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TASINABILIR EEG CIHAZI TASARIMI VE UYGULAMALARI
(Yiiksek Lisans Tezi)

Enver Kaan ALPTURK

ISKENDERUN TEKNIiK UNIVERSITESI
LISANSUSTU EGITIM ENSTITUSU

Aralik 2022
OZET

Elektroensefalografi (EEG) sinyalleri, kafatasina yerlestirilen elektrotlar vasitasiyla beyinden
alinan kiiciik genlikli ve diigiik frekansli elektriksel sinyallerdir. EEG sinyalleri dis etmenlerden
kolaylikla etkilenebilmektedir. Bu nedenle incelenmeleri sirasinda ¢esitli Onislemlerden
gecirilmeleri gerekmektedir. EEG sinyalleri beyin yapisi ve diisiince bicimleri hakkinda bilgi
edinmek amaciyla siklikla kullanilmaktadir. Cevresel etkilere, kalitsal veya sonradan olusan
rahatsizliklara gore degisen EEG sinyallerinin incelenmesi sonucu bazi kestirimler ve tespitler
yapilmasi s6z konusudur.

Bu tez kapsaminda, EEG sinyallerinin toplanmasi, donanimsal olarak islenmesi, kaydedilmesi,
yazilimsal olarak iglenmesi ve siniflandirilmasi ile ilgili bir dizi ¢alisma gergeklestirilmistir.
EEG sinyallerinin toplanmasi igin gerekli donanimsal ekipmanlar hakkinda aragtirmalar
yapilmis ve bu arastirmalar sonucunda bir enstriimantasyon yiikseltici tasarlanmistir. Uretilen
yiikseltici ile piyasada bulunan benzer nitelikli yiikselticiler ve tam donanimli EEG kayit
cihazlarindan bazilar karsilastirilmigtir. Calismalar sonunda tasmabilir bir EEG kayit cihazi
tasarlanmustir.

Tasarlanan cihaz, glimiis/giimiis kloriir (Ag/AgCl) barindiran tek kullanimlik (disposable)
elektrotlar ile sinyalleri enstriimantasyon yiikselticiye iletmektedir ve burada yapilan bir dizi
donanimsal islemden sonra bir kablosuz verici vasitasiyla bilgisayara gondermektedir.
Tasarlanan donanim i¢in gelistirilen masaiistii uygulama sinyalleri alip yazilimsal igslemlerden
gecirmektedir ve bazi yliz mimiklerinin siiflandirmasim  gerceklestirmektedir. Birkag
siiflandirma yontemi toplanan sinyaller {izerinde test edilmistir ve karsilastirma sonuglarinda
en verimli algoritma uygulamaya eklenmistir.

Anahtar Kelimeler : Elektroensefalografi (EEG), enstriimantasyon yiikseltici, DVM, KNN,
CKA, FFT
Sayfa Adedi 0 51

Danigsman : Dog. Dr. Yakup KUTLU



PORTABLE EEG DEVICE DESIGN AND APPLICATIONS
(M. Sc. Thesis)

Enver Kaan ALPTURK

ISKENDERUN TECHNICAL UNIVERSITY
INSTITUE OF GRADUATE STUDIES

December 2022
ABSTRACT

Electroencephalography (EEG) signals are small amplitude and low frequency electrical signals
received from the brain through electrodes placed on the skull. EEG signals can be easily
affected by external factors. For this reason, they must be subjected to various pre-processes
during their examination. EEG signals are frequently used to obtain information about brain
structure and thought patterns. It is possible to make some predictions and determinations as a
result of examining the EEG signals that change according to environmental effects, hereditary
or subsequent disorders.

Within the scope of this thesis, a series of studies have been carried out on the collection,
hardware processing, recording, software processing and classification of EEG signals. Research
has been done on the hardware equipment required for the collection of EEG signals and an
instrumentation amplifier has been designed as a result of these researches. The produced
amplifier and some of the similar quality amplifiers and fully equipped EEG recorders available
in the market were compared. At the end of the studies, a portable EEG recorder was designed.

The designed device transmits the signals to the instrumentation amplifier with disposable
electrodes containing silver/silver chloride (Ag/AgCl), and sends them to the computer via a
wireless transmitter after a series of hardware processes. The desktop application developed for
the designed hardware receives the signals and processes them in software, and performs the
classification of some facial expressions. Several classification methods have been tested on the
collected signals and the most efficient algorithm in the comparison results has been added to
the application.

Key Words . Electroencephalography (EEG), instrumentation amplifier, SVM, KNN,
MLP, FFT
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Xii
SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Simgeler Aciklamalar

Hz Hertz

KHz Kilohertz

MHz Megahertz

Q Ohm

Ag/AgCl Glimiis/glimiis kloriir
Zn/ZnSO4 Cinko/¢inko siilfat

uv Mikrovolt

mV Milivolt

dB Desibel

Kisaltmalar Aciklamalar

EEG Elektroensefalografi
YSA Yapay Sinir Aglar

DVM Destek Vektér Makineleri
CKA Cok Katmanl Algilayicilar

FFT Hizli Fourier Doniistimii



1. GIRIS

Beyin duygu ve diisiinceleri, viicutta bulunan tiim sinirleri ve kaslar1 kontrol eden merkezi
yonetim gorevindeki organdir. Beyin sol ve sag yarim kiire olarak bilinen iki boliime ayrilmistir.
Her iki yarim kiire de frontal, parietal, temporal ve oksipital olmak {izere dort lobdan
olugmaktadir (Chiron, ve digerleri, 1997). Frontal lob beynin en biiyiik lobudur. Alnin arkasinda
bulunur ve planlama, problem ¢ézme diirtii kontrolii, karar verme, dikkat, duygu kontrolii ve
motor hareketlerinin kontrolii gibi islevlerin yonetilmesini saglar. Parietal lob frontal lobun
arkasinda bulunur ve viicudun farkli bolgelerinden gelen duyusal bilgilerin islendigi yerdir. Bu
bolgenin hasar gérmesi durumunda viicudun boliimlerini tantyamama ve tespit edememe gibi
sorunlarla karsilasilabilir. Oksipital lob beynin en arka bolgesindedir. Gorsel bilginin islendigi
ve diger algilarla iliskilendirildigi boliimdiir. Bu lobda meydana gelecek hasarlar sonucunda
gorme bozukluklar1 ve algida giigliik sorunlari ortaya ¢ikabilmektedir. Temporal lob frontal ve
parietal loblarin altinda bulunmaktadir. Beynin hafiza, ses ve konusma islevlerinden sorumlu
bolimidiir. Bu bolgede olusabilecek hasarlar sonucunda isitme, konusma ve bazi duyu
bozukluklart meydana gelebilmektedir (Kumar & Bhuvaneswari, 2012). Beynin sol yarim

kiiresinde bulunan loblar Sekil 1.1°de gosterilmistir.

