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Ozet

Beyin hiicreleri arasindaki iletisimin elektriksel temelini
olusturan EEG (Elektroensefalografi) sinyallerinin analizi,
insan beyninin miikemmel yapisinin isleyisine 151k tutmakta
ve bu alanda yapilan her calisma ile hakkinda daha fazla
sey ogrenilen bu organ icin, yeni arayiizler gelistirmenin
kapilarim aralamaktadir. Bu arayiizler kimi zaman ALS
hastalarmin dis diinya ile iletisim kurmalarmi olanaklh hale
getirirken, kimi zaman da bilgisayarlara kas sistemlerimizi
kullanmadan, daha hizh ve daha etkin hiikkmetme imkam
sunmaktadir. Diisiik sinyal giiriiltii oranina sahip olan EEG
sinyalleri genel olarak kanal belirleme, filtreleme, alt 6rnek-
leme, normalizasyon, 6zellik ¢ikarim gibi islemlerden sonra
siniflandirma islemine tabi tutularak analiz edilmektedir.
Bu calismada beyin sinyallerine daha farkh bir yaklasim
getirilmis ve analiz asamalarm tek bir safhada ¢oziimleyen
ve giiniimiizde daha ¢ok goriintii islemede kullanimiyla 6ne
cikan hizlandirilmis yapay sinir agi, derin 6grenme, yon-
temi EEG sinyallerine uygulanmistir. Onerilen yontem ile
% 80 oranminda bir simflandirma basarisi elde edilmistir.

Abstract

Analysis of EEG signals, which forms the electrical basis of
communication between brain cells, illuminates the mecha-
nism of this great structure of brain and it opens the door to
development of new interfaces for the organ which we learn
about more by each study in this area. These interfaces are
sometimes making it possible to communicate in ALS pa-
tients, sometimes possible to use our computer, faster and
more efficient without using our muscular systems. EEG
signals have low signal to noise ratio, This signals generaly
analysis by channel selection,filtering, down sampling, nar-
malization, feature extraction etc. In this study deep learn-
ing method (accelerated artificial neural network) which
uses in image processing was applied to EEG signals by hav-
ing different approach. It’s obtained that 80% success in
classification by the proposed method.

1. Giris

EEG ve ECoG (Electrocorticography) beyin bilgisayar
arayiiz (BBA) sistemlerinde kullanilan en yaygin sinyal tiir-
leridir. Bu sinyaller, beyin i¢indeki bir¢ok néronun ateslen-
mesiyle olugur. Sonugta, aymi etki ile olugsan bu sinyaller-
den EEG sinyallerinin elde edilmesi daha kolay ve giivenli
iken, ¢oziiniirligii daha yiiksek olan ECoG sinyallerinin elde
edilmesi daha riskli ve zordur [1].
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Glintimiizde popiilerligi her gegen giin artan derin 6grenme,
makine 6grenme yontemlerinden yapay sinir aglarini temel alan
bir yontemdir. Google, Facebook, Microsoft gibi firmalar bu
makine §grenme yontemi {izerinde yogun ¢alismalar yiirtitmek-
tedir [2, 3, 4]. Giiniimiizde, derin 6grenme, basta goriintii
tanima olmak tizere video analizi, konugsma tanima vb. alan-
larda bagarimi yiiksek bir yontem olarak karsimiza ¢cikmaktadir.
Ornek olarak; yiiz tanimada denektas1 testi olarak bilinen LFW
(Label Face in Wild) veri kiimesi ile olugturulan yiiz tanima ag1
insan bagarisinin iistiine ¢tkmay1 basarmistir. Insanin bu veri
kiimesindeki bagarisi, %97.53 iken Google aragtirma grubunun
2015 yilindaki yayminda, yiiz tanima basaris1 %99.63 olarak
raporlanmustir [5, 6].

Geleneksel 6grenme yontemlerinde matematiksel temelli
yontemlerle elde edilen Oznitelik vektorleri, yine bilinen
smiflandirma yontemleriyle siniflandirmaya tabi tutulurken, de-
rin dgrenme ile 6nceden belirlenmis bir matematiksel modele
ihtiya¢ duyulmamaktadir. Uygun Oznitelikler sisteme girilen
veri setinden otomatik olarak 6grenilmektedir.

