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Proje Konusu

Proje konunuzu asagidaki listeden seginiz.
® Hareket izleme ve destek sistemleri
1.Problem Tanimi ve Mevcut Durum Degerlendirmesi

1.1. Projenin konusu ve mevcut soruna ¢oziim onerisi

Kokunun nasil algilandig1 , cok eski zamanlardan beri merak uyandiran ¢esitli calismalarda ve
bicimlerde sik¢a karsilastigimiz bir aragtirma alanidir. Ancak heniiz tam anlamiyla tespitini
saglayabilecek bir sistem gelistirilmemistir, yapilan diger calismalar raporun geri kalaninda
deginilmistir. Koku; kimyasallarin tespitinde veya hastaliklarin teshisinde, havalimanlarinin
korunmasinda, mayin temizlemede, narkotik maddelerin tayininde kullanilabilir olmas1 onun
son on yilda genetik, biyokimya, hiicresel biyoloji ve norofizyoloji basta olmak iizere farkli
disiplinlerden pek ¢ok arastirmaya konu olmasini saglamistir. Ozellikle koku algilamanin;
uygulanabilir endiistrilerde genis bir perspektife sahip olmasi, tiim isleyisi kesfedildiginde
kolayca entegre edilebilecegi sayisiz alanin olmasi onu arastirmacilar ve yatirimeilar i¢in
onemli kilmaktadir. Gérme ve isitme duyularindan farkli olarak heniiz tam manasiyla
kesfedilmemis ve kendi i¢inde keskin bir farklilik icermeyen ya da taklit edilemeyen koku;
fiziksel bir yapidan ¢ok kimyasal molekiillere dayanmaktadir. Bu dogal veya inorganik gaz
kimyasallarinin tespitinde iki fizyolojik ve psikolojik asama vardir. Fizyolojik asama kokunun
burundan alinip ilgili reseptorler tarafindan tutularak beyne iletilmesi iken; psikolojik
asamaya, koku ile 6grenilen nesneler veya nesneler arasindaki iligkiyi anlamak olan beyin
algis1 denilebilir, baska bir deyisle kokunun beyin tarafindan ayristiriimasi olarak
adlandirilabilir. Kokunun kimyasal molekiillerden olustugu sdylenirken her kimyasal
molekiiliin bir kokusu oldugu soylenemez. Bizim de bu ¢alismada oncelikli hedefimiz bu
ayristirmay1 saglayabilmektedir. Projenin ana hedeflerine ulasmak i¢in birden fazla siireci
kapsamaktadir. Bu projenin dort ana hedefi vardir: koku sogani1 verileri toplanacak, bir veri
toplama sistemi gelistirilecek ve daha sonra verileri islemek i¢in derin 6grenme kullanilacak
ve mevcut koku sinyaline neden olan kimyasal belirlenecektir. Projenin adindan da
anlasilacagi lizere bu projede derin 6grenme kullanilarak koku tespiti yapilacaktir. Bir veri
bankasi olusturmak, siniflandirmadan 6nce farenin koku alma ampuliinden sinyal toplamay1
gerektirir. Tek bir elektrottan sinyal almak, siireci ve sinyal tiirlin{i ve degerini gérmeyi, ne
beklemesi gerektigini daha iyi belirlemeyi ve test etmeyi saglar ve bunun igin koku ampuliinii
o0grenmek anatomik olarak elektrotlarin dogru konumunun belirlenmesine yardimci olur.
Kokunun varligina dair baz1 yanitlar varsa ve her giin benzer sonuglar veriyorsa bagka
elektrotlar yerlestirilebilir. Coklu elektrot yerlestirilmesinden 6nce elektrot sayisi ve yeri
belirlenmelidir. Elektrot numaralarina gore hangi tip ¢ok kanalli elektrotlarin kullanilabilecegi
sonuglara gore tartisilacaktir ancak simdilik hedef kanal sayis1 4’diir. 4 kanalli mikro elektrot
dizileri si¢gan koku ampuliine uygun olmalidir. Veri Toplama Cihazi(DAQ) i¢in kanal sayis1
4’e¢ esit veya daha biiyiik olmalidir. Deney sirasinda, farkli zamanlarda farkli kokular var
olacak ve deney kurgusu, siniflandirma i¢in daha farkli veriler elde etmek i¢in ¢ok 6nemli bir
role sahip olacaktir. Veri toplanip islendikten sonra derin 6grenme modeli egitimi
tamamlanacak ve koku olusumuna neden olan kimyasallar tespit edilecektir. Bu projede, farkli
kokular i¢in, farkli kosullar altinda olfaktor ampiiliinden elde edilen sinyaller ile bir koku veri
bankasi olugturmak ve bu koku soganciginin farkli boliimlerinden alinan sinyallerin
siiflandirilmasi temel amagtir. Koku siiflandirma islemi i¢in derin 6grenme kullanilacaktir.
Derin 6grenme algoritmasi kullanilarak baslangigta 3 koku tanimlanmalidir. Cok sayida koku
kullanmak, simiflandirma algoritmasini egitmek icin daha fazla veri sagladigi i¢in daha dogru
sonuglar verir. Bu nedenle farkl tiirleri veya fonksiyonel gruplari ile kokularin sayisinin
artirilmasi planlanmakta ve en gelismis sekilde sunulmaya hazirlanmaktadir.