PARIETAL LOB
FRONTAL LOB

OKSIPITAL LOB

TEMPORAL LOB

SEREBELLUM

Sekil 1.1. Beynin loblari.

Elektroensefalografi (EEQG)

EEG, beyin noronlarinin haberlesmeleri sirasinda ortaya c¢ikan kiiclik genlikli ve diisiik



frekansh elektrik sinyallerinin Sl¢iimii i¢in kullanilan yontemdir. Tiirkge’ye beyin ¢izgesi
yontemi olarak ¢evrilen yontem, kafatasina yerlestirilen elektrotlar vasitasiyla elde edilen
elektriksel sinyallerin bilgisayar ortamina aktarilmasi ve incelenmesini igcermektedir. EEG,
1929 yilinda psikolojik tan1 koyma amaci ile Hans Berger tarafindan bulunmustur (Tudor,
Tudor, & Tudor, 2005). Hans Berger, alfa dalgalari olarak adlandirilan frekans araliginin da
mucidi olarak bilinmektedir. Bu nedenle alfa dalgalar1 Berger dalgalar1 olarak da
adlandirilmaktadir (Ince, Adanir, & Sevmez, 2021). EEG sinyalleri temel olarak 0,5 Hz ile
100 Hz arasindaki 5 ana frekans grubunda incelenmektedir. Bu frekans araliklar Cizelge

1.1°de gosterilmistir.

Cizelge 1.1. EEG sinyallerinin frekans araliklarina goére incelenmesi.

Tiir Frekans Arahg: (Hz)
Delta 0.5Hz-3,5Hz

Teta 4Hz—-7Hz

Alfa 8 Hz—- 12 Hz

Beta 13 Hz-30 Hz

Gama 30+ Hz

e Delta: Delta dalgalar ilk olarak W. Grey Walter tarafindan 1936 yilinda tanimlanmistir
(Walter W. , 1936). 0,5 Hz ile 3,5 Hz arasindaki frekans bandinda bulunurlar ve en
ylksek genlige sahip EEG sinyalleridir. Genellikle yetiskinlerde derin uyku halinde
goriilmektedir (Kumar & Bhuvaneswari, 2012). Sekil 1.2°de delta dalgalarina 6rnek bir
grafik gosterilmistir (Gamboa, 2005).

—~__

0.0 CII.E 0.4 CII.G D:B 1.0
Sekil 1.2. Delta dalgalart.

o Teta: Teta dalgalar1 1944 yilinda ilk kez W. Grey Walter ve V. J. Dovey tarafindan terim
olarak kullanilmistir (Walter & Dovey, 1944). 4 Hz ile 7 Hz arasindaki frekans bandinda
bulunan EEG sinyalleridir. Insanlarda REM uykusu sirasinda siklikla goriilmektedir.
Ayrica meditasyonun teta dalgalarinin yogunlugunu arttirdigi Lee ve digerleri (2018)

tarafindan yapilan ¢alismada gosterilmistir. Sekil 1.3’te teta dalgalarina 6rnek bir grafik



gosterilmistir (Gamboa, 2005).

0.0 DI.E D:-’-l 0.8 CII.B 1.0
Sekil 1.3. Teta dalgalari.

o Alfa: Berger dalgalar olarak da bilinen alfa frekans araligi Hans Berger tarafindan
tammlanmistir ve 8 Hz ile 12 Hz araliginda bulunmaktadir. insanlarda dinlenme
sirasinda gozlerin kapali oldugu durumlarda daha ¢ok gézlemlenmektedir (Tiilay, 2009).

Sekil 1.4°te alfa dalgalarina 6rnek bir grafik gosterilmistir (Gamboa, 2005).

0.0 DI.Z D:-'-l CII.E D:S 1.0
Sekil 1.4. Alfa dalgalar.

e Beta: Beta dalgalari, belirli motor hareketlerinin tetiklenmesi durumunda ortaya ¢ikan,
beynin 6n (frontal) lobundaki aktivitelerin olusturdugu sinyallerde goriilmektedir
(Pfurtscheller, Stancfik Jr., & Neuper, 1996). 13 Hz ile 30 Hz arasindaki frekans bandi
beta dalgalar1 olarak adlandirilmaktadir. Sekil 1.5°te beta dalgalarina 6rnek bir grafik
gosterilmistir (Gamboa, 2005).

0.0 DI.E D:-*-l CII.E D:B 1.0
Sekil 1.5. Beta dalgalari.



e Gama: Gama dalgalar1 30 Hz tizeri EEG sinyallerini temsil eder. Gama dalgalar1 hiper
uyaniklik sirasinda duygusal aktivitelerin yogunlastig1 anlarda elde edilir. Analog EEG
cihazlar1 25 Hz iizerini kaydedemedikleri i¢cin gama dalgalar1 dijital EEG cihazlan
tiretildikten sonra kaydedilmeye ve incelenmeye baslanmistir (Kumar & Bhuvaneswari,

2012). Sekil 1.6’da gama dalgalarina 6rnek bir grafik gosterilmistir (Gamboa, 2005).

0.0 DI.E D:-‘-l UI.E D:S 1.0
Sekil 1.6. Gama dalgalari.

EEG sinyalleri bazi 06zel elektrotlar vasitasiyla toplanmaktadir. Genellikle biyolojik
sinyallerin toplanmasinda polarize olmayan (tersinir) elektrotlar tercih edilmektedir.
Polarize olan (tersinmez) elektrotlarda (Sekil 1.7) akimin gecebilmesi i¢in yiiksek potansiyel
farklar gereklidir. Polarize olmayan elektrotlarda (Sekil 1.8) elektrot-elektrolit ayrim
bolgesinde akim ¢ift yonlii ve serbest sekilde higbir enerjiye ihtiyag duymadan gecebilir.
Gumis/giimiis kloriir (Ag/AgCl) ve c¢inko/¢inko siilfat (Zn/ZnSQOs) elektrotlar tersinir
elektrotlar arasinda en yaygin kullanilanlaridir. Tek kullanimlik (disposable) elektrotlar

tersinir elektrotlara 6rnektir (Elektrotlar, 2011).
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Sekil 1.7. Polarize olan (tersinmez) elektrot.
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Sekil 1.8. Polarize olmayan (tersinir) elektrot.

EEG sinyalleri diisiik frekanshidir ve ¢evredeki bazi etmenlerden kolayca etkilenmektedir.
Cevre etkisiyle sinyallerde olusan bozulmalar giiriiltii olarak adlandirilmaktadir.
Elektrotlarin uzun kablolar ile kullanildigi durumlarda kablo hareketleri, elektrotlarin
takildig1 bireyin yogun kas aktiviteleri, ¢evredeki cihazlarda olusan elektriksel
dalgalanmalar, yiiksek ses gibi etkiler sinyal kalitesini olumsuz yonde etkilemektedir. Bu

nedenle sinyaller kullanilmadan 6nce bir dizi 6n islemden gegirilmelidir.

