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Özet
Beyin hücreleri arasındaki iletişimin elektriksel temelini
oluşturan EEG (Elektroensefalografi) sinyallerinin analizi,
insan beyninin mükemmel yapısının işleyişine ışık tutmakta
ve bu alanda yapılan her çalışma ile hakkında daha fazla
şey öğrenilen bu organ için, yeni arayüzler geliştirmenin
kapılarını aralamaktadır. Bu arayüzler kimi zaman ALS
hastalarının dış dünya ile iletişim kurmalarını olanaklı hale
getirirken, kimi zaman da bilgisayarlara kas sistemlerimizi
kullanmadan, daha hızlı ve daha etkin hükmetme imkânı
sunmaktadır. Düşük sinyal gürültü oranına sahip olan EEG
sinyalleri genel olarak kanal belirleme, filtreleme, alt örnek-
leme, normalizasyon, özellik çıkarımı gibi işlemlerden sonra
sınıflandırma işlemine tabi tutularak analiz edilmektedir.
Bu çalışmada beyin sinyallerine daha farklı bir yaklaşım
getirilmiş ve analiz aşamalarını tek bir safhada çözümleyen
ve günümüzde daha çok görüntü işlemede kullanımıyla öne
çıkan hızlandırılmış yapay sinir ağı, derin öğrenme, yön-
temi EEG sinyallerine uygulanmıştır. Önerilen yöntem ile
%80 oranında bir sınıflandırma başarısı elde edilmiştir.

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. Giriş
EEG ve ECoG (Electrocorticography) beyin bilgisayar

arayüz (BBA) sistemlerinde kullanılan en yaygın sinyal tür-
leridir. Bu sinyaller, beyin içindeki birçok nöronun ateşlen-
mesiyle oluşur. Sonuçta, aynı etki ile oluşan bu sinyaller-
den EEG sinyallerinin elde edilmesi daha kolay ve güvenli
iken, çözünürlüğü daha yüksek olan ECoG sinyallerinin elde
edilmesi daha riskli ve zordur [1].

Günümüzde popülerliği her geçen gün artan derin öğrenme,
makine öğrenme yöntemlerinden yapay sinir ağlarını temel alan
bir yöntemdir. Google, Facebook, Microsoft gibi firmalar bu
makine öğrenme yöntemi üzerinde yoğun çalışmalar yürütmek-
tedir [2, 3, 4]. Günümüzde, derin öğrenme, başta görüntü
tanıma olmak üzere video analizi, konuşma tanıma vb. alan-
larda başarımı yüksek bir yöntem olarak karşımıza çıkmaktadır.
Örnek olarak; yüz tanımada denektaşı testi olarak bilinen LFW
(Label Face in Wild) veri kümesi ile oluşturulan yüz tanıma ağı
insan başarısının üstüne çıkmayı başarmıştır. İnsanın bu veri
kümesindeki başarısı, %97.53 iken Google araştırma grubunun
2015 yılındaki yayınında, yüz tanıma başarısı %99.63 olarak
raporlanmıştır [5, 6].

Geleneksel öğrenme yöntemlerinde matematiksel temelli
yöntemlerle elde edilen öznitelik vektörleri, yine bilinen
sınıflandırma yöntemleriyle sınıflandırmaya tabi tutulurken, de-
rin öğrenme ile önceden belirlenmiş bir matematiksel modele
ihtiyaç duyulmamaktadır. Uygun öznitelikler sisteme girilen
veri setinden otomatik olarak öğrenilmektedir.

Derin öğrenme yöntemlerinin bir diğer avantajı ise,
genelleştirilebilir olmasıdır. Bir probleme yönelik tasarlanan
derin öğrenme ağı başka bir problem üzerinde de kullanıla-
bilmektedir. En büyük dezavantajı ise, çok fazla sayıda eğitim
verisine ihtiyaç duymasıdır.