1.2. Proje sunumundan sonra yapilan degisiklikler, yapilan calismalar

Farede yaptigimiz baz1 denemelerden sonra ilk tasarimdaki elektrotlarin uzun dénem
kayitlarda hareket halindeki hayvanin kafasinda durmasi i¢in biraz agir oldugunu
gozlemledik. Bu sorunun ¢oziimii i¢in hem intrakraniyal elektrot yerlestirilmesi sirasinda
manevra alanimizi genisletecek hem de milimetrik olarak dogru koordinatlara girmemizi
kolaylastiracak yeni bir elektrot sistemi tasarladik. ileriye doniik olmasi agisindan her ne
kadar suan 2 kanaldan ( recording ve referans) kayit aliyor olsak da 3D olarak tasarladigimiz
ve yazdirdigimiz sistemi, 16 kanaldan es zamanli kayit alabilecek sekilde olusturduk. Deney
sirasinda kullanilacak her hayvan i¢in 3D yazicidan ayri ¢iktilar alindi, her biri i¢in ayr1
elektrot sistemi kuruldu ve hem deney sirasinda stereotaksik masada kayit hem de gezen
hayvanda kayit alinmasi i¢in iki farkli devre sistemi olusturulmustur. Yine gezen hayvanda
kayit almay1 kolaylastirmak i¢in devre sisteminin PCB tasarima doniistiiriilmesi planlanmuis,
bu sekilde gereksiz yiikiin azaltilmas1 hedeflenmistir. Ancak PCB devrenin sisteme uyumlu
olup olmayacagi ya da sistemde kullanilmaya devam edilmesi bir biitiin olarak denendikten
sonra nihai karar verilecektir. Bir 6nceki paragrafa ek olarak; ilk asamada gerekli olan
elektrot tasarimi yenilenmistir, elektrotun baglanacagi amplifier devreleri tasarlanmis ve
hayata gecirilmistir, devrelerin verileri aktaracagit MATLAB’e olan baglantisi saglanmus,
veriler elde edildikten sonra temizlenmesi i¢in gerekli olan sistemler kurulmustur. Deneyde
kullanilmak {izere deney hayvanlari siparis edilmist, elektrot yapiminda kullanilacak olan UV
lamba ve kablolar satin alinmistir. Geriye kayit isleminin stirekli hale getirilmesi ve alinan
kayitlarla olusturulan yapay zekanin tam anlamiyla egitilmesi ve ¢iktilarin alinmasi kalmigtir.
Yapay zekanin egitilmesi i¢in kayit alinma isleminin tamamlanmis olmas: sarttir, ¢iinkii
kayitlarin veri boyutu degisken olmakla birlikte yapay zeka ile yaptigimiz islemleri de
etkilemektedir. Planlamalarimz ¢ergevesinde bunun iginkalan siire yeterlidir.

Figiir- 3D yazicidan yazdirilan yeni elektrot
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Figiir-intrakraniyal Elektrot Yerlestirilmesi ve Sonrasi ( alinan verilerin dogrulugu 6nce
osiloskopta bakilip sonra MATLAB’a gecilmistir)

2. Ozgiinliik

Bu projenin 6zgiinliigii daha 6nce yapilmis ¢aligmalardan farkli olmasi sebebiyle oldukca
yiiksektir ¢iinkii bir¢ok sektdrde dogrudan uygulanabiliyor. En 6nemlisi Tiirkiye’de daha once
yapilmamis bir calisma olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Ek olarak, donanim gelistirme siireci
derin 6grenme algoritmalari ile basarili bir sekilde entegre edilirse, birden fazla patent iiretme
potansiyeli yiiksektir. Bu projede elektronik burun kullanimi gibi diger koku algilama
yontemlerinden farkli olarak laboratuvar siganlart kullanilacaktir. Once koku sigana verilir ve
kimyasallar burun boslugu tarafindan yakalanir. Daha sonra, siganin burun boslugundaki
hiicreler, sicanin koku alma ampuliine sinirsel girdi gonderir. Normalde farenin beyni, koku
sogancig@indan gonderilen sinyalleri kullanarak kokularin siniflandirmasini yapar. Ancak bu
calismada, elektrotlar kullanilarak sicanin koku alma ampuliinden gonderilen sinyaller
kaydedilecek, daha sonra bilgisayar ortamina aktarilacak ve derin 6grenme yontemlerinden en
az biri kullanilarak kokular siniflandirilacaktir. Kokular1 elektronik burun uygulamalarina
gore daha hizl bir sekilde daha c¢esitli kokuyu daha ucuza siniflandirmak amaclanmistir.
Glintimiizde elektronik burunlar koku algilamay1 saglasa da ciddi dezavantajlari
bulunmaktadir. Bunlardan en 6nemlisi, belirli sensorlerin sadece birka¢ kokuya duyarli olmas:
yani bu durumu simirlandirmasidir. Ancak, olfaktor bulbustan(koku sogant) koku almmmasi,
say1s1z noronun ¢esitli tepkiler vermesiyle bu sinirlamanin ortadan kalkmasini saglamaktadir.
Koku algilama sistemi elektronik burunda kimyasal sensorler kullanilarak gelistirilmis olsa da
baz1 dezavantajlar1 da vardir. Elektronik burnun sinirli kullammi vardir ¢iinkii koku ¢esitliligi
arttiginda farkli kokular ayni sonuglara neden-olabilir. Bu'projede koku verileri kullanilarak
makine derin 6grenme ile birlestirilen e-burun calismalari, bu alandaki derin 6grenme
fizibilitesinin kaynagi olarak kullanilabilir. Koku alma ve beyin eylemi, gizemli bir ¢aligma
sistemine sahiptir. Noronal sinyallerin 6zellikleri ve hiicre davranislar1 nedeniyle, farkl
kokularin kendine 6zgii tepkileri gézlemlenebilir. Koku algilama i¢in derin 6grenme
algoritmasi ile fareden veri akiginin entegrasyonu benzersiz olacak ve genis bir ¢ergevede
bilgi saglayacaktir.Koku algilamanin sonucunda siniflandirma yapilmaz ise, tepkinin hangi
kokuya ait oldugu bulunmaz ve algilama islemi tam olarak gerceklesmez. Bu yiizden olfaktor
bulbus néronlarindan tepki almak ve bunlar1 bir yontem kullanilarak siniflandirmak bizi
dogrudan koku algilamaya gotiirmektedir. Bu siiflandirmaya bir 6rnek olarak Liu Jing
Zhuang ve meslektaslarinin yaptigi koku ayriminin yapilmasi amaglandigi ¢alisma verilebilir.
(1) Kisaca bu ¢alismada, koku uyandiran elektrofizyolojik davranislar elde etmek igin,
sicanlarin koku alma ampuliine mikro telli dizi elektrotlart yerlestirmisler; daha sonra, zaman
ve frekans alanlarinda gesitli konsantrasyonlarda mitral / piiskiillii hiicre topluluklarinin
karvon uyarimina reaksiyonu incelemiglerdir. Veri toplama islemi i¢in ¢oklu kanalli elektrodu
kronik olarak implante etmisler ve 16 kanalli mikro elektrot dizisini kullanmislardir. Bir diger
makalede yine benzer olarak bes deneme yapild1 ve farkli sigan kullanilmigtir. Bes organik
bilesik, koku ¢esitliligi i¢cin kullanmiglar: izoamil asetat, metil metakrilat, metil etil keton,