On islemler donanimsal veya yazilimsal olarak gerceklestirilebilir. On islemler filtreleme ve
ylikseltme olmak iizere temelde iki asamadan olusmaktadir. Sinyallerin {izerinde olusan
giiriiltiiniin temizlenebilmesi icin yiiksek geciren (high-pass), alcak geciren (low-pass), bant
geciren (bandpass) ve notch filtre gibi filtreleme yontemleri kullanilmaktadir. Bu filtreler
belirlenen frekans araliklarindaki sinyalin gegisine izin vererek giiriiltii olarak adlandirilan

verileri engellemektedir. Sekil 1.9°da filtreleme islemlerinin 6rnek grafikleri gosterilmistir.

Algak geciren filtre, belirlenen frekans seviyesinin altindaki frekans degerine sahip olan
verilerin gecisine izin vermektedir. Yiiksek geciren filtre, al¢ak geciren filtrenin tam tersi
niteligindedir ve belirlenen frekans seviyesinin {izerindeki verilerin gecisine izin
vermektedir. Bant geciren filtre, alcak gegiren ve yliksek geciren filtrelerin birlesimiyle
belirli bir araligin gegisine izine vermektedir. Notch filtre ise bant geciren filtrenin tersi
seklinde caligmaktadir. Genellikle sehir hatlarindaki gerilimden kaynaklanan giiriiltiilerin

engellenmesinde kullanilmaktadir.
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Sekil 1.9. Filtreleme yontemlerinin grafikleri.

Aymn tir filtrelerin birbiri ardina kullanilmalar1 sirasinda yapilan her bir filtreleme islemine
katman ad1 verilmektedir. Katman sayisi1 arttik¢a esik filtreleme daha da keskinlesecektir.
Sekil 1.9°da goriildiigii gibi filtreleme keskin bir sekilde yapilmamaktadir. Filtre ¢ikisinda,
belirlenen esik degerinin lizerinde veya altinda olan degerler de bulunmaktadir. Keskinligin

olusmas1 katman sayisinin artiritlmasi ile saglanabilmektedir.

EEG sinyallerinin genlikleri genellikle 100 pV seviyesinden daha kii¢lik oldugu i¢in ve
filtreleme islemlerinden sonra da kayiplar meydana gelebilecegi i¢in bir de yiikseltme
asamasindan gecirilmeleri gerekmektedir. Genlik diizeyini pV seviyesinden mV seviyesine
veya daha yiiksek seviyelere ¢ikarilmasi islemi yiikseltme asamasidir. Yiikseltme asamasi
da tipki filtreleme gibi donanim ve yazilim katmanlarinda gergeklestirilebilir. Donanim
katmaninda gergeklestirilen yiikseltme i¢in genellikle op-amplar yani islemsel yiikseltegler
(operational amplifier) kullanilmaktadir. Ug¢ op-ampli yiikseltici devreler ise
enstriimantasyon yiikseltici (instrumentation amplifier) devreler olarak adlandirilmaktadir.
Enstriimantasyon yiikseltici devreler negatif geri beslemeye sahiptir. Bu 6zellik devre
kazancim1 daha kararli hale getirmektedir. Kazang; bir devrenin ¢ikis geriliminin giris

gerilimine oranidir (Biyopotansiyel Yiikseltegler, 2012).
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EEG kayit sistemleri filtreleme ve yiikseltme parametrelerini i¢inde barindirir. NeuroSky,
Emotiv, OpenBClI, Nihon Kohden gibi firmalar EEG kayit cihazlari {iretiminde 6nde gelen
firmalardir. Piyasadaki EEG kayit cihazlan tek elektrotlulardan 256 elektrotlulara kadar
cesitli modellerde iiretilmektedir. Uygulama alanina gore elektrot sayist gereksinimi de
degismektedir. Sekil 1.10°da 10 — 10 EEG elektrot sistemi olarak bilinen semanin 2001
yilinda Robert Oostenveld ve Peter Praamstra tarafindan 128 elektrotlu olacak sekilde
genisletilmesi ile olusturulan 10 — 5 modeli olarak adlandirdiklart EEG elektrot sistemi
gosterilmistir. Siyah ve gri dairelerle gosterilen elektrotlar 10 — 10 modelinde bulunan
elektrotlar1 temsil etmektedir. Beyaz daireler ise Onerilen genisletmeyi gostermektedir

(Oostenveld & Praamstra, 2001).

Sekil 1.10. 10 — 10 elektrot sisteminin 128 elektrotlu olacak sekilde genisletilmesi ile
olusturulan 10 — 5 modeli.



Sekil 1.11°de 10 — 5 EEG elektrot modelinin 6nerdigi elektrot diziliminin insan kafasi

iizerindeki gercekei pozisyonlart gosterilmistir (Oostenveld & Praamstra, 2001).

Sekil 1.11 10 — 5 EEG elektrot modelinin ger¢ek pozisyonu.
EEG sinyalleri beyin aktivitelerinin analizinde, bazi psikolojik, sinirsel ve zihinsel
hastaliklarin tespitinde, motor hareketlerinin kontroliine dair ¢alismalarda ve bazi eglence

uygulamalarinda sik¢a kullanilmaktadir.

Gecmis calismalar

1997 yilinda Schloegl ve digerleri tarafindan yapilan ¢aligmada, Nihon Khoden EEG cihazi
ile 2 denekten C3 ve C4 kanallarindan sag ve sol el hareketlerinin hayalleri esnasinda alinan
8 saniyelik sinyaller incelenmistir. Adaptif otoregresif (AAR) isimli bir yontem Onerilmistir.
Olay bagimli desenkronizasyon ve olay bagimli senkronizasyon yontemlerine dayanan bu
model temelde EEG sinyallerinin dalga tabanli incelenmesidir. Onerilen ydntem olay
bagimli desenkronizasyon ve olay bagimli senkronizasyon ydntemlerinin hata oranim
diistirmiistiir. Minimum hata orani, birinci goniilliide %15,6 ve ikinci goniilliide %5,8 olarak

Ol¢iilmiistiir (Schloegl, Neuper, & Pfurtscheller, 1997).



2012 yilinda Jaime F. Delgado Saa ve Mujdat Cetin, C3, C4 ve CZ kanallarindan sinyaller
toplayarak Gizli Kosullu Rastgele Alanlar (HCRFs) isminde bir model énermistir. Model,
farkli beyin durumlarim1 sinyallerle modellemek i¢in kullanilabilecek gizli degiskenler
icermektedir. Toplamda 9 denekten sinyaller alinmistir. Sol ve sag ellerin hareketlerinin
hayalini temel almiglardir. Filtreleme i¢in ortak mekansal desen (CSP — Common Spatial
Pattern) ve Oznitelik ¢ikarimi i¢in zaman-frekans analizi yontemleri kullanilmigtir. Motor
hareketlerinin hayallerinin siniflandirilmasi i¢in 6nerilen yontemin sag ve sol elin ayriminda
kullanilabilecegi ve alfa-beta-sigma ve diisiik gama dalgalan {izerindeki zamansal

tepkimelerin {lizerinde etkileri oldugu sonucuna varilmistir (Delgado Saa & Cetin, 2012).

