilimsel gelismelerin
paralelinde akilli teknolojiler de 6ne ¢ikmaya baslamistir. Akilli sistemler, akilli
endiistriler veya akilli cihazlar giinliik hayatimizda yerini almaya baslamistir. Akill
sistemler; Onceden edinilmis verilerin, cihazlarla belirli protokoller sayesinde
haberlesmesini saglayarak, teknolojik islemlerde insan etkisini en aza indirmeyi
hedefleyen sistemlerdir. Akilli sistemlerin inceledigi alt teknolojilerden biri de
insansiz kara araglar1 teknolojisidir. Insansiz Kara Araci (IKA), karada hareket eden

ve lizerinde insan varlig1 olmayan araglarin genel terimidir.

2019 yilinin son ayinda ortaya ¢ikan COVID-19 viriis salgini, saglik, ekonomi ve
sosyo kiiltiirel alanlarinda kiiresel bir etki yaratmistir. Viriis salgininin etkin sekilde
yok edilmesi i¢in dezenfeksiyon cihazlari 6nemli rol oynamistir. Salginin yarattig
birgok olumsuz etki nedeniyle yasam alanlarinin dezenfekte edilmesinin sadece
pandemi siirecinde degil, her zaman insan saglig1 agisindan 6neminin biiyiik oldugu
anlagilmistir. Ancak geleneksel yontemlerle yasam alanlarmin etkili bir sekilde
dezenfekte edilemedigi goriilmiistiir. Bu alandaki calismalar, 6zellikle yurt i¢inde
teknolojik olarak heniiz istenilen seviyeye ulagmamistir. COVID-19 hastaliginin hava
yoluyla bulasmasi, dezenfektan araglarinin yaymis oldugu isinlar vb. gibi etmenler

insan sagligini tehlikeye atmaktadir.

IKA’larmn beyin sinyalleri (EEG) ile hareket ettirilmesi konusu, 6zellikle pandemi
sebebiyle giinlimiizde 6nemli arastirma konularindan biri olmustur. Salgin doneminde
hasta kisilere yaklasilmamasi ve saglikli bireylerin bile birbirleriyle arasindaki mesafe
saglik orgiitiiniin belirledigi sekilde olmas1 gerekmektedir. Ozellikle COVID-19
hastas1 olan bireylere ilaclarinin verilmesi, ates Sl¢iimii ve hastalik seyrinin diizenli
takibi gibi konularda IKA’larin devreye girmesi amaglanmistir. IKA’larin yon tayini
icin giyilebilir cihazlarin kullanilmasi da tezde hedeflenilmistir. Cihazlarin otomatik
hareketi i¢in beyin bilgisayar arayiizlerinden (BBA) yararlanilir. BBA, zihinsel
stireclerimizdeki noéral aktiviteyi dogrudan bilgisayar ekranma aktarimindaki

araylizleri gelistiren bir aragtirma alanidir [1]. Ge¢gmis zamanlarda maliyetli ve bir o
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kadar zaman alict olan EEG sinyallerinden veri toplama islemi, artik giyilebilir ve
taginabilir teknoloji gelisimi sayesinde herhangi bir yerde kolayca toplanabilecek
seviyeye gelmistir. Bu baglamda dezenfaktan cihazlarin giyilebilir cihazlar sayesinde
yon bulma tahminlemesi insan konforunu artiran, insan sagligini koruyan, ayni anda
zaman ve enerji tasarrufu saglayan bir yaklasimdir. EEG sinyallerinin toplanmasi ve
makine 6grenmesi temelli hibrit bir yonlendirme sistemi tasarimi bu tez ¢aligmasinin

temelini olusturmaktadir.

1.1 Literatiir Ozeti

Literatiir incelendiginde, EEG sinyalleri ile ilgili bircok calisma yapildigi ve BBA
acisindan da iki tipe ayrildigi goziikmektedir. Birinci tip: sinyal ve kursor hareketine
iligkilendirilmis regresyon modeli olarak tanimlanirken, ikinci tip ise siniflandirma
modeli olarak belirtilmektedir. Ozellikle son yirmi yilda arastirmacilarm siniflandirma
modeline yogunlastig1 goriiliikken, uzaktan cihaz kontroli i¢in de bircok c¢alisma
yapilmistir. Bu ¢alismalarda en ¢ok kullanilan yontemler, bulanik mantik ve makine

O6grenmesi temelli yontemlerdir.

1.1.1 Bulanik mantik temelli ¢cahismalar

Toprak ve ark. yaptiklart calismada [2], epilepsi hastaliginin tespiti i¢cin EEG
sinyallerini kullanmislardir. Kullandiklar1 veri seti Bonn Universitesi’ndeki Epitoleji
veri tabanindan alinmis ve EEG sinyallerinden iki kiime se¢ilmistir. Bu iki kiimeden
biri gozleri agik saglikli insanlarken, diger kiime ise epilepsi hastasi olan insanlar
olarak belirlenmistir. Bu sinyallere ayrik dalgacik doniisiimii uygulanip, Daubechies 2
ve Daubechies 4 dalgaciklart se¢ilmistir. Segilen dalgaciklarin 6znitelik vektorleri
cikartilmistir. Cikartilan 6znitelik vektorlerindeki veriler test ve egitim setine ayrilarak
bulanik mantik sistemine dayali uyarlanir bir ag ile egitilip, test edilmistir. Veriler
%99,44 dogruluk orani ile siniflandirilmastir.

Diger bir calismada [3], EEG sinyallerinden epilepsi hastaliginin siniflandirilmasi i¢in
yeni bir yontem denenerek %99,48 gibi yiiksek bir dogruluk orani elde edilmistir.
Calismada ilk adim veri 6n isleme; ikinci adim Welch yontemiyle 6zellik ¢ikarimi ve
son adim temel bilesen analizi ile boyutsal indirgemedir. Bu islemlerden sonra,
bulaniklastirma metodunun frekans cevap fonksiyonu (FCF) secilerek siniflandirma

yapilmis ve en yiiksek sonug elde edilmistir.
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Epilepsi hastalarindan alinan EEG sinyallerine ayrik dalgacik doniigiimii uygulanarak
Ozniteliklerin ¢ikartildig1 baska bir caligmada [4], uyarlamali sinirsel bulanik ¢ikarim
sistemi (USBCS) ile smiflandirma yapilmistir. USBCS modelinin toplam

siiflandirma dogrulugu %98,68 bulunmustur.

1.1.2 Makine 6grenmesine yonelik calismalar

Sabit Durum Gorsel Uyaran Potansiyel (SDGUP) tabanli veri analizinin
gerceklestirildigi bir calismada [5], bireylerden saga, sola ve yukariya bakmasi
istenilerek EEG sinyalleri alinmistir. Alinan sinyaller band gecirgen filtreden elimine
edilerek, Hilbert ve kisa zamanli Fourier doniisiim islemleri yapilmistir. Burada
SDGUP’un beynin oksipital bolgesinde nasil cevap verdigine bakilmistir. Sistemin
egitimi, yapay sinir aglar1 (YSA) ve destek vektor makineleri (DVM) ile yapilmuistir.
Egitilmis sistemin testi i¢in bireylerden alinan veriler kullanilmis, bireylerin hangi
yone baktig1 bulunarak Lego Mindstorm EV3 robotun bu yonlere gore hareket edip
etmedigi kontrol edilmistir. Beyin bilgisayar arayliz (BBA) sisteminde, SDGUP
cevabina gore ortalama %89 dogruluk basar1 orani elde edilmistir.

Bagka bir ¢aligmada [6], yukar1 ve asag1 imle¢ hareketinin tahmini yapilmistir. 2003
yilindaki BCI Competition II yarismasinda sunulan veri setinin ilk adiminda en etkin
kanal bulunmakta, ikinci adimda ise 6znitelik ¢ikarimi ve siniflandirma yapilmaktadir.
[Ik adimda ayrik dalgacik déniisiimii (ADD) kullanilmakta, ardindan istatiksel
parametreleri hesaplanip k-en yakin komsu (k-NN) ile siniflandirma yapilmaktadir. En
etkin kanalin A1 oldugu bulunmustur. En etkin kanal iizerinde yukar1 ve asag1 imleg
hareketinin 6znitelik ve siniflandima igin ii¢ farkli yaklasimi incelenmistir. En yiiksek
dogruluk sonucunun %94,88 ile hibrit yaklasim ve destek vektdr makineleri (DVM)
siiflandirmasi ile oldugu bulunmustur.