karisim, mineral yag. Bu kokulara ndronal yanitlar elde etmek i¢in, ana olfaktdr bulbus un
(MOB) mitral / puiskiillii hiicre katmanlarina mikro tel elektrotlar yerlestirmisler ve implante
edilmis 32 kanalli mikro tel elektrotlardan verileri almislardir. (2) Cesitli yontemler
kullanarak analiz etmislerdir. Bu konuda ek olarak benzer olan ama deney modelinin degistigi
farkli ¢aligmalar da incelenmistir ancak derin 6grenme ile olfaktdr bulbus sinyalini bir araya
getiren ¢alisma bulunmamaktadir. Bu da, projenin orijinalligi ve dnemi hakkinda bize 151k
tutmaktadir. Ayn1 zamanda ¢alisilmis olan kokular giiclii kimyasallar olup bizim
siniflandirmay1 amacladigimiz genis ve giinliik kokular1 kapsamamaktadir. Ayrica koku
genisligi konusunda da oldukga dar bir alanda arastirmalar yiiriitiilmiistiir, projemizde ilk
basta 3 koku ile ¢alisacak olsak da ileri siireglerde her kokunun analizini ve siiflandirilmasini
yapabilecek bir sistem amaglamis bulunuyoruz.

3. Yontem

Deneysel amaglarla erisimleri kolay oldugundan ve anatomik olarak farelerin olfaktor sogani
sistemlerine iliskin bir¢ok calisma oldugundan bu calisma icin fareler kullanilacaktir. Fare
sayist caligmanin gidisatina gore belirlenecektir. Olfaktor ampul igindeki elektrotlar igin
uygun yer belirlenir. Bu islem tek elektrot ile baglayip ve-sinyal degerleri gibi sonuglara gore
cok kanalli elektrotlarla devam eder. Deney sirasinda farkli zamanlarda ve ayni anda farkl
kokular fareye verilecektir. Bu durumda, siniflandirmanin daha kolay ve net veriler elde
etmek icin deneyin kurulmasi 6nemlidir.

Kokularin smiflandirilmasi siireci igin derin 0grenme algoritmasi- gelistirilecektir. Derin
O0grenme, insan beyninin sinir yapisindan ilham alan bir makine 6grenimi dalidir. Makine
ogrenimi ile derin 6gtenme arasindaki temel fark, derin 6grenmenin biiyiikk veriler icin
kullanilirken, makine ogreniminin daha kiigiik veriler i¢in kullanilmasidir. Ayrica ¢ok biiyiik
sinir aglar1 kullanilarak ¢ok karmagik veriler analiz edilebilir ve islenebilir. Bu nedenle veri
miktar1 arttik¢a derin-6grenmenin:performansi da artarken diger 6grenme algoritmalar igin
belirli bir sayidan sonra veri miktarinin performansa etkisi olmadigini sdylemek uygun olur.

3.1- 4 Kanalh Elektrot Sistemi Hazirlama

50 mikron ¢apinda kaplamali ve kaplamasiz Tungsten elektrotlari sirasiyla kayit elektrodu ve
referans elektrotu olarak kullanilir. Referans elektrodu noronal aktivitenin bulunmadigi
bolgede olmasi kayit elektrotun ise kayit sinyali hedeflenen bolgede bulunmas: gerektigidir.
Ayn1 zamanda elektrotlarin intrakraniyal yerlestirilmesi ' sirasinda bir sorun ¢ikmamasi
amaciyla tasarlanan ve 3D yazict kullanilarak ¢ikti alinan sabitleyici baglik ve islem sirasinda
basligin tutunmasinin saglayan bir sistem kullanilacaktir.