Bo Luan ve digerleri 2012 yilinda EEG sinyallerini cilt vidali elektrotlar kullandiklar1 bir
EEG kayit devresi tasarlamiglardir. Birinci kademe yiikselte¢ olarak INA118 ve islemsel
yiikselteg olarak TLC277CP kullanilmistir. Potansiyometre vasitasiyla elde edilen sinyaller
5,76 ile 101 kat arasinda artirillmistir. 0.1 Hz ila 50 Hz arasinda bir gecis band1 saglandig ve
yikseltici diizgiin caligsa da elektrotlara belirli bir kuvvet etki ettiginde veya sistem giirtiltiilii
bir ortama yerlestirildiginde, giiriiltii ve parazitlerin hala mevcut oldugunu belirtmislerdir

(Luan, Sun, & Jia, 2012).

2013 yilinda Howida A.Shedeed ve digerleri tarafindan yapilan bir calismada EEG
sinyallerini toplamak i¢in Emotiv Epoc cihazi kullanilmistir. Sadece 4 kanaldan veri
almmastir (AF3, F7, F3, FC5). 3 temel hareket esas alinmistir (el agma, kol agma ve kapama).
Oznitelik ¢ikarimi igin dalgacik déniisiimii, hizli Fourier déniisiimii (FFT — Fast Fourier
Transform) ve temel bilesenler analizi (PCA — Principal component analysis) kullanilmistir.
Smiflandirma iginse ¢ok katmanli algilayici sinir ag1 modeli kullanilmigtir. Egitim i¢in 170,
test i¢in 30 ornek kullanilmistir. Sinyallerin tamami tek kisiden alinmistir. Siniflandirma
oranlar1 dalgacik dontisiimii i¢in %91,1, FFT i¢in %86,7 ve PCA ig¢in %85,6 olarak elde
edilmistir ( Shedeed, Issa, & El-sayed, 2013).

L. Zhang ve digerleri tarafindan 2013 yilinda iki bipolar giimiis kloriir elektrot kullanilarak
taginabilir bir Beyin-Bilgisayar Arayiizleri (BCI) ¢aligmasi yiiriitiilmiistiir. Mod reddetme
filtresi uygulanarak sinyaller 50 Hz sebeke geriliminden filtrelenmis ve ardindan genlikleri
13,5 kat arttirllmigtir. Son olarak 0,5 Hz pasif RC yiiksek geciren filtre ile diistik frekansl
giirtiltiiyii filtrelemisler ve ana yiikseltici olarak kullanilan INA118 ile sinyali 51 kat
arttirmiglardir (Zhang, Guo, Wu, & Zhou, 2013).
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2014 yilinda Saugat Bhattacharyya ve digerleri, 19 Elektrotlu NeuroWin EEG cihazi ile kol
hareketleri sirasinda alinan sinyalleri kullanarak robot kolun sag, sol, ileri ve dur olmak
iizere dort temel hareketini saglamislardir. Sinyaller alinirken P300 piki beklenmistir. P300
piki goriiliince islem belirlenerek robot kola génderilmistir. Oznitelik ¢ikarimi igin adaptif
otomatik regresyon modeli kullanilmistir. Sinyallerdeki giiriiltiilerin temizlenmesi igin
Kalman filtresi kullanilmistir. Siniflandirma iginse destek vektor makineleri (DVM)
kullanilmistir. Motor hareketleri sirasinda alinan sinyaller ile kullanilan yontemler uyumlu
caligmis olup tepki siiresi ortalama 1 saniye olarak hesaplanmistir. Hesaplama hizindan 6diin
vermemek i¢in kullanilan DVM’nin basarili oldugu anlatilmistir (Bhattacharyya, Konar, &
Tibarewala , 2014).

2015 yilinda Xinyi Yong ve Carlo Menon tarafindan, dirsek ve avug hareketlerinin, bu
hareketlerin hayal edilmesi ile kiyaslanmasina dayali bir calisma gerceklestirilmistir. 32
kanall1 bir EEG kayit cihazi ile veriler alinmistir. Oznitelik ¢ikarimi igin ortak mekansal
desen (CSP), filtre-bank ortak mekansal desenler (FBCSP) ve logaritmik bant giicii (BP)
kullanilmigtir. Siniflandirmada ise lineer diskriminant analizi (LDA), lojistik regresyon (LR)
ve DVM kullanilmistir. Hayali kavrama ve dirsek hareketlerinin ikili siniflandirmasi i¢in,
elde edilen ortalama dogruluk %66,9 olmustur. Ote yandan, EEG sinyalinin ii¢ sinifin1 yani,
dinlenme, hayali kavrama ve hayali dirsek hareketlerini siniflandirirken elde edilen basarim

%60,7 olarak elde edilmistir (Yong & Menon, 2015).

Turky Alotaiby ve digerlerinin 2015 yilinda yaptiklar1 calismada literatiirdeki ¢aligmalarin
en iyi yontemleri secilerek uygulamali olarak karsilastirilmistir ve kanal se¢imi konusunda
fikir sunmustur. DVM kullanilarak yapilan 118 elektrotlu BCI Competition III veri setinin
siniflandirilmasinda tiim kanallar1 kullanarak elde edilen basarim %90,82 iken 8 kanalli
siniflandirma yapildiginda bu oran %94,63'e ¢ikmistir. SCSP algoritmasinin, tiim kanallar
(C3, C4 ve CZ) ile karsilagtirildiginda, kanal sayisin1 azaltilinca siniflandirma dogrulugunda
%10'luk bir iyilesme ile en iyi siniflandirma dogrulugunu elde ettigi gosterilmistir. Bu
makaledeki kapsamli ¢aligsma, siniflandirma/algilama goérevlerinin performansinda, mevcut
kanallarin %10’u ila %30 kadar kii¢iik bir EEG kanallar1 kiimesini kullanmanin miimkiin

oldugunu ortaya koymustur (Alotaiby, Abd El-Samie, Alshebeili, & Ahmad , 2015).

2016 yilinda Dany Bright ve digerleri, Neurosky Mindwave Mobile Headset ile topladiklari

verileri siniflandirma yerine Neurosky iizerinden elde edilebilen dikkat seviyesi 6l¢timlerini
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kullanarak robot kola 3 temel hareket yaptirmistir. Yani herhangi bir siniflandirma
yontemine bagvurulmamistir. Parmaklari ag: 20-49, parmaklari kapat: 50-69 ve yumruk yap:
70-100 dikkat seviyesine gore gruplandirilmistir. EEG sinyallerinden elde edilen dikkat
seviyelerine gore dnceden belirlenmis 3 hareket i¢in gruplama yapilarak ii¢ boyutlu yazicida
olusturulan bir robot kolun servo motorlarla hareketini saglamiglardir (Bright, Nair,

Salvekar, & Bhisikar, 2016 ).