Diger bir ¢caligmada [7] ise konusma rahatsizlig1 olan bireylerin evde bakim sirasinda
aclik ve tokluk durumlarin izlenebilecek beyin bilgisayar arayiizii (BBA) tasarimina
odaklanilmistir. 20 saglikli bireyden gozler agik, kapali ve olay iliskili potansiyel
(OIP) verileri toplanilmugtir. Sinyaller filtreleme isleminden gegirilerek OIP’li veriler
istatiksel performans ozellikleri ¢ikartilmistir. Gozler acik ve kapali sinyallerden ise
dalgacik dontisim paketi (DDP) yontemi kullanilip, 6zellik se¢iminde Lineer
Diskriminant Analiz (LDA) en basarili dogruluk oranma sahip o6zelliklerin
siiflandirilmas: yapilmistir. Daubechies 4 dalgacigi, gozler acik EEG dlglimlerinde

karar agact (KA) siniflandiricisi kullanilarak en fazla %85 basar1 saglanmistir. Gozler
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kapali EEG ol¢limlerinde ise test dogruluk oraninda %95 basar1 orani ile DVM
siniflandiricisi daha basarili olmustur. OIP &lgiimlerinde basiklik-carpiklik istatistiksel
analiz yontemleri 3 kath ¢apraz dogrulama yapilarak dogruluk daha da gelistirilmis ve
%97,62 sonucuna ulasilmistir.

Epilepsi krizinin tahmini {izerine yapilan bir calismada [8], Bonn Univeristesi Epitoloji
Boliimii epilepsi hasta EEG veri seti kullanilarak %99,78 dogruluk orani ile farkli bir
yaklasim sunmustur. Sinyaller lizerinde hiper parametre optimizasyonu yapilip, Rassal
Orman kullanilarak simiflandirma modeli yapilmistir. Smiflandirma sonucunda,
Ozgilliik ve hassasiyet degerleri sirasiyla %99,95 ve %99,61 olarak elde edilmistir.
Ibrahim ve ark. [9] ise yaptiklari ¢aligmada siiriicii yorgunlugunu tespit uygulamalar
icin, EEG sinyallerinden yararlanarak yorulma izleme ve algilama tahmini
yapmislardir. Sinyallerin 06znitelik (birlesik entropi) cikarimi ile destek vektor
makineleri (DVM) ve rastgele orman agact (ROA) smiflandirilmasiyla, sirastyla
%98,7 ve %97,5'lik en iyi yorgunluk algilama sonuglarina ulagilmistir.

Demir yaptig1 ¢alismada [10], kafa travmasi ge¢irmis 10 hastadan elde edilen toplam
192 adet EEG verisine ayrik dalgacik doniisiimii (ADD) uygulayarak travma
derecesini belirlemektedir. Bu ¢alisma sonucunda gelistirilen metodun ayni zamanda
hekimlerin degerlendirmesiyle %73,96 oraninda benzerlik gosterdigi bulunmustur
(p<0.001).

Toprak ve Caglar yaptiklar1 c¢alismada [11], epilepsi teshisinin hizli sekilde
yapilabilmesi i¢cin EEG kayitlarinin  otomatik olarak  degerlendirilmesini
amaclamislardir. Veri seti iki kiimede olusturulmus ve gozleri agik saglikli kisilerden
ve epilepsi krizi sirasindaki hastalardan alman EEG sinyallerinden olugmaktadir.
Ayrik dalgacik doniigiimii yontemiyle DB2 ve DB4 dalgaciklari alinip ¢ok katmanl
sinir aglar1 ile siniflandirilmistir. DB2 dalgacigr %99,62 oraninda dogrulukla en
yuksek sonucu vermistir.

Farkli bir ¢calismada [12], mutluluk kavraminin egitim alan ve almayan bireyler
tizerindeki etkisi incelenmistir. Egitim alan bireylerde beynin sag ve sol kanallarinin
EEG sinyalleri ile ne derece degistigi konusu arastirilmistir. Bu ¢alismada, egitim alan
18 birey, egitim almayan 12 birey seklinde iki kiime olusturulmustur. Bu kiimeler de
dort asama seklinde incelenmistir. Ilk asamada her iki grupta egitim &ncesi EEG
sinyalleri alinmigtir. Ikinci asamada mutluluk kavramiin egitimi sonrasi her iki kiime
EEG sinyal alim, ii¢lincii agamada ise ilk kiime egitim dnce ve sonrast EEG sinyali

elde edilmistir. Son agsamada ise ilk kiimenin sag ve sol kanallarindan egitim 6ncesi ve
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sonrast EEG sinyalleri alinmistir. Sinyaller iizerine ayrik dalgacik doniisimii (ADD)
uygulanmigtir. Siiflandirma i¢in makine 6grenmesi yontemlerinden Karar Agaci, K—
en yakin komsu, Naive Bayes ve Destek Vektor Makineleri kullanilmistir. Sonuglar
kisminda, mutluluk egitimi 6ncesi iki kiime arasindaki siniflandirma ile dogruluk orani
%63,3; mutluluk egitimi sonrasinda ise %78,3 bulunmustur. Ugiincii asamadaki
siiflandirma ile de %87,3 dogruluk orani elde edilmistir. Dordiincii ve son asamada
ise beynin sol yarim kiiresinin mutluluk kavrami agisindan sag yarim kiireye gore daha
baskin oldugu bulunmustur.

Yone bagli olarak gelistirilen bir EEG sinyal analizi ¢aligmasinda [13], 10 farkli erkek
katilimcidan iki boyutlu imlecin saga, sola, yukariya ve asagiya hareket ettirmelerini
diisiinmeleri istenerek, imle¢ kontroliiniin sakli yon bilgileri alinmistir. Sinyallerin
Ozellik ¢ikariminda istatistiksel parametreler olarak; ortalama sinyal giicii, varyans,
entropi ve hjorth parametrelerine bakilmistir. Boyut indirgemesi ve giriiltii temizligi
icin temel bilesenler analizi (TBA) ve bagimsiz bilesenler analizi kullanilmis; Fourier,
kisa zamanli Fourier doniisiimii, spektral gii¢ yogunlugu ve dalgacik dontisiimleri ile
sinyaller analiz edilmistir. Cikan sinyal sonuglar1 makine 6grenmesi algoritmasindan
yararlanilarak siniflandirilmistir. En yiliksek dogrulukla basart orani i¢in beyin
bilgisayar arayiiz tasariminin en iyi yap1 oldugu goriilmiistiir.

LabVIEW ile ger¢eklestirdikleri caligmalarinda Sulaiman ve ark. [14], engelli kisilerin
ozellikle ileri, geri, sag, sol ve durma hareket yonlerini bulmasi iizerine bir arayiiz
tasarim1 yapmiglardir. Katilimc1 10 bireyden her bir hareketi 3 dakika boyunca
diistinmeleri istenmis, beyin sinyalleri LabVIEW ortamina aktarilmistir. Burada hizli
Fourier doniisiimii uygulanarak sinyallerin 0,5-40 Hz arasinda gii¢ yogunluguna sahip
olduklar1 hesaplanmistir. Yogunluga gore yapilan siiflandirmada arayiize giris
yapilmustir. Arayiizde yonler i¢in dogruluk orani; ileri yonde %70, geri yonde %30,
sag yonde %20, sol yonde %20 ve durmada %50 olarak hesaplanmistir.

Bu tez ¢alismasi kapsaminda, 41 saglikli erkek ve kadin katilimcinin sag ve sol yonleri
diistinmeleri istenilmis, Neurosky Mindwave Mobile 2 cihazi kullanilarak gozleri agik
sekilde Ol¢timler alinmigtir. LabVIEW programindaki LabVIEW-Neurosky Driver
BBA sayesinde gergek zamanli olarak EEG sinyalleri olusturulan veri tabanina
kaydedilmistir. Veri tabanindaki EEG sinyallerinin detayl1 zaman ve zaman-frekans
analizleri yapilmistir. Analiz asamasinda, 6n isleme kisminda hatali verilerin elimine

edilmesi ve band geciren filtre uygulanmasi ile sinyaller giiriiltiiden temizlenmistir.
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Giriiltiiden temizlenen sinyallerinin ortalama, maksimum, entropi, gii¢, enerji,
carpiklik ve basiklik degerleri elde edilerek 6zellikler ¢ikartilmistir. EEG 6l¢iimlerinin
analizinde ise Dalgacik Doniisiimii yontemleri kullanilmistir. Calismada sirasiyla,
Topluluk Ogrenmesi (TO), Destek Vektor Makinesi (DVM), k En Yakin Komsuluk
(k-NN) ve Karar Agaci (KA) algoritmalar1 kullanilarak EEG sinyallerinin sag ve sol

yonlerdeki siniflandirma performanslari karsilagtirilmistir.
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2. BEYIN DALGASI SINYALLERININ ELDE EDILMESI

Sinir sistemi 3 ana parcadan meydana gelir; duyusal girdi kismi, merkezi sinir sistemi
ve motor ¢ikt1 kismi. Merkezi sinir sistemi ise beyin ve omurilikten olusur. Beyin
bilgiyi depolar, diisiinceler tiretir, hirs yaratir ve viicudun duyumlara tepki olarak

gerceklestirdigi tepkileri belirler [15].