3.2. Amplifier/Headstage Devrelerin Tasarimi

Farenin olfaktor bulbus undan sinyallerin alinmasi ve alinan sinyallerin uygun yontemler ile
islenebilmesi i¢in giiclendirilmesi gerekmektedir. Bu amaca uygun olan bir elektronik
giiclendirme devresi tasarimi yapilmistir. Bu devre diizenegi sirasiyla gerilim diizenleyici
(voltage regulator), gerilim izleyici (voltage follower), gerilim gii¢lendirici (voltage amplifier)
ve filtreleme alt devrelerinden meydana gelir.

3.2.1. Gerilim Diizenleyici (Voltage Regulator) Devresi

Amaci, ¢ikis terminalleri arasinda sabit bir DC voltaj saglamak olan devredir. Devrede
degisen akim ve besleme voltajlarina karsin ¢ikis voltajinin sabit tutulmasini saglar.

3.2.2. Gerilim Izleyici (Voltage Follower) Boliimii

Gerilim izleyici, devreye birim kazang saglar, yani giris olarak verilen voltaj hi¢bir degisiklige
ugramadan c¢ikig voltaji olarak goriiniir. Deneyde gerilim izleyici kullanilmasinin birinci
amaci, devrenin giic kaynagindan yiiksek oranda akim ¢ekmesini dnlemektir. Bir diger amaci,
devrede diisiik empedans degerine sahip bir yiikk oldugunda bu yiikk ilizerinden ge¢cmesi



gereken voltajin gectiginden emin olmaktir. Bu devre kismi, ameliyat sonrasinda farenin
kafasindaki elektrotlara direkt olarak baglanacak boliimdir. Bu sebeple giiclendirici
devresinden ayri olarak calisir. Bu iglemler i¢in TLC2274 entegresi tercih edilecektir.

3.2.3. Gerilim Gii¢lendirici (Amplifier) Boliimii

Enstriimantasyon amplifier, iki sinyalin farkini yiikselten, opamp ve diren¢ kullanilarak
olusturulan bir devredir. Gerilim giiglendirici olarak enstriimasyon amplifier secilmesinin
oncelikli nedeni devrenin yliksek giris empedansina karsin diisiik seviye sinyalleri oldukca
disiik bir giiriilti oramiyla ylikselmesidir. Diger sebepleri ise yiiksek akim c¢ekmemesi ve
bunun sonucunda yiiksek kazanca sahip olmasidir. Bu islemleri gerceklestirmek i¢in AD620
entegresi kullanilacaktir. Bu entegrenin kullanilmasinin nedeni yiiksek dogruluk payina ve
diistik bir offset degerine sahip olmasindan kaynaklanir.

3.3. Olfaktor Bulbus Elektrotlarin Entegre Edilmesi

Olfaktor bulbustaki Mitral-Tufted hiicre tabakasi hedef bolgesidir. Bu bolgeye ulasmak igin
oncelikle beynin uygun seviyede olup olmadigi kontrol edilir. Bregma ‘da X Y Z
koordinatlar1 sifirlanir ve u¢ lambda noktasmna hareket ettirilir. Z koordinati kontrol edilir.
Lambda-Bregma mesafesine bakin. (Y = 3.500 mm) Uc¢-Bregma'dan lambda noktasina Y =
1.500 hareket ettirdikten sonra 1000 mm asagi ve sola (X ekseni) kaydirilarak Z degerleri
ol¢iiliir Matkap ile Y = 3.920, X= 0.6mm koordinatlari delinir. Kayit elektrodu ve referans
elektrot, sirasiyla olfaktér bulbus un hedeflenen bolgesine ve kortekste yavasca hareket
ettirilir. Z Ekseninde kemik dokusundan Imm olfaktér bulbus un igerisine hareket ettirdikten
sonra koordinatlar Y= 3.920mm, X=0.6mm, Z = I'mm olarak saglanir. Son olarak dental
akrilik kullanilarak elektrot sabitlenmesi tamamlanir. 1-2 hafta siiren iyilesme siirecinin
ardindan farelerden sabitlenen elektrot sayesinde daha kolay bir sekilde, farkli kokular altinda
yeni kayitlar alinacaktir.

3.4. Verilerin Toplanmasi

Olfaktor bulbus una elektrot yerlestirdigimiz farelere, cesitli kokularin koklatilmasi sirasinda
bipolar koku néronlarinda meydana gelen elektriksel aktiviteler elektrot tarafindan es zamanl
kaydedilir. Beynin iginden Olgiilen bu sinyallerin genligi disiiktiir; dl¢tilen sinyalleri daha
goriiniir hale getirmek ve yiikseltmek amaciyla tasarladigimiz EEG amplifikatorii kullanilir.
Analog cikish olan bu amplifikatére baglanan digital kart yardimiyla elektrotlardan alinan
kayitlar dijital bilgiye ceviric ve MATLAB’a iletilir. Iletilen veriler'daha sonra MATLAB ta
olusturulan arayiiz program ile farkli ekranlarda gortintiilenebilir. Bu siirecte verilerin dogru
toplanmas1 ve MATLAB’a transfer edilmesi projenin devami i¢in olduk¢a 6nemlidir. Olfaktor
bulbus dan toplanan veriler daha sonra derin 6grenme algoritmasi i¢in kullanilacaktir.

Power Supply

Voltage Regulator

! ]

Voltage follower
{headstage)

Signal taken
from OB

Instrumentational
Amplifier

Figiir- Elektrottan alinan kayitlarin toplanma ve analiz siireci



3.5. Yapay Zeka Sistemi

Bu proje i¢in derin 6grenme yaklagiminin se¢ilmesinin nedenleri bunlardir.