Hari Krishnaa ve digerleri 2016 yilinda yaptiklar1 ¢alismada motor hareketleri ve bu
hareketlerin hayalleri arasindaki iliski i¢in kullanilan yontemlerin gelistirilebilecegini
gostermek amaciyla Oznitelik ¢ikariminda ¢apraz korelasyon teknigini ve siniflandirmada
K-fold ¢apraz dogrulama yontemini kullanmiglardir. Sag ve sol elin ve ayaklarin
hareketlerini incelemek i¢in 22 elektrottan sinyal alinmistir. Kiyaslama i¢cin (DVM), K-en
yakin komsu, LDA, Naive Bayes ve ikili karar agaci algoritmalar1 da kullanilmistir ve
Onerilen yontem ile karsilastirilmistir. Mevcut yaklasimda, siniflandiricinin performansini
tahmin etmek i¢in 6 kez capraz dogrulama kullanilmistir. Diger yontemlerin {izerine
uygulandiginda %29,82 oraninda iyilestirildigi gézlemlenmistir (Hari Krishna, Pasha, &
Satya Savithri, 2016).

Sasweta Pattnaik ve S. Sabut, tarafindan 2016 yilinda yapilan bir ¢aligmada ayrik dalgacik
dontistimii (DWT — Discrete Wavelet Transform) kullanarak motor hareketleri sirasinda
alman EEG sinyallerinin 6znitelikleri ¢ikarilmistir. Siniflandirma igin yapay sinir aglari
(YSA) kullanilmistir. Sinyaller C3, Cz ve C4 kanallarindan alinmigtir. Toplam 280 6rnek,
egitim i¢in 140 6rnek ve test i¢in 140 6rnek olacak sekilde ayrilmistir. Motor hareketlerinin
hayalleri ile siniflandirilmasi igin kullanilan YSA yonteminde ortalama, standart sapma ve
tepe gii¢ gibi tli¢ girdili 6znitelik vektori, %78,57 olan iki girdili 6znitelik vektdriine kiyasla
%80,71'lik bir bagarim oran1 gostermistir (Pattnaik, Dash, & Sabut, 2016 ).

2018 yilinda Vladimir A. Maksimenko ve digerlerinin yaptig1 ¢alismada, gercek motor
hareketleri ve hayali hareket arasindaki en 6nemli ayrimlar1 gésteren beyin alanlarini ortaya
cikarmak i¢in EEG sinyallerinin analizine ¢ok katli formalizm uygulanmistir. Ardindan EEG
aktivitesinin zaman siklig1 dalgacik tabanli analiz kullanarak, dikkate alinan beyin
alanlarinin yapis1 ayrintili olarak analiz edilmistir. Sonug olarak, farkli beyin alanlarinda
meydana gelen ve motor hareketi veya hayali gergeklestiginde birbirleriyle etkilesime giren

karakteristik farkliliklar ayirt edilmistir. Sinyaller 20-43 yas aras1 saglikli 12 erkek ve kadin
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bireyden 19 kanalli bir EEG cihazi ile alinmistir. Oznitelik ¢ikarimi i¢in ampirik mod
ayrisma (EMD —Empirical Mode Decomposition) kullanilmistir. Tiim EEG kanallarindan
hesaplanan Holder iisleri kiimesini g6z oniinde bulundurarak, motor hareketleri, motor
hareketlerinin hayali ve arka plan EEG arasindaki en 6nemli farkliliklarin frontal lobda
meydana geldigi bulunmustur. Multifaktal ve zaman frekans analizine dayanarak, olay
bagimli desenkronizasyon ve olay bagimli senkronizasyonun delta ve alfa frekans
bantlarindaki etkisinin motor hareketleri ve motor hareketlerinin hayali ile iliskili oldugu

gosterilmistir (Maksimenko, ve digerleri, 2018).

2019 yilinda Mohand Lokman Al-dabagve Nalan Ozkurt tarafindan literatiirde kullanimi
yaygin olan BCI Competition III Dataset IVa veri seti ile Emotiv Epoc+ kullanarak
kaydettikleri sinyallerin kiyaslamasi yapilmistir. Oznitelik gikarimi igin ¢apraz korelasyon
ve DWT kullanilmistir. Siniflandirma iginse DVM ve ¢ok katmanli YSA yoOntemleri
kullanilmistir. YSA siiflandiricist DVM'den daha iyi sonuglar vermistir. 14 kanalli Emotiv
Epoc+ ile kaydedilen sinyaller capraz korelasyon ile efektif kanallarin belirlenmesi

sonucunda %92'nin {izerinde basarim sunmustur (Al-dabag & Ozkurt, 2019).

2021 yilinda Zhongke Gao ve digerleri, EEG sinyallerinin siniflandirilmasinda kompleks ag
ve derin 6grenme yontemleri {izerine bir derleme makalesi yazmiglardir. Cok kanalli EEG
sinyallerine dayanan, evrisimli sinir agi (CNN — Convolutional Neural Network) ile
birlestirilmis frekansa bagli ¢ok katmanli beyin ag1 (FDMB - frequency-dependent
multilayer brain) modeli depresif bozuklugu tespit etmek igin gelistirilmistir ve %97,27'lik
basarim saglanmistir. Egitim sirasinda, modelin performansini degerlendirmek i¢in 5 kath
capraz dogrulama yonteminin kullanildig: bir yontemde tiim deneklerde RP tabanli uzamsal
frekansli CNN (SFCNN) modeli %96 basarim oranina sahip olmustur. Tiim sonuglar,
kompleks ag ve derin 6grenme kombinasyonunun, sinyal yorgunlugunu tanimak i¢in gii¢lii

bir kombin yontem oldugunu gostermistir (Gao, ve digerleri, 2021).

Achim Buerkle ve digerleri 2021 yilinda yaptiklar1 calismada Emotiv Epoc+ ile 7 erkek ve
1 kadin bireyden Ornekler alarak Motor hareketlerinin EEG sinyallerinin, harekete
gecirmeden 513 milisaniye once tamamlandigini gostermislerdir ve bu komutu erken tespit
ederek yapilacak islevi 6nceden tahmin etmeyi amaclamislardir. Calismada AF3, F3, AF4,
F4 kanallar1 kullanilmistir. Filtreleme icin Butterworth filtresi kullanilmistir. Oznitelik

cikarimi i¢in FFT ve PCA kullanilmigtir. Smiflandirma i¢inse K-means ve DVM
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algoritmalart kullanilmistir. Kisi bazli yapilan testlerde basarim orani1 %84,98 — %92,08
arasinda olusmustur. Hareket niyeti erken tahmin edilerek robot kol ile es zamanh
aktivitelerin gergeklestirilebilecegi savunulmustur (Buerkle, Eaton, Lohse, Bamber, &

Ferreira, 2021).