Insan beyni sinirler ve omurilik beraberinde merkezi sinir sistemini denetler ve insan
bedenindeki tiim gorevleri yonetir. Kan dolagimi, solunum, terleme gibi istemsiz
faaliyetler beyinde bulunan otonom sinir sistemi sayesinde farkina varmadan beyin
araciligiyla idare edilir. Karar verme, arastirma, mantik, yon tayini, matematiksel

islemler gibi daha karmasik zihinsel faaliyetler beyin tarafindan bilingli yonetilir [16].

Beyin; beyin sapi, limbik sistem ve neokorteks olmak {izere iic ana kisimdan

olusmaktadir.

Beyin Sapi: Omuriligin tepesini kusatan boliimdiir. Solunum, kalp atisi, risk
durumlarindaki istemsiz davranislar gibi kaliplasmis tepkileri yani yasama dair esas
faaliyetleri yonetir. Bu boliimde diisiinme ve yeni 6grenme gergeklesmez. Yasamamiz
icin gerekli olan tepkileri idare eden, onceden programlanmis bir diizenleyicidir.

Bagka bir deyisle i¢giidiisel davranislarimizin merkezidir.

Limbik Sistem: Beyin sapin1 kusatan boliimdiir. Duygularimizi yonetir. Amigdala ve
hipotalamus bu bdlmiin iki esas kismidir. Uzun siireli bellegin énemli bir bolimii
limbik sistem tarafindan yonetilir. Bu nedenle duygusal bag kurdugumuz olaylar1 daha

hizli animsariz.

Neokorteks: Diistincenin merkezidir. Gorme, isitme, dil, yazma, plan yapma gibi
yiiksek zihinsel gorevleri kontrol eder. Duyulardan algiladiklar sinyaller sayesinde
bunlart bir araya getirip anlamlandiran bolimdiir. Neokortekste duyusal verilerin
bliyiik kismi burada islendiginden, veri saklama i¢in ayri1 kisimlar1 bulunur. Bu
kisimlara lob denir. Konugma, isitme, gérme ve dokunma duyularina ait sinyaller bu

loblara ayr1 ayr1 kaydedilir.
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Yarimkiirelerin her biri de béliimlere (lob) ayrilmistir. Insan beyninde Sekil 2.1°de

gosterildigi gibi bes ana lob vardir. Bu loblarin gorevleri;

Frontal lob: Bilingli diisiinmeyi saglar. Eger zarar goriirse bireyin ruhsal ve

duygusal halinde varyasyon olabilir.

Parietal lob: Duyu organlarindan gelen verilerin entegresinde gorevlidir.

Objelerin kullaniminda ve mekansal goriiste etkili olur.

Oksipital lob: Bu lob gorme ile alinan bilgileri isler. En ufak zararda bile gérme

kaybi olusabilir.
Temporal lob: Ses, koku, yer ve sima verilerini islemektedir.

Serebellum lob: Duyu organlarindan gelen herhangi bir veriyi hareket ile

iligkilendirir. Bu da denge saglamamiza yardimc1 olmaktadir.

iINSAN BEYNI
On (frontal) lop Yan (parietal) lop

Bilyiik
beyin
(serebrum)

Beyincik
(serebellum) lobu

Sakak (temporal) lobu

Omurilik

Sekil 2.1: Beyin loblar1 [17]

2.1 Beyin Dalgalary/ Elektroensefalografi (EEG)

Beynimizde bulunan néronlar elektriksel ve kimyasal sinyaller ile baglanti kurarlar.

Beyin dalgalar1 ise beyindeki elektriksel aktivitelerin olusturdugu ritmik ve

tekrarlayici hareketlerdir. Elektroensefalografi (EEG) ise beyin dalgalar1 elektriksel

aktivitilerinin izlenmesini saglayan 6l¢iim yontemidir. EEG sinyalleri ilk defa Richard

Caton tarafindan 1890 yilinda tavsan ve maymun beyni iizerine yaptig1 caligmalar
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neticesinde bulunmustur. 1929 yilinda ise Hans Berger tarafindan ilk defa
kaydedilmistir.
EEG sinyallerinin kullanildiklar1 yerleri asagidaki gibi siralayabiliriz:

e Koma, uyaniklik ve beyin 6liimiiniin takibinde,

e Kafa travmasi, inme, tiimor gibi lezyonlarin teshis ve takibinde,

e Duyusal sinirlerin test edilmesinde,

e Qeri besleme tretilmesinde,

e Anestezi derinligini kontrol etmede,

e Epilepsi, ensefalit ve ensefalopati ile giden hastaliklarin tanisinda, takibinde,
arastirilmasinda, yerinin tespit edilmesinde ve tedavileri sirasinda kullanilan
ilaglarin etkisinin testinde,

e Insan ve hayvan beyni gelisiminin takibinde,

e Uyku bozuklugunun ve fizyolojisinin arastirilmasinda,

e Beyin Bilgisayar arayiiz (BBA) sistemleri araciligiyla objelerin ve uzuvlarin
kontrol sistemlerinin gelistirilmesinde,

e Noropazarlama ile genis kitlelerin satin alma aligkanliklarinin incelenmesinde,

e Ogrenme, hafiza, dikkat, duygu tespiti gibi konularda kullanilmaktadir [18-
19].

BBA tasarimlari i¢in anahtar kavram, frekans bandi boliitlemesidir. EEG sinyali, 0-60
Hz frekans bandi ic¢indeki dalgalardan olusur. Kaydedilen salinimlarin ¢ikarilan
frekans icerigine dayali olarak farkli beyin aktiviteleri ve durumlar1 tanimlanabilir.
EEG sinyalinin ana frekans bantlar1 asagidaki gibidir:

Delta dalgalari: 4 Hz'in altinda frekansa sahiptir ve derin uyku ile iligkilidir. Sekil
2.2’de de gosterildigi gibi yiiksek genlikli, diistik frekansli dalgalardir ve ndronlar
tarafindan islenme eksikliginden iiretilirler. Delta dalgalari, komadaki bir hastay1

muayene ederken de bulunabilir.
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Frekans }Hz)
Sekil 2.2: Ornek bir delta dalgasi
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Teta dalgalari: 4 Hz ile 8 Hz arasindaki frekanslara sahiptirler. Rilya benzeri durumlar
ve eski anilar icin tipiktir. Ancak ayn1 zamanda anksiyete, epilepsi ve travmatik beyin

hasari ile de iliskilendirilebilir. Sekil 2.3’te 6rnek bir teta dalgas1 formu gosterilmistir.
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Sekil 2.3: Ornek bir teta dalgas1

Alfa dalgalari: 8 Hz ile 13 Hz arasindaki frekanslara sahip sinyallerdir. Rahat bir
durum, hafizaya kayit ve eski anilara karsilik gelir. Oksipital beyin bolgesinde
kaydedilen rahat bir duruma karsilik gelir. Alfa dalgalarinin genligi 10 ile S0mV

arasinda degisir. Sekil 2.4’te 6rnek bir alfa dalgasi formu gosterilmistir.
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Sekil 2.4: Ornek bir alfa dalgast

Beta dalgalari: 13 Hz ile 30 Hz arasindaki frekanslara sahip sinyallerdir. Uyaniklik,

uyarilma, konsantrasyon ve dikkat ile iliskilidir. Beta dalgalar1 hizlidir ancak genligi

dusiiktiir. Sekil 2.5°te drnek bir beta dalgasi formu gosterilmistir.
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Sekil 2.5: Ornek bir beta dalgas:

Gama dalgalari: 30 Hz ile 50Hz arasindaki frekanslara sahip sinyallerdir. Algilama,

problem ¢ozme ve yaraticilik gibi zihinsel faaliyetler i¢in karakteristik sinyallerdir.
Sekil 2.6’da 6rnek bir gama dalgasi formu gosterilmistir.
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Sekil 2.6: Ornek bir gama dalgas1

Her belirli beyin aktivitesi i¢in, daha 6nce belirtilen frekans bantlarindan birinde daha
giiclii elektriksel aktivite lireten belirli bir alan vardir. Benzer sekilde, i¢ artefaktlar
kafa derisinin bazi kisimlarinda digerlerinden daha 6nemlidir. Sonug olarak, her kanal
belirli bir kafa derisi konumuna karsilik gelen EEG sinyalleri ¢ok kanall1 sinyallerdir.
Kafa derisinin oksipital bolgesinin, gorsel simiilasyona ve goriintiilerin algilanmasina

yanit olarak bantta daha gii¢lii elektrik sinyalleri sagladigi bilinmektedir [20].
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3. INCELENEN DALGACIK DONUSUMU VE MAKINE OGRENMESIi
YONTEMLERI

Bu tez calismasinda, EEG sinyallerin anlamlandirilmasinda ve 6znitelik ¢ikariminda

istatiksel yontemler ve dalgacik doniisiim yontemleri kullanilmistir.

3.1 Dalgacik Doniisiimii

Dalgacik doniistimil, bir f(t) sinyalinin, dalgacik ad1 verilen bir ana fonksiyonun (t)
daralmalari, agilimlarindan ve Otelemelerinden olusan bir dizi temel fonksiyona
ayristirilmasidir. Yani sinyalin belirli dalgacik tarafindan farkli 6lgek bilesenlerine
boliinmesidir. Ayn1 zamanda 6zel bir fonksiyonun belirli dalgaciklarla temsiline
dalgacik doniistimii de denir [21].
Dalgacik doniisiimii, sinyallerin yerel zaman-frekans analizi igin kullanilan
yontemlerden biridir. Iki tiirii mevcuttur. Siirekli dalgacik doniisiimii (SDD) ve ayrik
dalgacik doniistimii (ADD) seklindedir.
Dalgaciklar, ana dalgacik olarak adlandirilan bir temel fonksiyondan y genlesmeleri
ve Otelemeleri ile Uiretilen fonksiyonlardir. Dalgaciklar genellikle sinirl siire, ortalama
sifir degeri, diizensiz ve asimetrik temel islevler kiimesidir [21]. Dalgacik analizi
yapmamizin nedenlerini siralarsak;

e Geleneksel sinyal isleme algoritmalarmin dayandigi Fourier analizi, gegici

sinyallerle iyi sonu¢ vermez.
e Dalgacik analizi, gegici sinyallerle iyi sonug verir.

e Dalgacik algoritmalar1 gémiilii sistemlerde kolaylikla uygulanabilir.

e Dalgacik doniisiimii analizi, zaman ve frekans alanindaki bir sinyalin yerel
niteliklerini belirleme yetenegine sahiptir.

e Disiik frekanslarda yiiksek dogrulugun gerekli oldugu genisletilmis zaman
araliklar i¢in uygundur ve bunun tersi de gegerlidir [21].
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3.1.1 Siirekli Dalgacik Doniisiimii (SDD)

Dalgacik doniisiimii, zaman alaninda tanimlanan bir fonksiyonun, zaman O0lcegi
gosterimi olan bir fonksiyona eslenmesidir. Aslinda dalgacik doniigiimii, tek boyutlu
bir fonksiyonun iki boyutlu olarak temsilidir.
Dalgacik déniisiimiiniin  asagidaki tamminda, L*(R), Kkare-integre edilebilir
fonksiyonlarin uzayidir.
f(t), t € R doniistiiriilmesi gereken sinyal olsun, burada f () € L? (R). Yani;
fjoool f(®)]? dt < o. f (+) fonksiyonunun dalgacik déniisiimii asagida tanimlanmistr.
Ana dalgacik fonksiyonunun wy(t), t € R'nin kaydirilmasi ve olgeklenmesiyle
hesaplanir. Burada y (-) € L? (R) seklindedir.
Siirekli dalgacigin islem adimlari siralanacak olursa:
1. Déniistiiriilecek sinyal: f (t) ER, t € R ve f(-) € L? (R).
2. y:R — Cislevi. Burada y () € L? (R), ana dalgacik veya prototip islevi olarak
adlandirilir.
Y (+), v (*)'nin Fourier doniisiimiidiir. Yani, y (t) < ¥ (o) .
Y () fonksiyonu asagidaki kosulu da saglamalidir.

o |¥(w)l*

I 5]

Cy = dw < oo (3.1)
Bu iliskiye kabul edilebilirlik kosulu da denilmektedir. Dalgacik
dontisiimiinden f(t)'y1 kurtarmak i¢in gereklidir.

3. a,b € R vea=0olsun.

t—»b

1
‘Pa,b(t) = ﬁq’ 7 teER (3.2)

4. f(-) fonksiyonunun siirekli dalgacik doniisiimii asagidaki denklem 3.3’te

verilmistir [22].
(0 ] -
Wr(W,ab) = f(t)¥q,(t)dt (3.3)

3.1.2 Ayrik Dalgacik Doniisiimii (ADD)

Siirekli dalgacik doniisiimii, ana dalgacigin zaman diizleminde Otelenmis ve

Olceklenmis siirlimleriyle ¢arpilan sinyalin, tiim zaman siiresince toplamidir [22].
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Dalgacik katsayilar1 bu islemlerden sonra o&lgek ve konuma bagli olarak
cikarilmaktadir. Eger oOlcekleme ve oOteleme ikinin {sleri seklinde yapilirsa,
coziimlemeler siirekli dalgaciga gore daha etkili ve siirekli dalgacik doniistimii gibi
dogru sonuclar verir. Bu ¢esit ¢oziimlemeye ayrik dalgacik doniisiimii denir. Ayrik
dalgacik doniisiimiinii elde etmek icin kullanilan yontemlerden bir tanesi c¢oklu
¢Oziiniirlikk analizi (CCA)’dir. Ayrik isarete sirasiyla algak geciren ve yliksek gegiren
filtreler uygulanmaktadir. EKG sinyallerinin zaman alanma ait Oznitelikleri
cikarilabilecegi gibi, frekans alanina ait de 6znitelikler ¢ikartilip siniflandirma islemi
yapilabilmektedir. Fourier Doniisiimii ile duragan sinyallerde fazlasiyla uygun frekans
¢ozlnlrliigi bulunur. Ancak zaman, ¢oziiniirliigii yok etmektedir. Zaman araliginda
frekans birlesenlerinin hangisi oldugu Fourier yontemi ile tespit edilemez. SDD’de ¢cok
fazla hesap adimlar1 ve karmasik hesaplar mevcuttur. Bu durumu iyilestirmek i¢in
ayrik dalgacik doniisiimii kullanilir. Duragan olmayan sinyallerde hangi zamanda
hangi frekansin olustugunu bulmak Onemlidir. Bu tiir ¢caligmalarda frekans uzayi
Oznitelik ¢ikarimi icin ADD metodu kullanilmaktadir. Dalgacik doniisiimii; veriyi
diger frekans bilesenlerine ayirir ve her bir bileseni o dl¢ekteki ¢oziiniirliigiiyle inceler.
Zamanin fonksiyonu olan bir isaretin dalgacik doniisiimii, frekans ve zaman

degiskenlerine baglidir. Dalgaciklar zaman frekans analizi i¢in iyi bir aracilik saglar.

ADD ilgili denklemler asagida verilmistir [22].

dmn) = " f(OFpm@dt, Vmn €2 3.4)

Yo = al/*W(al't —nb,), Vm,n €Z (3.5)

Bu tez ¢alismasinda, dalgacik doniisiimii yonteminden elde edilen 6z niteliklerin
degerlendirilmesinde asagidaki siniflandirict yontemleri denenmis ve en iyi dogruluk

sonuglari i¢in test edilmistir.