B. Grodniyomchai ve meslektaslari, e-burun kullanarak kokularin siniflandirilmast amaciyla
bir derin 6grenme algoritmasi olusturdu. 4 farkli koku kullandilar. Bunlar kokusuz ve i¢inde
alkol bulunan igeceklerin ii¢ farkli kokusuydu. Deneylerinde sonuglar diger tekniklerle
karsilastirildi. Derin Sinir Aglar1 (DNN) yapis1 7 giris ndronu, 4 ¢ikis néronu ve 5 gizli
katmandan olusur. 5 gizli katman sirasiyla 128,64,32,16 ve 8 norondan olusur. MLP'nin hata
matrisi, Karar agaci, NB ve DNN bulundu. Hepsinin dogrulugu% 100'dii. 10 denemeden
sonra ortalama alinmistir ve MLP, Karar agaci, NB ve DNN i¢in sonuglar sirastyla% 99.01,%
97.90,% 95.43 ve% 99.26'dir. Burada DNN digerlerinden daha iyi sonuglar veriyordu.[3] Bu
projede derin dgrenmenin kullanilma sebebi diger yontemlerden ¢ok daha iyi bir sonug
vermesidir.

Chomtip P. ve Piyorot K., gizli katmanlarin boyutunun degistirilmesinin farkli performansa
yol agtigin1 kanitladi. [4] Pei-Feng Q ve meslektaslari, sensorden gelen verileri gri 6lgekli bir
goriintliye doniistiirmek i¢cin Evrisimli Sinir Agi'n1 (CNN) ve Destek Vektor Makinesi (SVM)
kullanarak sirasiyla %95,7 ve %92,9 dogruluga ulasti. [S] Bira tiirlinii belirlemek i¢in
Chomtip P. ve Natt S. kural tabanlt modeli kullandi ve Sinir Aglar1 (25x28x10 yapisiyla)%
87.5 dogruluk elde ettiler. [6] Mizanur R. ve arkadaslart RBF, GRNN'ler, SVM ve KNN'nin
meyve ve yiyeceklerin kalitesini belirlemek i¢in kullanilabilecegini iddia etti. [7] Burada ise
derin 6grenme farkli yontemleri gézlemlenmis ve sonuclar dogrultusunda CNN oldugunu
acikca belirtilmistir.

Yapay zeka sistemi i¢in 2 farklt model test edilecektir. Bunlardan en uygunu veya bunlarin en
iyl kombinasyonu son tespit i¢in kullanilacaktir. Bu 2 metodu su sekilde adlandirdik: a) Sinyal
analiz ile yaklasim, c¢) Gortintii' modeli yaklasimi. Bu yaklasimlarin agiklamasi agagida
verilmistir.

3.5.1. Sinyal analiz ile yaklasim

Bu yaklasimda, her bir elektrottan gelen sinyal ayri ayri diigiiniilecektir. Yani kimyasal
kokudan dolay1 olfaktor bulbus da olusan sinyaller ayni kokuya karsilik geleceginde farkli
olfaktor mukoza bolgesinden gelen sinyaller sanki bagimsiz veri getiriyormus gibi
diisiiniilecektir, Cilinkii olfaktér bulbus un bdlgeleri, burundaki koku reseptorleri tarafindan
farkli bir sekilde uyarilmaktadir. Bu ise her bir elektrodun farkli bilgi iiretmesi anlami
tasimaktadir. Yapay zeka sisteminde, bu veriler etiketlenirken, -ayni kimyasal koku igin
olduklar1 belirtilecektir. Yine bu yaklasimda, yapay zeka sistemine bir sinyalin tiimii egitim
icin verilecektir. Bu ise bellir bir sinyal aralig1 verilmesini gerekli kilmaktadir. Koku tespitinin
genelde ilk bir nefes alista gerceklestigi bazi calismalarda vurgulanmistir. Bu ise aslinda 2
saniyenin altinda bir verinin yeterli olabilecegini gdstermektedir. Fakat bu ¢alismada daha
uzun slireli bir sinyali kayit altina alinacaktir. En az 10 saniye uzunlugunda sinyaller kayit
edilecek daha sonra, bu sinyaller ilk nefes alis veris ve birkag nefes alis veris siirelerine gore
yapay zeka sistemi ile test edilecektir. Bu noktada bu caligmanin 6nemli bir ¢iktis1 da,
kimyasal koku tespiti i¢in gereken sinyal siiresinin tespiti olacaktir.

3.5.2. Goriintii modeli yaklasimi

Bu yaklasim literatiirde kimyasal kokunun tespiti i¢in Onerilen bir yaklasimdir. Bu
yaklagimda, gelen koku sinyalleri asagidaki sekilde goriildiigii gibi farkli diigiimlerde
birlestirilerek, iki boyutlu yeni bir verinin {izerine haritalandirilmaktadir. Her bir kimyasal
koku icin farkli bir harita olusacagindan, bu 2 boyutlu harita verisi farkli goriintiiler gibi
diistintilebilir. Bu ise bundan sonra klasik goriintii isleme tabanli yapay zeka modellerini
kullanmamiza olanak saglar.

Asagidaki sekilde verilen 2 boyutlu goriintii ya da harita (en sagdaki kisim), ikili bir veri
sistemine gore kurgulanmistir. Yani sinyalin olup olmamasi. Fakat, bu verinin analog bir
deger olarak ele alinmasi, 6grenme islevini daha gergekei kilabilir. Bu ¢alismada asagidaki



sekilde verilen modeli analog verilere gore gelistirmeyi hedefliyoruz.