Marzieh Moradi ve digerleri 2021 yilinda tasarladiklar1 taginabilir EEG devresinde iki
asamali tamamlayict metal-oksit-yar1 iletken (CMOS — Cmplementary Metal-Oxide—
Semiconductor) yiikseltici kullanmislardir. Yiikseltici 0.1 — 212 Hz araliinda 70 dB orta
bant kazanci ve -3 dB bant genisligi elde etmektedir. Ayarlanabilir alcak geciren filtrenin
kesme frekansi 100 olarak belirtilmistir. Yiikselticinin ¢ikisindaki dalgalanmalari azaltmak
icin siirekli zamanli ikinci dereceden 100 Hz Gm-C alg¢ak gegiren filtre kullanilmistir.
Yiikselticinin ¢ikisinda 92 dB bant genisligi elde edilmistir (Moradi, Dousti, & Torkzadeh,
2021).

Bu tez kapsaminda bir enstriimantasyon yiikseltici olan AD8233 kullanilarak tasinabilir bir
EEG kayit cihazi tasarlanmistir. EEG sinyallerinin toplanmasi sirasinda giiriiltiillerden
temizlenebilmesi icin donanimsal ve yazilimsal olarak filtrelemeler yapilmustir. Ilk olarak
motor hareketleri ve yiiz mimikleri iizerinde durulacagindan frontal lobda bulunan FP1 ve
FP2 kanallarinin faz farki alinacak sekilde 3 elektrotlu ve tek kanalli bir kompakt sistem
olusturulmustur. Tasarlanan cihaz ile toplanan sinyallerin bilgisayar {izerinden kontrol
edilebilmesi ve uygulamalar yapilabilmesi adina bir masaiistii yazilimi gelistirilmistir.
Yazilim {izerine yliz mimiklerinin taklit edildigi bir uygulama eklenmistir. Tasarlanan cihaz
ile toplanan sinyaller Emotiv Epoct kullanilarak alinan sinyaller ile kiyaslanmig ve

performans degerlendirmesi yapilmistir.
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2. MATERYAL VE YONTEMLER

2.1 AD620 Enstriimantasyon Yiikseltici

ADG620 diisiik maliyetli ve yiiksek kazancl bir enstriimantasyon yiikselticidir. Bir kazang
direnci, bir pozitif ve bir negatif beslemeye ihtiyag duymaktadir. Besleme gerilimini
gecmeyecek sekilde bir sinyalin genligini 10000 kata kadar yiikseltebilmektedir. AD620, 1
KHz’de 9 nV/\NHz diisiik giris voltaji giiriiltiisii ve 0,1 ila 10 Hz bandinda ugtan uca 0.28 uV
ve 0.1 pA/NHz giris akinu giiriiltiisiine sahiptir. Bu nedenle 6zellikle medikal uygulamalarda
bir 6n ylikselte¢ olarak kullanima uygundur. Sekil 2.1’de AD620 entegre devre semasi ve
giris ¢ikis pinleri gosterilmistir (Low Cost Low Power Instrumentation Amplifier AD620

Data Sheet, 2011).

Re I E Re
—IN z - E +Vg
+IN E + E OUTPUT
s [4| AD620 [5]rer

Sekil 2.1. AD620 enstriimantasyon yiikseltici entegre semasi.

ADG620 enstriimantasyon yiikselticinin kazanci 1 ve 8 numarali pinleri arasina yerlestirilecek
bir direng ile saglanmaktadir. Kazang hesab1 Es. 2.1°deki gibi hesaplanmaktadir. Burada R

kazang direncini temsil etmektedir.

49,4K
G =

R, 1 @.1)

2.2 AD8232 Enstriimantasyon Yiikseltici

ADS8232, biyopotansiyel 6l¢iim uygulamalar i¢in iiretilmis entegre bir sinyal kosullandirma
blogudur. Hareket veya elektrot ile devre arsindaki mesafeden kaynakli giiriiltiilii kosullarin
olusmas1 durumunda kiiciik biyopotansiyel sinyalleri yiikseltmek ve filtrelemek icin

tasarlanmigtir. AD8232 6zel bir enstriimantasyon yiikseltici (IA), bir islemsel ytikseltici
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(A1), bir sag bacak siiriicii yiikselticisi (A2) ve bir orta besleme referans tamponundan (A3)
olusmaktadir. Enstriimantasyon ylikseltici, icerisinde 1 MHz RFI algak geciren filtre
barindirmaktadir. Bununla birlikte tiim devrenin genel c¢ikis frekanst 1 KHz olarak
ayarlanmistir. Sekil 2.2°de AD8232 entegre devre semasi ve igerisinde bulundurdugu devre
elemanlar1 gosterilmistir (Single-Lead, Heart Rate Monitor Front End AD8232 Data Sheet,
2020).

HPSENSE GND

rr |

ACIDC H(4)

AD8232 SDN (H313)

— LOD+
c1 '@
{:5 LEADS-OFF — |
I DETECTION ] LOD- )
1

10kC2

SwW . OPAM P} N REFOUT fa‘\OP'ﬁM P- n[
pay p— py p

Sekil 2.2. AD8232 entegre devre semas.
2.3 ESP 8266-12E Kablosuz Haberlesme Modiilii

ESP 8266-12E gilinlimiizde nesnelerin interneti (IOT) kapsaminda bir¢cok caligmada
kullanilmaktadir. Diisiik maliyeti ve ¢ok yonlii kullanimi sayesinde siklikla tercih
edilmektedir. ESP8266-12E, sensorler ile entegre edilerek veya sadece kisa bir programlama
ile bir pin giris ¢ikis1 aracilifiyla belirli uygulanmalara izin veren yerlesik isleme ve
depolama yeteneklerine sahiptir. Uzerinde bulunan ESP8266 yongasi sayesinde kablosuz
haberlesmeye olanak saglamaktadir. Bu kiigiik yonga, mikro denetleyicilerin bir Wi-Fi agina
baglanmasina ve AT komutlarin1 kullanarak basit TCP/IP baglantilar1 yapmasina olanak

tanimaktadir (Hanan, Gunawan, & Sumadiyasa, 2019). 2.4 GHz frekans bandinda
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haberlesmeye olanak saglayan modil 802.11 b/g/n kablosuz ag protokollerini
uygulamaktadir. Uzerinde 0-1 V giris degerine sahip analog giris, birden fazla GPIO ve
PWM girisleri bulunmaktadir (ESP-12E WiFi Module, 2015). Arduino IDE gibi yardimci1
programlarin  yaninda dogrudan Python gibi programlama dilleri ile de
programlanabilmektedir. Sekil 2.3’te ESP 8266-12E kablosuz haberlesme modiilii

gosterilmistir.