3.2 Destek Vektor Makineleri (DVM)

Makine 6grenmesinde denetimli 6grenme modeli olan destek vektor makineleri,
siniflandirma ve regresyon analizi i¢in verileri analiz eden yontemlerden biridir. Bu
yontem Vladimir Vapnik ve arkadaslar1 tarafindan kesfedilen yiiksek tahmin

yontemlerinden biridir [23].
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Ayn1 zamanda istatistikte parametrik olmayan yontemler olarak adlandirilir. DVM’de
amag iki sinifi biribirinden ayiran optimal hiper diizlemi olugturmaktir. Hiper diizlem
ne kadar genisse o kadar daha iyi simiflandirma yapilabilir. Sekil 3.1°de iki boyutlu

ornek alani i¢in ¢izilen hiper diizlem gosterilmistir.

» X

Sekil 3.1: iki boyutlu 6rnek uzayl genis marjli hiper diizlemi

DVM’nin dogrusal ve dogrusal olmayan olarak iki tiirii vardir.
Dogrusal veri kimesi; (xq,v1), (x2,¥2), (x;, v),x € R™,y € {+1,—1} seklinde

egitim seti olarak belirtilirse hiper diizlem denklemi asagidaki gibidir.

d(xp,w, b) > 0 ise Xp classl (i.e.,0 =y, = +1) (3.6)
d(x,,w,b) < 0ise x, class2 (i.e.,0 = y, = —1) (3.7)
n
d(x,w,b) =wT x+b = Zwixi +b (3.8)
i=1

Burada w’ye agirlik vektorii, b’ye ayirtag/karar degeri denilmektedir. Egitim setinde
bulunan tiim veriler i¢in bu esitlik, denklem 3.6, 3.7 ve 3.8’ deki kosullar1 sagliyorsa,
egitim seti verileri dogrusal olarak ayrilabilmektedir.

Dogrusal olmayan veri kiimesinde dogrusal hiper diizlemi ¢izilemez. Bu nedenle
kernel (¢ekirdek) yontemi kullanilir. Cekirdek fonksiyonunda deger verilerek hiper

diizlemi olusturulmakta ve veri kiimesinin iki sinifa ayrilmasi saglanmaktadir [24].
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3.3 En Yakin k Komsulugu Algoritmasi (k-NN)

[k olarak 1950°li yillarda ortaya ¢ikan, denetimli 6grenme y&ntemlerinden biri olan k En
Yakin Komsu algoritmasi hem siniflama hem de regresyon ayaginda kullanilabilen ¢ok
yonli bir algoritmadir. k-nearest neighbors (k-NN) olarak ta bilinen yontemde, egitim
setindeki veriler etiketlere boldiigiimiiz siniflara atanmaktadir. Bunun i¢in veri uzayindaki
benzerliklerine bakilmaktadir. k-NN i¢in algoritma adimlar1 yazilacak olursa:

e K parametresi belirlenir. K verilen bir noktaya en yakin komsularin sayisidir.

e Algoritma uzaklik fonksiyonu temsil eder. Yeni verilerin 6nceki verilere gore

uzakligini hesaplar.

e Uzakliklarin 6zniteligine gore en yakin K komsu veya komsularina atanir.

e Yeni veri boylece siniflandirilmig/etiketlenmis olur.
Rasyonel sayilar kiimesinde p = 2 i¢in Oklid mesafesine karsilik gelen Minkowski

metrigini (p-norm) kullanmak mantiklidir. Bu ifade denklem 3.9°da gosterilmistir.

q
e = 511" = O Gy = o,y (3.9)
i=1

Ikili siniflandirma durumunda, Y = {1,—1} etiket kiimesi kullanilir ve k-NN, komsuluk
boyutu k ile ve k-en yakin modellerin Nk« endeksleri kiimesiyle tanimlanir. Bu

fonkisyon denklem 3.10’da verilmistir [25].

1, ' yi=0
frenn(x7) = e (3.10)
-1, Z yi <0
{ENK(x)

Birgok ornekler arasi uzaklik hesaplama tiirii vardir. Bunlar; Minkowski, Oklid,
Manhattan, Chebyschev vb. olarak siralanabilir. k-NN yontemi, eski, basit ve giirtiltiilii
egitim verilerine karsi1 direnglidir. Bu yiizden yaygin olarak kullanilan makine 6grenme
algoritmalarindan biridir. Fakat bunun yaninda dezavantajlar1 da vardir. Mesela, uzaklik
hesabi yaparken biitiin durumlar1 saklar ve bundan dolay1, biiyiik veriler i¢in kullanilirken

fazla sayida bellek alanina ihtiya¢ duymaktadir. k-NN algoritmasinin bir 6zelligi de,

verilerin yerel yapisina duyarli olmasidir.
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3.4 Karar Agaci Algoritmasi (KA)

Veri madenciliginde karar agaci algoritmasi, siiflandirilmalar1 temsil etmek igin
kullanilabilecek tahmine dayali bir modeldir. Ayn1 zamanda regresyon modellerinde
de kullanilabilmektedir. Siniflandirma agaclari, bir nesneyi nitelik degerlerine
dayanarak dnceden tanimlanmis bir siiflar kiimesine siniflandirmak i¢in kullanilir.
Siniflandirma agaglari hiyerarsik yapilar olarak grafiksel olarak temsil edilir. Bu da
bulunan verilerin yorumlanmasmin diger tekniklere gore daha kolay okunmasini
saglar. Karar agacinin kullanilmasi, sade ve seffaflik saglamasi sebebiyle veri
madenciliginde ¢ok popiiler bir tekniktir. Siniflandirma agaclar1 6zellikle miihendislik
basta olmak tizere; finans, istatistik ve tip gibi diger uygulamali alanlarda da siklikla
kullanilmaktadir.
KA algoritmasinin iglem adimlari siralanacak olursa:
1) Verilerin nitelikleri igerisinde en iyi ayiran Oznitelikleri belirlenir. Belirlenen
Oznitelikler ile agac¢larin diigiimleri olusturulur.
2) Olusturulan diigtimlerden, alt diiglimler ve yapraklar olusturulur. Bdylece
agacin dallar1 olusur ve entropi yontemine gore dizilir.
3) Alt diigiim var ise bu diigiimlere ait veri kiimesinin Ornekleri belirlenir. Alt
diigim yok ise siire¢ sonlandirilir.
4) Ikinci maddeye doniiliir.
Siniflandirma agaci karmasik hale gelirse (yani birgok diigiimii varsa), o zaman basit
grafik gosterimi ise yaramaz hale gelir. Bu sebepler diger siniflandirma modelleri

tercih edilmelidir [26].

3.5 Topluluk/Kolektif Ogrenme (TO)

Bir topluluk, temel 6grenenler olarak adlandirilan bir dizi 6grenici igerir. Temel
ogrenenler genellikle egitim verilerinden karar agaci, sinir ag1 veya diger tiir 6grenme
algoritmalari olabilen bir temel 6grenme algoritmasi tarafindan iiretilir.

Topluluk &grenmesinin (TO) yontemlerinin ¢cogu, homojen temel 6grenenler, yani
ayni tipte 6grenenler, homojen topluluklar olusturan dgrenciler tiretmek i¢in tek bir
temel 6grenme algoritmasi kullanir. Ancak heterojen 6grenenler, yani farkh tiirlerde
ogrenenler tiretmek i¢in ¢oklu 6grenme algoritmalar1 kullanan bazi yontemler de
vardir. Aslinda, topluluk yontemleri ¢ekicidir. Clinkii rastgele tahminden biraz daha

iyl olan zayif Ogrenicileri, ¢ok dogru tahminler yapabilen giiclii dgreniciler ile
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destekleyebilirler. Bu nedenle, temel 6grenenler ayn1 zamanda zay1f 6grenenler olarak

da adlandirilir [27].
Sekil 3.2°de topluluk 6grenme metodu kullanarak ¢esitlilik azaltimi gosterilmistir.
] Model 1 _n Model 3
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Sekil 3.2: Topluluk 6grenme metodu kullanarak ¢esitlilik azaltim1

Etkili bir topluluk sistemi i¢in ii¢ asama olmalidir:

1) Veri secimi,

2) Uye siniflandiricilarini egitmek,

3) Smiflandiricilar birlestirmek [27].

En ¢ok kullanilan topluluk 6grenme algoritmalari; Bagging, Boosting, AdaBoost,

Stacked Generalization ve Mixture of Experts’dir.

3.6 k-Kath Capraz Dogrulama (k-Fold Cross Validation)

Genellikle siniflandirma yapilirken en ¢ok yasanan sorun asir1 uyumdur (overfitting).