Yukaridaki 2 model ile egitilen yapay zeka modiillerini daha sonra verilen bazi kimyasal
maddelere gore test edilecek olup bunun sonucunda en iyi performansi sergileyen model
belirlenecektir.

Gorilintii modeli i¢in kullanilacak yapay zeka algoritmalar1 ise Convolutional Neural Network
(CNN), Tek Boyutlu Convolutional Neural Network (One Dimension CNN) ve Support
Vector Machine algoritmalari dir.

3.5.2.1. Convolutional Neural Network (CNN)

Olusturulacak olan model gorsel olarak Figure.1’de verilmistir. 2D Convolutional Neural
Network kullanilacaktir. Bu model kullanilarak yapilan ¢alismalara 6rnek olarak DEAP data
seti verilebilir. Bu data setin tercih edilme nedeni EEG sinyallerini igermesidir. Data set 32
katilimcinin, her biri 1 er dakikalik 40 adet miizik videosu izlerken kaydedilmistir. Bu model
2 boyutlu CNN 06rnegidir. Bu modelin tercih edilme sebebi veri boyutunun fazla olmasidir.
3.5.2.2. Tek Boyutlu Convolutional Neural Network

ID CNN gosterilmigtir. Tek boyutlu CNN Tder her biri 1D CNN katmanindan ve 1 adet
regularization katmandan olusurlar. Bu algoritmanin son zamanlarda ¢ok az bir veri ile
recognition gorevlerini sagladigi goriilmektedir. DEAP- dataseti iizerinde c¢alisilarak tek
boyutlu CNN kullanimina hazir hale getirilip test edilecektir.Ek olarak, belirli bir sirada 64,
32, 16 noéronlu 3 tam baglantili katman vardir. Son katman olarak, siniflandirilan sinif sayisi
kadar norona sahip bir ¢ikti katmani vardir. Bu modelin DEAP veri seti ile egitiminden
sonraki dogruluk orani %82 idi.

Modelin internette mevcut bir wveri- seti ile egitilmesinin ardindan, deneyler sirasinda
kaydedilen koku ampul sinyallerinden olusan bir veri seti ile modelin egitilmesi beklenmistir.
Ancak olusturulan veri seti ile derin 6grenme boliimiiniin sonucunu etkileyen iki sorun vardi;
ilki, yetersiz bir egitim siirecine yol acan, verilen siire i¢cinde kaydedilen yetersiz miktarda
veri; ikincisi ise giirultiiniin sinyaller iizerindeki beklenmeyen ve prosediirii olumsuz etkileyen
etkisidir. Bu iki sotun, istenen hedeflerden birine ulasmamizi engelledi ve beklenen sonuca
ulasmamiza yardimci olmadi.

3.5.2.3. Support Vector Machine

EEG sinyallerinin sahip oldugu ozellikler genellikle high dimensional denilen yiiksek
boyutludur. Makine 6grenmesi yontemlerinin yiiksek boyutlu sinyalleri islemeye kolaylik
saglar. Support Vector Machine ise EEG sinyallerini smiflandirmaya yarayan popiiler bir
makine dgrenmesi yontemlerinden biridir. Tk iki ydntem ise yaramaz ise hayvandan alinan
sinyalin siniflandirilmasi i¢in SVM algoritmasimin kullanilmasi planlanmaktadir. Yapay zeka
icin verilen 3 yontem de test edilecek olup en iyi sonucu veren algoritma siniflandirma igin
kullanilacaktir.

3.6. Sonug¢

Yapay zeka sistemi i¢in Oncelik olarak noral aglar modelinin alt dali ve daha kapsamli hali
olan evrisimli ndral aglar (convolutional neural networks) konsepti uygulanacaktir. Bu
yontemin secilmesinin asil sebebi evrigimli ndral aglarin normal noral aglara gore daha
kompleks veriyi ¢ok daha yiiksek bir basar1 ylizdesiyle analiz edebilmesinden kaynaklidir.
Farelerden veri toplama siireci ¢ok fazla vakit alacagindan, o siire zarfinda yapay zekay1
gelistirmek ve asil kullanacagimiz veriler hazir oldugunda direkt olarak yapay zeka
blogumuzun kullanilmasi amaciyla internet ortaminda beyinden alinan ve kaydedilmis biiytik
veri setleri arastirilip, analiz edildi. Ciinkii insan beyninden kaydedilen sinyaller ve sigandan
toplanan sinyaller benzerlik gosterecektir. Veriler arasindaki az miktardaki benzerlik dahi
derin 6grenme algoritmasi gelistirmek i¢in yeterlidir ¢linkii derin 6grenme algoritmalart ufak
dokunuslarla herhangi bir veriyi siiflandirabilir.



Verilerin, yani hayvandan toplanan bilgilerin analizi ve siniflandirilmaya hazirlanmasi, en az
verinin siniflandirilmasi kadar 6nem arz etmektedir ¢ilinkii derin 6grenme yaklagiminda en
onemli nokta, istiinde c¢aligilacak verinin dogru bir sekilde analiz edilip, yapay zekayi
egitmek icin hazir hale getirilmesidir. Bunu basarmak icin ise ¢esitli yaklagimlar uygulanip,
en 1yl sonucu veren yaklasim veya yaklasimlarin kombinasyonu belirlenecektir.Bu
yaklagimlardan bahsetmek gerekirse, ilk olarak her bir elektrottan gelen sinyal ayri ayri
diistintilecektir ¢linkii her bir kokudan dolayr olfaktor bulbusta olusan sinyaller ayni kokuya
karsilik gelecegi i¢in, sanki bagimsiz veriler gibi diistiniilecektir.