Sekil 2.3. ESP 8266-12E kablosuz haberlesme modiilii.
2.4 ESP-01 Kablosuz Haberlesme Modiilii

ESP-01 oldukga kiiciik bir boyuta ve ultra diigiik gii¢ teknolojisine sahiptir. ESP-01 akilli ev
otomasyonlari, giyilebilir elektronik iirlinler, kablosuz konum algilama cihazlar1 ve diger ag
baglantis1 gereksinimi duyulan bircok uygulamada yaygin olarak kullaniimaktadir.
Igerisinde bulunan mikroislemci analog girise sahiptir ancak ESP-01 DIP soket modelinde
bu girise erigilebilir bir baglanti tasarlanmamustir. 2.4 GHz frekans bandinda ¢alismaktadir
ve 802.11 b/g/n protokollerini uygulamaktadir. UART ve GPIO arayiizlerine sahiptir ve bu
sayede seri haberlesmeye olanak tanimaktadir (ESP-01 802.11 b/g/n Wi-Fi Module V1.2,
2017). ESP-01 DIP model kablosuz haberlesme modiilii Sekil 2.4°te gosterilmistir.
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Sekil 2.4. ESP-01 kablosuz haberlesme modiilii.
2.5 RC Alcak Gegiren Filtre

Algak geciren filtre, bir kondansator (C) ve bir direngten (R) olusan, kesme frekansi olarak
belirlenen degerden daha yiiksek frekans degerine sahip olan sinyalleri zayiflatan ve daha
diisiik frekansa sahip olan sinyalleri ileten elektronik devrelerdir. Algak gegciren filtreler aktif
ve pasif olarak tasarlanabilmektedir. Pasif alcak geciren filtreler uygulandiklarinda ¢ikis
sinyali giris sinyalinden daha zayif olmaktadir. Aktif algak geciren filtrelerde ise ¢ikisi
ylikseltmek i¢in devreye bir op-amp baglanmaktadir. Bir diren¢ ve bir kondansatorden
olusan algak gegiren filtreler birinci derece algak geciren filtre olarak tanimlanmaktadir.

Sekil 2.5°te birinci derece pasif algak geciren filtreler icin drnek bir sema gdsterilmistir.

R
Girig \M/\ Cikis

C

/77

Sekil 2.5. Birinci derece pasif algak gegiren filtre semasi.

RC pasif algak geciren filtrenin frekans gegcisine etkisi Sekil 2.6’da 6rneklendirilmistir.
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Sekil 2.6. Filtrelemede dereceye bagli sinyal gec¢isi Bode biiyiikliigii ve Bode fazi grafikleri.

Grafikte de gorildiigii gibi kesme frekansindan daha yiiksek frekanslar filtrelenmis olsalar
da yine de tam olarak elemine edilememislerdir. Cikis sinyalinin frekansin1 daha keskin
bicimde filtrelemek i¢in filtrelerin derecelerinin yiikseltilmesi gerekmektedir. Derece
ylikseltme islemi arka arkaya her bir filtre devresinin girisine bir 6nceki filtrenin ¢ikist
baglanarak katman sayisinin artirilmasiyla gergeklestirilmektedir. Sekil 2.7°de katman

sayisinin kesme frekansi lizerindeki etkisi gosterilmistir (Inductiveload, 2007).

—20

—80f

—100+ el T i L Ny
0.01 0.1 1 10 100

w/rad s~ !
Sekil 2.7. Katman sayisina bagli olarak kesme frekansinin keskinliginin degisimi.

Pasif algak geciren filtrelerde kesme frekansi diren¢ ve kondansatoriin segimi ile

belirlenmektedir. Genel kesme frekansi formiilii Es. 2.2°de gosterilmistir.
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e 1
"~ 2mRC

(2.2)

2.6 Tek Kullaninmhk Giimiis Kloriir Elektrotlar

Tek kullanimlik (disposable) elektrotlar 6zellikle EKG 6l¢iimlerinde siklikla kullanilan ve
kullanildiktan sonra atilan genellikle diisiik maliyetli elektrotlardir. Elektrot ve elektrolit
tabakalardan olugmaktadir. Elektrot tabaka, genellikle Ag/AgCL veya Zn/ZnSO4 olarak
iretilmektedir. Elektrolit tabaka ise elektrot tabakaya yapisik jel ve siinger olarak
iiretilmektedir (Elektrotlar, 2011). iki tabaka arasindaki veri akis1 ¢ift yonlii ve neredeyse
kayipsiz sekilde gergeklestirilmektedir. Sekil 2.8’de tek kullanimlik elektrotlara bir 6rnek

gosterilmistir.

Sekil 2.8. Tek kullanimlik elektrotlar.
2.7 K En Yakin Komsu Algoritmasi

K en yakin komsu algoritmas1 (KNN), en basit makine 6grenmesi algoritmalarindan biridir.
K, veri kiimesindeki bilinmeyen bir noktanin kendisine en yakin komsu sayisini temsil
etmektedir. K degeri genellikle tek say1 olarak se¢ilmektedir. Bunun nedeni en az iki sinifli
veri kiimelerinde en yakin komsu sayilarinin esit ¢ikabilme olasiligidir. Bilinmeyen bir
ornek veri setine eklendiginde KNN siniflandirmasi yeni eklenen 6rnegin veri kiimesindeki
diger orneklerle olan uzakliklarini hesaplamaktadir. Uzaklik hesaplama yontemi olarak n
Manhattan uzakhg (Es. 2.3), Oklid uzaklig1 (Es. 2.4) ve Minkowski uzaklhig1 (Es. 2.5) gibi
Olctim teknikleri kullanilmaktadir (Agil, 2019). Simiflandirma sonucunda yeni eklenen
ornege K adet en yakin komsusunun bulundugu sinifin etiketi verilmektedir. K=1 olarak

belirtildigi taktirde yeni Ornek kendisine en yakin Ornegin bulundugu smifa dahil
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edilmektedir. Sekil 2.9°da K=5 i¢in KNN siiflandiricisinin yeni 6rnegi nasil siniflandirdigt

gosterilmistir.
A A
/// \\\
/ N
A / A A\
Y N = “':‘i Y 1 A = ""4: . ;i'
9% \ A2) .'
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) \ ‘ /
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~ e
k=5 ~~---1
X X

Sekil 2.9. K=5 i¢in KNN siniflandiricisi.
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2.8 Destek Vektor Makineleri (DVM)

1/q

(2.3)

(2.4)

(2.5)

Destek vektdr makineleri, istatistiksel 0grenme teorisine dayali, vektdr uzay1 tabanli bir

makine 0grenme yontemidir. DVM, temelde iki siifi dogrusal olarak birbirinden ayiran

keskin bir diizlem olusturmak i¢in tasarlanmistir. Bu alanda basarili sonuglar elde edilmesini

saglayan algoritma daha sonra dogrusal olmayan ve ¢ok smifli problemler igin

kullanilabilecek sekilde genisletilmistir.