Asirt uyum, veri setindeki egitim verilerini her katmanda daha iyi 6grenmeye devam

ettigi halde, test verileri tlizerindeki performansin hi¢ iyilesmedigi anlamina
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gelmektedir. Makine 6grenimi modelleri olusturmak i¢in bir veri kiimesi alindiginda,
bunlar egitim ve dogrulama seklinde iki farkli kiimeye ayrilmaktadir. Bu veriler
birbirinden ayri, k farkli kiimeye boliinmektedir. Bu yonteme Sekil 3.3te gosterildigi
gibi k-katli capraz dogrulama denilmektedir [28].

Rastgele Esit k pargalar
Veriler Satirlar Veriler secim!

Sekil 3.3: k-Katl ¢apraz dogrulama

k-katli c¢apraz dogrulamadaki k parametresini secerken, uygun kutu sayisini
hesaplamak icin denklem 3.11°deki Sturge Kurali kullanilmaktadir. Denklemdeki N,

veri kiimesindeki sahip olunan 6rnek sayisidir.

Number of Bins =1+ log,(N) (3.11)

Capraz dogrulama, genellikle biiyiik miktarda veri seti ve model ¢ikarmanin ¢ok
zaman aldig: siireclerin oldugu durumlarda kullanilmaktadir. Bu dogrulamada en ¢ok
kullanilan tiirler; k-fold cross-validation, stratified k-fold cross-validation, hold-out

based validation, leave-one-out cross-validation ve group k-fold cross-validation’dir.
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4. ONERILEN YONTEMLER

Bu tez calismasinda, Oncelikle gergeklestirilen deneyler ile EEG 6l¢iim cihazindan
alinan sinyaller sayesinde bir veri seti olusturulmus, bu veriler {lizerinde dalgacik
doniislimii yontemleri uygulanip Oznitelik ¢ikarimi yapilmis, daha sonra da bu
Oznitelikler ile en yiiksek dogrulugu saglayabilecek siniflandiricilarin performanslar
incelenmistir. Bu incelemeler ile en iyi dogruluk oranini saglayan 6znitelik ¢ikarici ve
siiflandiricinin, yani hibrit makine 6grenme yonteminin belirlenmesi amaglanmaistir.
Deneysel calismada, bireylerden Neurosky mindwave 2 cihaziyla EEG sinyalleri
okunmustur. Ardindan LabVIEW ile entegre olan BBA arayiiziinden veriler alinmistir.
Daha sonra alinan verilere Matlab ortaminda 6n islem yapilmistir. Filtre uygulandiktan
sonra Oznitelik ¢ikarimi yapilip, son olarak siniflandirma yapilmistir. Bu akis Sekil

4.1°de ayrmtili olarak gosterilmistir.

Beyin Sinyal
Elde Edilmesi

Beyin Sinyal =
e
—

Veri On isleme
W

==
b g bel e =

Siniflandirma

Sekil 4.1: Calismanin ana akis semasi

Yaptigimiz ¢alismada, sinyaller ilk dnce literatiirdeki orneklere gore anlamli olan alfa
ve beta dalgalar1 olarak belirlenen 8 Hz ile 30 Hz araligi alinmistir. Bu frekans
bandinin altindaki ve tistiindeki degerler filtrelenmistir. Verilere ilk 6nce hizli Fourier
dontigiimii uygulanmstir. Literatiirdeki bilgilere de bakarsak, bu durum bize herhangi

anlamli sonu¢ vermemistir. Diger taraftan 8 Hz ile 30 Hz araligindaki dalgalar, bant
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geciren filtre sayesinde alfa (8-13 Hz) ve beta (13-30 Hz) dalgalar1 olmak iizere iki
siifa ayrilmistir. Burada normalizasyon islemi uygulanmistir. Dalgacik doniigiimii
yapilip ardindan EEG sinyalleri i¢in literatlirdeki tavsiye edilen istatiksel analizler ile
en anlamh 6zellikler ¢ikarilmistir. Daha sonra elde edilen 6znitelikler siniflandiriciya
sokulmustur. Sag(0) ve sol(1) olarak siniflandirma dogruluk oranlarina bakilmistir.
Sonraki agama olarak siniflandirilmis veri, dezenfeksiyon cihazinin yonlendirilmesi

icin kullanilmaktadir. Sekil 4.2°de calismanin detayli akis semas1 gosterilmistir.

EEG ile Arag
Kontrol Blok

Semas|

Bang Gegiren Filtre
1330z Beta

Band Gegiren Fitre
8-13Hz Alpha

Matlab
Siniflandinc: Taraf|

o= Deneme

| ; f‘f‘l;?"e""’l ‘ ‘Waue\elnunugﬂmil
| GO0 sizme ‘ ‘ ile Ozellik pikarma

Genel Sinyal [gleme
Ozellkerl

Sa(0)
Sal(1)

Yalrzca
o= Egtm

Safhasinda

» |statiksel Analiz —» Ozellik Segme

Arag motoru ile
Arduing
Haberlesmesi

—>Mator kantroli ve hareketi

_% Matlab Arduino Seri
gj@ Siniflanding: Tarafi Haberlegme

Sekil 4.2: Calismanin detayl akis semasi

4.1 EEG sinyallerin AliInmasi & Veri Setinin Olusturulmasi

EEG cihazindan veri alimi, Ottonom Miihendislik Coziimler Ar-ge Merkezi’nde
gerceklestirilmistir. Deneyin yapilacagi giiniin dncesinde katilimcilara bilgilendirilme
yapilip, ortamin her katilimci i¢in aymi ¢evresel 6zelliklerde olmasi saglanmistir. Bu
calismada kullanilan veriler, 41 farkli katilimcidan saglanmistir. Tiim katilimcilarin
veri alimi bir gilin iginde, sessiz ortamda ve dikkat daginiklig1 bozacak nesnelerin
kaldirilmasiyla yapilmigtir. Katilimeilar verinin alinacagi salona geldiklerinde
hatirlatici niteliginde tekrar bilgilendirme yapilmistir. Katilimcilarin her birinin
onceden rizas1 alimmistir. Ardindan kisilere Neurosky cihazinin bir kolu alnin tam
ortasina (sinyalin okundugu bdlge), digeri ise kulak memesine (topraklama yapildigi
bolge) takilmigtir. Katilimecilar hazir hissettiginde veri alimina baslanilmistir.
Katilimcilarin 6nlerine oyuncak ara¢ konularak (bdylece daha kolay konsantre

olunmas1 amaclanmistir) aracin 1 dakika boyunca saga dondiigiiniin diisiiniilmesi
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istenmistir. Ardindan katilimecilarin aracin sola dondiigiinii 1 dakika boyunca hayal
etmesi istenilmistir. Bu dongii her katilimer i¢in yapilmustir. Olgiimler katilimeilarin
ergonomik bir sandalyeye oturmasi saglanarak alinmistir. Olgiim alinirken, oda
sicakligr 20-24 °C araliginda sabit tutulmaya c¢alisilmis ve odanin 11k seviyesinin
olabildigince gozii almamas1 saglanmistir. Toplam deney siiresi ortalama 2 dakika
olarak hesaplanmistir. Ancak EEG cihazinin yerlestirilmesi, katilimcilarin
odaklanmasi1 ve plansiz ger¢eklesen durumlari da hesaba katarsak 6l¢iim stiresi 3-4 dk

arasinda degismektedir. Alinan veri ortam1 Sekil 4.3’te gosterilmistir.

SVIZYOQN:

oy DUNYA capiy
N € DA TE|

MUHENDISLIK Sir

Sekil 4.3: EEG sinyallerden Neurosky cihazi ile veri alinimi

Veri paketi yas aralig1, 23 yas ile 61 yas arasinda degismekte olan saglikli bireylerden
almmugtir. Veriler, Sekil 4.4’te gosterildigi gibi Neurosky mindwave mobile 2
cihaziyla alinmistir. Cihaz kuru elektrot sayesinde herhangi bir ek isleme tabi
tutulmadan kisilerden veri alimini saglamaktadir. Cihaz verileri 16 bitlik ve saniyede
512 Hz frekansinda kayit yapmaktadir. Bu ¢aligmada 1 dk’lik sag ve 1 dk’lik sol olmak
tizere toplamda 2 dk’lik veriler alinmistir. Bu sebeple sadece sag veya sadece sol taraf,

1 kisi i¢in 30720 veri igermektedir.