Yapılan bu çalışmada; iki veya daha çok boyutlu veri
kümelerinde, özellikle de görüntü verilerinde yaygın olarak
kullanılan derin öğrenme yöntemi, bir boyutlu EEG verisi
içeren ECoG (Electrocorticography) beyin sinyallerine uygu-
lanmıştır. Tasarlanan derin yapay sinir ağı, EEG sinyalinin elde
edildiği kanallar (elektrot) bir boyut ve o kanala ait üç saniye-
lik sinyal diğer bir boyut olmak üzere, bu iki boyutlu verinin
oluşturduğu örüntü, derin öğrenme ağına eğitim ve test verisi
olarak verilmiştir. Geleneksel BBA sistemlerindeki öznitelik
çıkarma aşamasının ağ ile otomatikleştirilmesiyle daha etkin bir
sınıflandırma yapılmıştır. Eğitim setinin daha fazla olduğu du-
rumlarda daha başarılı sınıflandırma sonuçlarının elde edilmesi
öngörülmektedir.

2. EEG Sinyal Analizi

BBA sistemlerinde, hazır veri veya özgün veri setleri kul-
lanılabilmektedir. Kullanılan veri setinin özgünlüğü, her ne
kadar çalışmanın özgünlüğünü artırsa da yüksek maliyetli veri
toplama cihazları ve veri toplama süreçleri, ilk olarak araştır-
macıları hazır veri setlerine yönlendirmektedir.
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2.1. Kullanılan Veri Seti

Kullanılan veri seti; 2005 yılında üçüncüsü düzenle-
nen Beyin Bilgisayar Arayüzü yarışmasında (BCI Compe-
tition III) kullanılan ve Almanya’nın Tubingen Üniversitesi
tarafından sağlanan veri setidir (Dataset1). Veri seti 64
elektrotla kaydedilmiştir. Veri setinde deneğin 139 el ve
139 parmak resmine karşı ürettiği beyin sinyalleri 1000 Hz
örnekleme frekansıyla her bir deneme 3 sn olacak şekilde
kaydedilmiştir. Yarışmada toplam 278 adet el ve parmak
denemesinin sınıflandırmada eğitim verisi olarak kullanılması
istenmiş, bunun haricinde verilen ve ne olduğu bilinmeyen
100 adet denemenin sonucunun tahmin edilmesi istenmiştir.
Yarışma sonucunda; Tsinghua Üniversitesinden Qingguo Wei
ve ekibi %91 doğruluk oranıyla 27 katılımcı arasından en yük-
sek sınıflandırma başarısını göstermiştir [7].

2.2. Sinyal Ön İşleme

Uyanık insanlarda, duygusal girdilere maruz kalınmaz
ve motor hareketlerin üretilmediği durumlarda, 8-12 Hz ar-
alığında EEG sinyalleri gözlenmekte ve bu durumda elde edilen
sinyallere mü ritmi adı verilmektedir. 18-26 Hz arasında olan-
lara beta ritmi adı verilmektedir. Hareket veya harekete hazırlık
evrelerinde mü ve beta ritimlerinde azalma gözlemlenmektedir.
İlgili frekansları beraberce gözlemlemek için 4. Dereceden But-
terworth band geçiren bir filtre kullanılmıştır. Tasarlanan fil-
tre ile sinyal 8-26 Hz arası filtrelenmiş, filtreleme öncesinde ise
sinyalin DC bileşeni bastırılmıştır. Üç saniye ve 1000 Hz örnek-
leme frekansına sahip EEG verisi daha önceki çalışmamızdaki
gibi 4. Derecen wavelet trasformu ile 188 adet örnekli bir
sinyale dönüştürülmüştür [8]. Sinyal önişleme sonrası elde
edilmiş örnek bir sinyal Şekil 1 ile verilmiştir.

Şekil 1. 12. Kanala ait dil resmine karşılık üretilen EEG sinyali.

2.3. Derin Öğrenme Ağının Yapısı

Derin öğrenme için 6 katmanlı bir ağ yapısı tasarlanmıştır.
Ağ Matlab R2015a ortamınnda matconvnet kütüphanesi ile
oluşturulmuştur. Tasarlanan ağın katmanları Şekil 2 ile, genel
yapısı ise Şekil 3 ile verilmiştir.