Derin 6grenme yontemlerinin bir diger avantaji ise,
genellestirilebilir olmasidir. Bir probleme yonelik tasarlanan
derin 6grenme ag1 baska bir problem {iizerinde de kullanila-
bilmektedir. En biiyiik dezavantaji ise, cok fazla sayida egitim
verisine ihtiya¢ duymasidir.

Yapilan bu calismada; iki veya daha ¢ok boyutlu veri
kiimelerinde, Ozellikle de goriintii verilerinde yaygin olarak
kullanilan derin &grenme yontemi, bir boyutlu EEG verisi
iceren ECoG (Electrocorticography) beyin sinyallerine uygu-
lanmigtir. Tasarlanan derin yapay sinir agi, EEG sinyalinin elde
edildigi kanallar (elektrot) bir boyut ve o kanala ait ii¢ saniye-
lik sinyal diger bir boyut olmak iizere, bu iki boyutlu verinin
olusturdugu oriintii, derin 6grenme afina egitim ve test verisi
olarak verilmistir. Geleneksel BBA sistemlerindeki 6znitelik
citkarma agsamasinin ag ile otomatiklestirilmesiyle daha etkin bir
siiflandirma yapilmigtir. Egitim setinin daha fazla oldugu du-
rumlarda daha bagarili siniflandirma sonuglarinin elde edilmesi
ongoriilmektedir.

2. EEG Sinyal Analizi

BBA sistemlerinde, hazir veri veya 0zgiin veri setleri kul-
lanilabilmektedir. Kullanilan veri setinin 6zgiinltigii, her ne
kadar caligmanin 6zgiinligiinii artirsa da yiiksek maliyetli veri
toplama cihazlar1 ve veri toplama siirecleri, ilk olarak aragtir-
macilart hazir veri setlerine yonlendirmektedir.



2.1. Kullamlan Veri Seti

Kullanilan veri seti; 2005 yilinda tgiinciisii diizenle-
nen Beyin Bilgisayar Arayiizii yarismasinda (BCI Compe-
tition IIT) kullamlan ve Almanya’nin Tubingen Universitesi
tarafindan saglanan veri setidir (Datasetl).  Veri seti 64
elektrotla kaydedilmigtir. ~ Veri setinde denegin 139 el ve
139 parmak resmine kars: iirettigi beyin sinyalleri 1000 Hz
ornekleme frekansiyla her bir deneme 3 sn olacak gsekilde
kaydedilmigtir. ~ Yarismada toplam 278 adet el ve parmak
denemesinin simiflandirmada egitim verisi olarak kullanilmasi
istenmig, bunun haricinde verilen ve ne oldugu bilinmeyen
100 adet denemenin sonucunun tahmin edilmesi istenmistir.
Yarigma sonucunda; Tsinghua Universitesinden Qingguo Wei
ve ekibi %91 dogruluk oraniyla 27 katilimci arasindan en yiik-
sek siiflandirma basarisini gostermisgtir [7].

2.2. Sinyal On isleme

Uyanik insanlarda, duygusal girdilere maruz kalinmaz
ve motor hareketlerin iiretilmedigi durumlarda, 8-12 Hz ar-
aliginda EEG sinyalleri gozlenmekte ve bu durumda elde edilen
sinyallere mii ritmi ad1 verilmektedir. 18-26 Hz arasinda olan-
lara beta ritmi ad1 verilmektedir. Hareket veya harekete hazirlik
evrelerinde mii ve beta ritimlerinde azalma gozlemlenmektedir.
Ilgili frekanslar1 beraberce gézlemlemek icin 4. Dereceden But-
terworth band geciren bir filtre kullanmilmigtir. Tasarlanan fil-
tre ile sinyal 8-26 Hz arasi filtrelenmis, filtreleme oncesinde ise
sinyalin DC bilegeni bastirilmugtir. Ug saniye ve 1000 Hz 6rnek-
leme frekansina sahip EEG verisi daha onceki calismamizdaki
gibi 4. Derecen wavelet trasformu ile 188 adet o6rnekli bir
sinyale doniistiiriilmiistiir [8]. Sinyal Onisleme sonrasi elde
edilmis 6rnek bir sinyal Sekil 1 ile verilmistir.
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Sekil 1. 12. Kanala ait dil resmine karsilik iiretilen EEG sinyali.

2.3. Derin Ogrenme Aginin Yapisi

Derin 6grenme icin 6 katmanl bir ag yapisi tasarlanmigtir.
Ag Matlab R2015a ortaminnda matconvnet kiitiiphanesi ile
olusturulmustur. Tasarlanan agin katmanlar Sekil 2 ile, genel
yapisi ise Sekil 3 ile verilmistir.