Sekil 4.4: Neurosky cihazi
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Verilerin elde edilme yontemi Sekil 4.5’te gosterilen LabVIEW-neurosky arayiizii
kullanilarak yapilmistir. Cizelge 4.1°de 6rnek veri ¢ikist gosterilmistir [29].

.mNeuroSkyDemoFixed.vi Front Panel =B %
File Edit View Project Operate Tools Window Help Eﬁ
[ [®] @[ 1] [ 15pt Application Font |~ |[$o || || (66~ Tl Search L2 %)

-

NeuroSky with LabVUIEW |

Raw EEG ‘ Attention and Meditation [ Blink Detection |

Headset setup

serialPortName Samples to ReT f Raw Raw Data PaWG

% COM40 -] =30
275E+6-]

2.5E+6-]

Signal Quality 2.25E+6-]

0.00

2E+6-]
1.75E+6-
5 15E+6-]
2
£ 125646+,
£ 1k
File Log Path 750000 -
‘ 5 = ‘ 500000~

250000~

Log? 0-|
‘r/~ —’ -250000-}

7NATIONAL ~amples
STOP INSTRUMENTS
< m

Sekil 4.5: LabVIEW-Neurosky araytizii [29]

Cizelge 4.1: Ham EEG sinyal verilerinin ilk on satir1

Uzantili Kod Seviyesi Kod 16-bit Isaretli Degerler
1640110004.288: [80] -198, FF3A, -4.161290
1640110004.302: [80] -167, FF59, -3.979472
1640110004.303: [80] -92, FFA4, -3.539589
1640110004.304: [80] -23, FFEY, -3.134897
1640110004.305: [80] 0, 0000, -3.000000
1640110004.308: [80] -17, FFEF, -3.099707
1640110004.308: [02] 51
1640110004.308: [83] 251533, 0x0003D68D
1640110004.308: [04] 63
1640110004.308: [05] 17

Cizelge 4.1°de goriildiigli tizere, baz1 verilerde diizensizlikler mevcuttur. Bu verilere
kisilere bagl oldugundan, o sirada kisilerde sinyal aliminda diisiikliik, kopukluk, pil
zay1flig1 veya goz kirpma vb. artefaktlar olduysa, Cizelge 4.1°de goriildiigli gibi veri

cikis1 olmaktadir. Anlamsiz ve veri akisint bozan veriler Matlab tabaninda kod
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yazilarak ¢ikartilmistir. Cizelge 4.2°de goriildiigii lizere esit sayida anlamli veriler ile

analize devam edilmistir.

Cizelge 4.2: Diizenlenmis EEG sinyal verilerinin ilk on satir1

Uzantili Kod Seviyesi Kod 16-bit Isaretli Degerler
1640699568.467: [80] 53, 0035, -2.689150
1640699568.470: [80] 62, 003E, -2.636364
1640699568.471: [80] 50, 0032, -2.706745
1640699568.474: [80] 36, 0024, -2.788856
1640699568.475: [80] 35, 0023, -2.794721
1640699568.477: [80] 44, 002C, -2.741935
1640699568.478: [80] 49,0031, -2.712610
1640699568.481: [80] 66, 0042, -2.612903
1640699568.482: [80] 89, 0059, -2.478006
1640699568.484: [80] 106, 006A, -2.378299

4.2 Oznitelik Cikarimi

Bu c¢alismada siirekli ve ayrik dalgacik doniisiimii kullanilarak 6znitelik ¢ikarimi
yapilmas1 amacglanmistir. Sekil 4.6’da Oznitelik ¢ikarimi i¢in izlenen siireg

gosterilmistir.
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Sekil 4.6: Hata tespit, 6znitelik ve siniflandirma algoritmasi blok diyagrami

4.2.1 Siirekli dalgacik doniisiimii ile 6znitelik ¢ikarim

Anlamli veriler ilk 6nce Matlab arayiiziinde yazilan kodlar ile normalize edilmis,
ardindan band geciren filtreye sokularak Siirekli Dalgacik Doniisimii (SDD)
uygulanmustir.  Istatiksel yontem olarak; Ortalama (denklem 3.12), Maksimum,

Entropi (denklem 3.13), Gii¢ (denklem 3.14), Enerji (denklem 3.15), Carpiklik
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(denklem 3.16) ve Basiklik (denklem 3.17) performans oOlgiitleri ele alinip veri

sonuclarina bakilmistir.

N
1
Ortalama = T ZIyp — yc| (3.12)
L=1
N
Entropi = _ZP(Xi) log p(X;) lyp —ycl (3.13)
i=1
Gii¢c = f R, (D)e /2™ dr (3.14)
N 2
.. X
Enerji = z "y (3.15)
n=1

s, (=17

=1

Carpiklik = (3.16)

S3

=1

s, (=D

Basiklik = (3.17)

s4

4.2.2 Ayrik dalgacik doniisiimii ile 6znitelik ¢ikarim

Ayrik Dalgacik Doniisiimiinde (ADD) ise veriler (filtrelenerek giiriiltiilerden
ayristirllmistir. Burada sinyaller Gama, Beta, Alfa, Delta ve Teta seklinde 5 smifa
boliinmiistiir. Sol Sinyal i¢in ¢ikan sonuglar Sekil 4.7°de gosterilmistir.
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Sekil 4.7: Ayrik dalgacik doniistiiriicii EEG sol sinyal verileri
4.3 Egitim Verileri icin Model gelistirme

Bu calismada, EEG sinyallerini anlamlandirmak igin Siirekli Dalgacik
Doéniistimii (SDD) ve Ayrik Dalgacik Doniistimii (ADD) olmak {izere iki farkli model
test edilmistir. Modelleri gelistirmek i¢in Matlab programlama dili kullanilmis olup,
model diyagrami Sekil 4.8°de verilmistir.

Girig Verisi

Anlamsiz Verilerin
Duzeltilmesi

Verilerin Filtrelenmesi

Anlamli Verilerin
Standartla§t|rllmaS|

v

Surekli Dalgacik Dontisim Ayrik Dalgacik Donugtimi
| ]
Verilerin istatiksel Ozellik
Cikarimi

v

Egitim Veri Modeli Cikisi

Sekil 4.8: SDD-ADD modelinin egitim veri modeli siire¢ diyagrami
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4.4 Siiflandirma

Siniflandirma igin bilimsel arastirmalarda EEG verileri i¢in anlamli sonuglar ¢gikaran
ve ayni zamanda en ¢ok kullanilan gézetimli 6grenme yontemleri olan DVM, k-NN,
KA ve TO yéntemleri secilmistir. Dogrulama ydntemi olarak, literatiirde yaygin olan
ve sistemin daha etkin 0grenimini saglayan k-katli ¢apraz dogrulama algoritmasi
kullanilmustir.

4.4.1 k-kath capraz dogrulama

Egitim veri seti ¢ikislart test ve siniflandirma yapilmasi i¢in Matlab igerisinde yer alan
IRIS araytiziine yiiklenmistir. Model diyagrami Sekil 4.9°da verilmistir.

Egitim Veri Modeli Girisi

IRIS Arayiiziine Eklenmesi

K Kath Capraz Dogrulama
Yapilmasi

Siniflandirma
Yapilmasi(DVM, Knn, KA
ve Topluluk Ogrenmesi)

Sonuglarin Raporlanmasi

Sekil 4.9: Siniflandirma modelinin rapor siire¢ diyagranu
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5. SONUCLAR

Smiflandirmada k katli ¢apraz dogrulama kullanilmistir. k parametresi Sturge
Kurali’na gore 10 secilmistir. Cizelge 5.1°de denenen tiim yontemler gosterilmistir.
En iyi tahmin eden yontemler, Topluluk Ogrenmesi (TO) ve Karar Agac1 (KA)
yontemleri olmustur.