Diger bir yaklasim ise kaydedilen sinyalin siiresinin belirlenmesi olacaktir. Ciinkii bazi
arastirmalar gosteriyor ki asil koku almak ve kokuyu tespit etme islemi ilk nefes alista
gerceklesiyor.(8) Boylelikle yaklasik 2 saniyelik bir sinyal uzunlugu yeterli olacaktir. Fakat,
siniflandirma isleminin verimini artirmak amaciyla sinyaller daha uzun zaman araliklariyla da
denenip, biitiin olarak ve ilk veya birkag¢ nefes alis siirelerine gore ayr1 ayr1 yapay zekaya veri
olarak test edilmesi i¢in verilecektir.

On calisma olarak, bu projenin ana amacima ornek olarak birkag derin 6grenme modeli
olusturuldu. Bu modeller Evrisimli- Katmanlar (CNN) igeren ve icermeyen Sinir Aglari
kullanilarak olusturulmustur. Bu nedenle, bu proje icin yontemler NN ve CNN'dir. Gorsel
olarak olusturulan modeli gostermek icin derin 6grenme modeli Sekil 2'de verildigi gibi
modellenmistir. Modelleri test etmek i¢in kullanima hazir veri setleri elde edilmistir. Bu veri
setleri CIFAR-1017 (9) ve Fashion-MNIST18'dir (10) ve Keras kitapligindan ice aktarilmistir.
Bu veri kiimeleri, ozellikle siganlarin koku alma ampullerinin. ¢ekilen resimlerini koku
siiflandirmasi igin veri olarak kullanma olasiligi oldugu i¢in secilmistir. Ayrica veriler analiz
edilip egitime hazirlandig1 siirece derin 6grenme modeli, kullanilan veri tiirtinden (Sinyal
verisi, gortintii verisi vb.) Bagimsiz olarak ¢ok kolay bir sekilde degistirilebilir.

[k yontem olarak standart sinir ag1 modeli kullanildi. Girdi olarak Fashion-MNIST veri seti
verildi. Daha sonra, standart sinir-aginin performansint evrigimli sinir ag1 ile karsilastirmak
icin, ayni veri kiimesi i¢in bagka bir model olusturuldu ve kullanildi. Evrisimli sinir aginin
standart olandan daha iy1 performans gosterdigini gozlemledikten sonra, bu model i¢in baska
bir veri kiimesi olan CIFAR-10 kullanildi. Modelleri test etmek i¢in kullamima hazir veri
setleri elde edilmistir. Bu veri setleri CIFAR-1017 ve Fashion-MNIST18'dir ve Keras
kitapligindan ice aktarilmistir, Bu veri kiimeleri, 6zellikle sicanlarim koku alma ampullerinin
cekilen resimlerini koku siniflandirmasi i¢in veri olarak kullanma olasiligi oldugu igin
secilmistir. Dolayisiyla durum boyle olacaksa bu yontemler ¢ok rahatlikla kullanilabilir.
Ayrica veriler analiz edilip egitime hazirlandig siirece derin 6grenme modeli, kullanilan veri
tirlinden (Sinyal verisi, goriintii ‘verisi- vb.) Bagimsiz olarak ¢ok kolay bir sekilde
degistirilebilir. ilk yontem  olarak standart sinir ag1 modeli kullamldi. Girdi olarak
Fashion-MNIST 'veri seti verildi. Daha sonra, standart sinir aginin performansini evrigimli
sinir ag1 ile karsilastirmak igin, ayni veri kiimesi i¢in baska bir model olusturuldu ve
kullanildi. Evrisimli sinir agmin standart olandan daha iyi performans gosterdigini
gozlemledikten sonra, bu model i¢in bagka bir veri kiimesi olan CIFAR-10 kullanildi.Bu
modelin verilen veri kiimesiyle egitim dogrulugu 30. dongiiniin sonunda 0,91 idi. Test verileri
modele girdi olarak verildikten sonra sonu¢ 0,90 oldu. CNN'li model daha iyi bir performans
verdigi i¢in, bu modelin performansini farkli veri kiimeleri icin gozlemlemek ve
kargilastirmak amaciyla aynt model icin baska bir veri kiimesi kullanilmistir. Veri kiimesi,
daha once belirtildigi gibi CIFAR-10'du. Bu veri seti, 10 farkli sinifa sahip 32x32x3
resimlerden (renkli) olugmaktadir. Her sinifin 6000 goriintiisii vardir. Toplamda 50.000 egitim
ve 10.000 test goriintiisii vardi. Onceden olusturulan CNN modeli yeni veri kiimesi icin
degistirildikten sonra, egitim siireci 10 dongii ile baslamistir. Egitimin sonunda egitim
dogrulugu 0.84 idi. Daha sonra, test verileri degistirilen modele girdi olarak verildi ve

10



dogruluk 0,83 oldu. Kayit alinmaya devam edilecek olup verilere gore yeni sistemler ve en iyi
yontem tekrar belirlenecektir.