Her biri 64 kanaldan oluşan 278 adet el ve parmak resmine
karşılık üretilmiş EEG verisi 188 örneğe alt örneklenmiş olarak
64x188 lik bir yapıda ağın girişine verilmiştir. İki boyutlu sinyal
ilk olarak 9x9 boyutunda iki adet filtre ile konvolüsyon işlem-
ine girmekte sonrasında 7x7 lik filtre ile maksimum havuzlama
(max pooling) yapılmaktadır. Havuzlamadan elde edilen sinyal
relu (rectified linear unit) aktivasyon fonksiyonuna tabi tutul-
maktadır. Aktivasyon fonksiyonları ile yapay sinir ağlarında

Şekil 2. Ağın yapısı.

Şekil 3. Ağın genel diyagramı.

doğrusallık giderilmektedir. Popüler olarak kullanılan akti-
vasyon fonksiyonları sigmoid or hiperbolik tanjant (hyperbolic
tangent) aktivasyon fonksiyonlarıdır. Relu ve tanh aktivasyon
fonksiyonlarının karşılaştırması Şekil 4 ile verilmiştir. Sigmoid
fonksiyonu ise tanh fonksiyonunun ölçeklendirilmiş ve kay-
dırılmış versiyonudur [9]. Doğrusallığı giderilen sinyal tekrar
8x25 boyutlarında iki adet filtre ile softmaxloss katmanına gön-
derilmektedir. Softmaxloss katmanı yani türev katmanı, eğitim
verisi etiketleriyle karşılaştırma yaparak ağa geri bildirim gön-
dermekte ve ağın doğru eğitim eğilimini artırmaktadır. Havu-
zlamadan sonra eklenen dropout katmanı ile sinyal düzenliliği
sağlanmaktadır.

Şekil 4. Relu ve tanh aktivasyon fonksiyonları [9].

Relu fonksiyonu Denklem 1 ile verildiği gibi ilgili değerler
arasında aldığı en yüksek değeri döndürür [9].

f(x) = max(0, x) (1)

Şekil 5 ve Şekil 6 ile konvolüsyon ve havuzlama işlemlerine
karşılık gelen örnek anlatımlar verilmiştir.

3. Bulgular
Çalışmada; invasive olarak elde edilmiş EEG sinyallerinin,

geleneksel yöntemlerin dışında, başarısı ve popülerliği hızla ar-
tan derin öğrenme yöntemiyle tasarlanmış bir konvonüsyonel ağ
ile sınıflandırma başarısı test edilmiştir. Şekil 7 ile ağın eğitim
iterasyonlarına göre başarımı gösteren grafik sunulmuştur.
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Şekil 5. Konvolüsyon işlemi.

Şekil 6. Havuzlama işlemi.

4. Sonuçlar
Bu çalışma, derin öğrenme yöntemi ile EEG sinyal-

lerinin sınıflandırmasının gerçekleştirildiği ilk çalışmalardan
biridir. Derin öğrenme yönteminin kullanılmasıyla, önceki
çalışmamızda [8] kullanılan geleneksel yöntemlerdeki kanal
seçimi ve özellik çıkarımı gibi sınıflandırma basamakları, derin
yapay sinir ağ tarafından gerçekleşmektedir. Toplam 278 adet
eğitim verisinin eğitim ve doğrulama verileri sırasıyla %70 ve
%30 olarak ayrılmış, ağın öğrenme oranı ise 0.0001 olarak be-
lirlenmiştir. Tasarlanan ağ toplamda 200 iterasyonlu bir eğitime
tabi tutulmuştur. farklı iterasyonlardaki test eğitim başarısı
Çizelge 1 ile verilmiştir. 100 Adet test verisi üzerinde %80
oranında bir sınıflandırma başarısı sağlanmıştır. Derin öğrenme
ağlarının ihtiyaç duyduğu eğitim veri sayısı göz önünde bulun-
durulduğunda, daha fazla eğitim verisine sahip veri setlerinde,
daha iyi sonuçlar elde edileceği düşünülmektedir.

Çizelge 1. Farklı iterasyonlardaki eğitimle, test doğruluk oran-
ları.

İterasyon Sayısı Test Başarısı %
50 65

100 70
150 80
200 75
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