Cizelge 5.1: Tez kapsaminda denenen yontemler ve sonuglari

Sira No K;{l:il::z:llzn Smiflandirica ](3;5:1:
1 SDD k-NN %85
2 SDD DVM %82
3 SDD KA %84
4 SDD TO %95
5 ADD k-NN %51
6 ADD DVM %48
7 ADD KA %83
8 ADD TO %79
9 Yapay Sinir Aglar k-NN %60
10 Yapay Sinir Aglar1 DVM %42
11 Yapay Sinir Aglar KA %51
12 Yapay Sinir Aglar TO %63

5.1 Siirekli Dalgacik Déniisiimii (SDD) ve Topluluk Ogrenmesi (TO) Hibrit

Makine Ogrenmesi Yéntemi

Calismada veri seti 10 pargaya boliinmiis ve her parga test verisi, kalan 9 parca
egitim verisi olarak kullanilmistir. Cikan veri setine TO ile siniflandirma yapilmustir.
Dogruluk oran1 en yiiksek %95 ¢ikmustir. Onerilen hibrit makine 6grenmesi yontemi
ile elde edilen sonucglar Sekil 5.1 ve Sekil 5.2°de gosterilmistir. Ayrica diger
siiflandirma araclari ile ¢ikan dogruluk sonuglar1 da Sekil 5.1°de ayrintili sekilde
gosterilmistir. Burada kullanilan arayiizde Bogazi¢i ve Acibadem {iniversitesi is birligi

tarafindan gelistirilen ac¢ik kaynak kodundan yararlanilmistir. [30]
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Ill "10[2] K-Fold Cross Validation "°'°'°‘" 0

KNN

(R o 0 U 9 0 o 0
LS eighted KN 052 0% I LS ine ki 0.7 PS8 cuic K 081 L0508 cosine kNN 0.85
[ N ) o0 o0 0 o0

SVM

N Linear SVM 0.82 N Quadratic SVM Failed N ubic SVM Failed N Fine Gaussian SYMF... N ledium Gaussian SVM Fai...

Forest

;T-* Medium Tree 0.82 ;T-‘ Coarse Tree 0.83 ;t‘ Fine Tree 0.84

Ensemble

I s o5t — [l st i [l e

Sekil 5.1: SDD ve TO kullanilarak gelistirilen hibrit makine grenmesi yontemi

RUSBoosted
0.966 T
=— Dogruluk
Ozgiilliik
0964 — = Duyarlilik| 7
0962
0.96 i
0958
0936
0834
[}
0.932 !
FS1
Ozellik Se¢im Metodu

Sekil 5.2: SDD ve TO hibrit makine 6grenmesi yénteminin dogruluk, dzgiilliik ve
duyarhilik grafigi

Ayrica Sekil 5.2°de gosterildigi gibi Ozgiilliik (specificity) %96 ve duyarlilik

(sensitivitiy) %95 olarak bulunmustur.
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Hata matrisi (Confusion Matrix) ise Cizelge 5.1°de gdsterilmistir. Toplam 82 veriden

78’si dogru, 4 adedi yanlis tahmin edilmistir.

Cizelge 5.2: TO ile simiflandirmaki hata matris sonuglari

Tahmin
Confusion Matrix
Sol Sag
Sol 78 4
Gerg¢ek
Sag 4 78
Toplam 82 82

5.2 Ayrik Dalgacik Doniisiimii (ADD) ve Karar Agaci (KA) Hibrit Makine

Ogrenmesi Yontemi

Ayrik Dalgacik Doniistimii ile egitim verileri egitildiginde en yiiksek oran Karar Agaci
ile %83’e ulasmaktadir. Diger siiflandirma sonuglar1 ise Sekil 5.3’te gosterilmistir.
Sekil 5.4’ten, Ozgiilliik (specificity) %85 ve duyarlilik (sensitivitiy) %83 olarak
bulundugu gosterilmistir.

Trainer | Classifier

Training

Ill K-Fold Cross Validation "°'°'°'" T

KNN

U 9 0 ¢ 0 U 9 0
S icighted KNN 0.43 A0 coursekmost [ MlEne knoss IS Mcubic knn 0.4t LSO cosine kNN 0.41
0 (N ) [ ) 0 [N )

SVM

N Linear SVM 0.3 N (Quadratic SVM 0.4 N Cubic VMO39 | N Fine Gaussian SVM 0.43 N edium Gaussian SVM 0.35

Forest

;1 Medium Tree 0.83 ;T.* Coarse Tree 0.83 ;TI Fine Tree 0.83

Ensemble

i r T ol I S

Sekil 5.3: ADD ve KA kullanilarak gelistirilen hibrit makine 6grenmesi yontemi
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FineTree
0.84 :

o S&—Dogruluk
Ozgiilliik
0.83 r —e&—Duyarlilik| |

0.82 b

081 - © .

0.8 r 7

i
Ozellik Secim Metodu

Sekil 5.4: ADD ve KA kullanilarak gelistirilen yontemin dogruluk, 6zgiilliik ve
duyarhilik grafigi

5.3 Sinyal Simiflandirma Arayiizii

Calisma kapsaminda sag ve sol tahminleme i¢in Matlab GUI ile beyin bilgisayar
araylzii (BBA) tasarlanilmistir. Sekil 5.5°te gosterildigi gibi alinan EEG sinyali text
biciminde GUI arayiiziinde secilerek, ayrik dalgacik donlisimii yapilmis ve

siniflandirma modeli secilmistir.

4 Ul Figure - m] X

Models | SVM v Features

So @ s @

Import data Classify

Sekil 5.5: Gelistirilen MATLAB GUI arayiizi
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Siniflandirma butonuna basildiginda, Sekil 5.6’da gdsterildigi {lizere sag veya sol

butonu yesile donerek dogru sinif belirlenmektedir. Ayrica “features” yazan kisimda

Oznitelik ¢ikariminda bahsettigimiz istatiksel degerlerin sonuglar1 verilmektedir.

Buradan da hangi yontemin anlamli oldugu gosterilmektedir.

4 ul Figure

Models | SVM

Import data

Sag

Classify

Features

-0.025915
0.50709
0.76012
0.0014034
0.0014044
0.747
1.0883
0.037475
0.98616
0.18201
0.21486
0.8981
0.0004607
0.00045094

Sekil 5.6: Siniflandirilan MATLAB GUI 6rnegi
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6. TARTISMA

Bu calismada, insansiz bir kara aracinin (IKA) sag ve sol yon tahmini icin makine
o0grenmesi siniflandirma araglart ve dalgacik doniisiimiiyle EEG sinyallerin anlamli
sekilde otomatik kontroliine c¢alisilmistir. Gergeklestirilen ¢alismalarda, 6nerilen hibrit
makine 6grenmesi yontemi ile %95’e varan dogrulukta tahmin yapilabilmistir. Veri seti
ilk defa bu tez ¢aligmasi kapsaminda olusturulmustur. Veri seti kisi sayisinin artmasiyla
dogruluk oraninin arttigimi gostermektedir. Diisiik maliyetli ve zaman kaybi olmadan
verilerin alnarak IKA’nin otomatik kontroliiniin yapilmasi, uygulama acisindan
onemlidir. Sekil 6.1°de goriilen dezenfeksiyon cihazinin EEG sinyalleri ile yon tahmini
yapilmasi i¢in ilk kilometre tasini1 olusturmaktadir.

Daha fazla bireyden veri alinmasi, daha ¢ok cihaz iizerinde denemelerin yapilmasi ile
mevcut sistem daha da gelistirilebilir. Bireylerden veri alimi yapilirken bireylerin
diisiinme kalibrasyonu da yapilmalidir. Yani bir bireyin sag yoni dogrudan diisiinmesi
istenip bu sekilde veri alim1 yapilmaktansa; bireyin ilk 6nce sag, sonra sol, daha sonra sag
seklinde ritmik ve tekrarlayict ilk 5 saniye kalibre yapilip daha sonra gercek veri
toplanmalidir. Tez ¢alismamizda bu tip hususlar kisitlarimizi olusturmaktadir.

Bu caligmada, sanayide kullanilmasi planlanan 6rnek bir dezenfeksiyon cihazi i¢in hazir
bir veri seti ve iki farkli hibrit makine 6grenmesi yontemi sunulmaktadir. Gelistirilen
yontemler ile gelecekte dzellikle insanin olmamasi gereken Covid-19’lu ortamlar gibi
riskli alanlarda, bu tip giyilebilir cihazlardan alman sinyallerle IKA vb. sistemlerin
otomatik kontroliiniin yapilabilmesine imkan saglanmaktadir. Ozellikle uygulamanin
hastaneler; alisveris merkezleri, okullar vb. kapali mekanlarda kullanilmasi
ongoriilmektedir. Tez kapsaminda gelistirilen sistemin cihaza entegre edilerek Ottonom
Miihendislik Coztimleri A.S. tarafindan gelistirilen ve Sekil 6.1°de gosterilen

dezenfeksiyon cihazina entegre edilerek sanayide uygulanmasi da hedeflenmektedir.

Sekil 6.1: LUXIO Cihaz1
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