4. Uygulanabilirlik ve Ticarilesme Potansiyeli

4.1. Projenin Ticari Potansiyeli

Kimyasal maddelerin koku yolu ile tespiti ulusal acidan iilkemize kisa ve uzun vadede bir¢ok
kazanim saglayacaktir. Gelistirilecek olan kimyasal kokuyu tespit eden sistem kisa vadede
mayin tespitinde, havaalanlarinin kuytu yerlerinde bomba tespiti gibi uygulama alanlarina
sahiptir. Uzun vadede ise sistemin gelistirilmis versiyonlar1 ile narkotik madde tespiti ve
hastalik teshisinde kullanilma potansiyeli vardir. Diger taraftan, sistem koku tespiti i¢in yapay
zeka sistemlerinde kullanilacak bir veri bankasi olusturulacaktir. Bu ulusal olarak bu alandaki
ilk veri bankasi olacaktir ve ileride bu alanda ¢alisacak olan arastirmacilar i¢in zengin bir veri
kaynagi sunacaktir. Son olarak bu arastirmanin bu alanda bir¢ok yeni arastirmaya 6n ayak
olma potansiyeli bulunmaktadir. Onerilen proje konusu alaninda, uluslararasi arenada heniiz
pazarlanabilir bir iiriin olmadigindan, gelistirilecek olan sistemin benzeri bir {irlin yerine,
yukarida bahsi gegen uygulama alanlarindan 06zel olarak kullanilan friinler i¢in diga
bagimlilig1 azaltma potansiyeli bulunmaktadir. Bunlar temel olarak mayin tarama sistemleri
ve havaalanlarinda bomba tespiti gergeklestiren sistemlerdir. Proje Onerisi ile daha diisiik
maliyette bir sistem ile bu iirlinlerin yerini alacak bir sistem gelistirilecektir. Projenin hastalik
teshisi ve narkotik madde tespitini gergeklestirmesi lilkemizin teknolojik alanda rekabet giictli
artacaktir. Projenin 6nerdigi siire¢ ulusal olarak yeni bir kazanimdir. Proje canli bir farenin
olfaktér mukozasina yerlestirecegi hassas elektrotlar vasitasiyla kaydettigi sinyalleri, bir
kablosuz veri linki vasitasiyla bir yapay zeka merkezine gonderecektir. Yapay zeka merkezi
ise olfaktdr mukozasindan kaydedilen sinyalleri isleyerek, yapay zeka algoritmalarindan,
etraftaki koku ya da kokularin tespitini ger¢eklestirecektir. Bu siire¢ projeyi iki ana evreye
ayirmaktadir. Kokunun.tespiti ve yapay zeka ile kategorize edilmesi ya da tanimlanmasi. Bu
sekilde farkli arastirmacilar bu siireci iyilestirmek igin iki evreden birisine. odaklanabilirler.
Projenin basarili bir prototip ortaya koymasi ile 6neride sunulan siire¢, yontem, ve modeller
baska birka¢ farkli calismaya evrilebili. Mesela, kopeklerin olfaktér mukozasina ya da
patilerine takilacak olan elektronik aksanin, proje kapsaminda gelistirilecek olan yapay zeka
sistemi ile birlestirilmesi neticesinde farkli canlilarin duyular: kullanilarak da kimyasal madde
tespiti yapilabilir. Bu metot kuslara ve belli bir alanda yetenegi bulunan diger canlilara da
uygulanabilir. Projenin ulusal anlamda kimyasal kokunun'belli bir eanli i¢in elektrik sinyalleri
ile ifade edilerek bir veri merkezinde toplanmasi, iilkenin bilgi birikimine ve ileride bu alanda
yapilacak olan ¢alismalar igin bir kazanimdir. Kimyasal maddelerin kokusunun tespiti i¢in
Onerilen yapay zeka modelleri, goriintii isleme ile ilgili yapay zeka modellerinde farklidir. Bu
nedenle koku alanda yapay zeka modellerinin iyilestirme potansiyeli vardir. Olusturacagimiz
veri bankast bu tip yeni modellerin gelistirilmesine olanak taniyacaktir. Koku i¢in dnerilen
proje onerisindeki bu sistemin daha sonra tat i¢in de benzer bir sisteme evrilerek, yiyecekler
icindeki bazi maddelerin tespitini gerceklestirebilme potansiyeli bulunmaktadir. Bu proje
onerisinde elde edilecek olan kazanimlar, daha sonra bu iki sistemin birlestirilmesi ile daha
gercekei ve dogrulukta entegre bir sistem olusturma potansiyeli bulunmaktadir. Sonug olarak
kimyasal koku tespiti ulusal bazda gerceklestirilmesi gereken 6nemli bir alandir. Boyle bir
sistemin gelistirilmesi ile askeri alandan sivil alanlara dek bir¢ok alanda uygulama potansiyel
bulundugundan, bu hususta yeni iirlinler ortaya ¢ikarmak, hem disa bagimliligimizi azaltacak
hem de yeni arastirma konularina 6n ayak olacaktir.

4.2. Uygulamadaki Baz Riskler ve B Plani

En Onemli Riskler Risk Yonetimi (B Plani)
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Hazirlanan elektrotlarin yeterli hassasiyette
kayit alamamasi

Alinan kayitlar dijital olarak islenmek suretiyle referans elektroddan
alinan kayitlar ile karsilastinlarak normalize edilecektir. Buna
ragmen yeterli kalite yakalanmazsa piyasada EEG 6lgimd igin

satilan hazir elektrod sistemlerinden alinacaktir

Verilerin iki kokuyu birbirinden ayirmakta

yetersiz kalmasi edecektir.
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