Her biri 64 kanaldan olusan 278 adet el ve parmak resmine
karsilik tiretilmig EEG verisi 188 6rnege alt 6rneklenmis olarak
64x188 lik bir yapida agim girisine verilmistir. Iki boyutlu sinyal
ilk olarak 9x9 boyutunda iki adet filtre ile konvoliisyon islem-
ine girmekte sonrasinda 7x7 lik filtre ile maksimum havuzlama
(max pooling) yapilmaktadir. Havuzlamadan elde edilen sinyal
relu (rectified linear unit) aktivasyon fonksiyonuna tabi tutul-
maktadir. Aktivasyon fonksiyonlari ile yapay sinir aglarinda
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type| input| conv|mpeol| dropout|relu| conv|softmxl|
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Sekil 2. Agin yapisi.
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Sekil 3. Agin genel diyagrami.

dogrusallik giderilmektedir. Popiiler olarak kullanilan akti-
vasyon fonksiyonlar1 sigmoid or hiperbolik tanjant (hyperbolic
tangent) aktivasyon fonksiyonlaridir. Relu ve tanh aktivasyon
fonksiyonlarinin karsilagtirmasi Sekil 4 ile verilmistir. Sigmoid
fonksiyonu ise tanh fonksiyonunun ol¢eklendirilmis ve kay-
dirtllmig versiyonudur [9]. Dogrusallig1 giderilen sinyal tekrar
8x25 boyutlarinda iki adet filtre ile softmaxloss katmanina gon-
derilmektedir. Softmaxloss katmani yani tiirev katmani, egitim
verisi etiketleriyle karsilagtirma yaparak aga geri bildirim gon-
dermekte ve agin dogru egitim egilimini artirmaktadir. Havu-
zlamadan sonra eklenen dropout katmani ile sinyal diizenliligi
saglanmaktadir.
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Sekil 4. Relu ve tanh aktivasyon fonksiyonlari [9].

Relu fonksiyonu Denklem 1 ile verildigi gibi ilgili degerler
arasinda aldi81 en yiiksek degeri dondiiriir [9].

f(z) = maz(0, ) (1)

Sekil 5 ve Sekil 6 ile konvoliisyon ve havuzlama iglemlerine
karsilik gelen 6rnek anlatimlar verilmistir.

3. Bulgular

Calismada; invasive olarak elde edilmig EEG sinyallerinin,
geleneksel yontemlerin diginda, basarisi ve popiilerligi hizla ar-
tan derin 6grenme yontemiyle tasarlanmus bir konvoniisyonel ag
ile stmiflandirma basarisi test edilmistir. Sekil 7 ile agin egitim
iterasyonlarina gore bagarimi gosteren grafik sunulmustur.
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Sekil 5. Konvoliisyon islemi.
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Sekil 6. Havuzlama iglemi.

4. Sonuclar

Bu calisma, derin 6grenme yontemi ile EEG sinyal-
lerinin siiflandirmasinin  gerceklestirildigi ilk caligmalardan
biridir. Derin 6grenme yonteminin kullanilmasiyla, onceki
calismamizda [8] kullanilan geleneksel yontemlerdeki kanal
secimi ve 6zellik ¢ikarimi gibi siniflandirma basamaklari, derin
yapay sinir ag tarafindan gerceklesmektedir. Toplam 278 adet
egitim verisinin egitim ve dogrulama verileri sirasiyla %70 ve
%30 olarak ayrilmig, agin 6grenme oramn ise 0.0001 olarak be-
lirlenmigtir. Tasarlanan ag toplamda 200 iterasyonlu bir egitime
tabi tutulmugtur. farkli iterasyonlardaki test egitim bagarisi
Cizelge 1 ile verilmigtir. 100 Adet test verisi iizerinde %80
oraninda bir siniflandirma basaris1 saglanmistir. Derin 6grenme
aglarinin ihtiya¢ duydugu egitim veri sayist géz ontinde bulun-
duruldugunda, daha fazla egitim verisine sahip veri setlerinde,
daha iyi sonuglar elde edilecegi duisiiniilmektedir.

Cizelge 1. Farkli iterasyonlardaki egitimle, test dogruluk oran-
lar1.

Iterasyon Sayis1 Test Basaris1 %

50 65
100 70
150 80
200 75
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