2.8.1 Dogrusal Ayrilabilen Simiflar icin DVM

Dogrusal ayrilabilen verilerin siniflandirilmasinda genellikle 6rneklerin sinif etiketleri {-1,

+1} seklinde gosterilmektedir. Ornekler, egitim verisi islenirken elde edilen karar
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fonksiyonu ile siniflara ayristirilmaktadir. Bu karar fonksiyonu kullanilarak egitim verilerini

dogrusal olarak ayirabilecek hiper diizlem olusturulmaktadir (Sekil 2.10).

Hiper-Diizlemler Destek Vektorleri

Optimum _-¥

% Hiper-Diizlem
X y X
Sekil 2.10. DVM ile elde edilen hiper diizlemler ve destek vektorleri.

v

Iki sini1fl1 yapilar birbirinden ayirabilmek igin birden ¢ok hiper diizlem ¢izilebilir. DVM bu
hiper diizlemler arasinda en optimum olani, kendisine en yakin noktalar arsindaki uzakligin
en fazla oldugu hiper diizlemi belirleyerek bulmaktadir (Kavzoglu & Coélkesen, 2010). Es.

2.6’da optimum hiper diizlemin bulunmasi i¢in kullanilan karar fonksiyonu gosterilmistir.

k
f(x) = sign <Z Aiyi(x - x;) + b) (2.6)
i=1

2.8.2 Dogrusal Ayrilamayan Siniflar icin DVM

Dogrusal olarak ayristirllmasit miimkiin olmayan veri kiimelerinde egitim verilerinin bir
kisminin hesaplanan hiper diizlemin diger tarafinda kalmasi problemi olusmaktadir. S6z
konusu problemin ¢6ziimii girdi uzayinda dogrusal olarak ayrilamayan verinin 6zellik uzay1
olarak tanimlanan yiiksek boyutlu bir uzayda goriintiilenmesi ile saglanmaktadir. DVM,
radyal temelli (Es. 2.7) ve ¢ok terimli (Es. 2.8) Kernel fonksiyonlarinin yardimiyla dogrusal
olmayan doniisiimler yaparak yiiksek boyutta verileri dogrusal olarak ayirabilmektedir

(Sekil 2.11 (Kavzoglu & Colkesen, 2010)).

K(x,y) = TP 2.7)
K@x,y)=((x-y+ 1" (2.8)
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Kernel fonksiyonlarinin kullanimiyla beraber DVM’nin siniflandirict karar fonksiyonu Es.

2.9°daki sekilde tanimlanmaktadir (Ayhan & Erdogmus, 2014).

f(x) = sign((w™,x;) + b) = sign (Z yia; ((D(xi) : Q)(xj))) (2.9)
i=1
A
@ @
© @
©@ © ©
0 © ® @@
.. ..' Hiper-Diizlem
0 (3]
° -
Girdi Uzay Ozellik Uzavyi

Sekil 2.11. Kernel fonksiyonlartyla yiiksek boyutlu uzayda hiper diizlemin belirlenmesi.

2.8.3 Cok Simifl Veriler icin DVM

Smif sayisinin ikiden daha fazla oldugu durumlarda DVM algoritmasi yetersiz kalmaktadir.
Bu sorunun ¢6ziimii i¢in bire bir (one versus one) ve bire ¢ok (one versus all) seklinde ayrim

yapan ikili siniflandiricilar olusturulmaktadir.

Bire bir smiflandiricisi, her bir smif ikilisi i¢in yeni bir DVM egitmektedir. Egitilen
DVM’ler arasinda en ¢ok +1 etiketine sahip olan sinif belirlenmektedir ve atama buna gore

yapilmaktadir.

Bire ¢ok smiflandiricist ise yeni veriyi oncelikle bir sinifa dahil etmektedir. Geriye kalan
tiim smiflar tek bir siif olarak kabul edilerek sinif sayisi kadar iterasyonla yeni DVM’ler
iiretilerek birbirleri ile kiyaslanmaktadir. Bu islem matematiksel olarak Es. 2.10°daki gibi

ifade edilmektedir.
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M 4 Ty, 2.10)

Olusan n adet DVM i¢in f, ve [ vektorleri bulunarak yeni veri en yiiksek x, degerinin

bulundugu sinifa dahil edilmektedir (Metlek & Kayaalp, 2020).
2.9 Cok Katmanh Algilayic1 (CKA)

Cok katmanli algilayicilar (CKA), tam baglantili bir ileri beslemeli yapay sinir ag1 (YSA)
modelidir. Bir CKA, bir giris katmani, bir gizli katman ve bir ¢ikis katmani olmak iizere en
az ¢ diglim katmanindan olusmaktadir. Giris diigiimleri disinda her diiglim, dogrusal
olmayan bir aktivasyon fonksiyonu kullanan bir ndrondur. CKA, egitim i¢in geri yayilim ad1
verilen denetimli bir 6grenme teknigi kullanmaktadir. Coklu katmanlari ve dogrusal
olmayan aktivasyonu, CKA'y1 dogrusal bir algilayicidan ayirir. Bu 06zelligi sayesinde

dogrusal olarak ayrilamayan verileri ayirt edebilmektedir (Cybenko , 1989).

Veriler ilk asamada giris katmanina iletilmektedir. Giris katmani gelen verileri ilk ara
katmana iletmektedir. Ara katmanlar problemin karmasikligina ve hata oraninin
yuksekligine bagli olarak birden fazla olacak sekilde tasarlanabilmektedir. Her katmanin
cikisinda elde edilen veriler sonraki katmana girdi olarak verilmektedir. Son ara katmandan
cikan veriler ¢ikis katmanindaki diigiimlere aktarilmaktadir ve 6nceki katmanlardan gelen
verileri igleyerek agin ¢ikisini belirlemektedir. Sekil 2.12°de iki giris, bir ¢ikis ve iki ara

katmani bulunan dort katmanl bir CKA modeli gdsterilmistir.

CKA’larda bazi noronlar, biyolojik ndronlarin aksiyon potansiyellerini veya tetikleme
frekansin1 modellemek i¢in gelistirilmis dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonu
kullanmaktadir. Yaygin olarak kullanilan her iki aktivasyon fonksiyonu da sigmoiddir ve
Es. 2.11 ve Es. 2.12°deki sekilde tanimlanmaktadir. ilk esitlik -1 ile 1 arasinda degisen bir
hiperbolik tanjant, ikinci esitlik ise sekil olarak benzer ancak 0 ile 1 arasinda degisen lojistik
fonksiyondur. Burada y;, i'inci diigiimiin (néron) ciktisini, v; ise giris baglantilarinin

agirlikl toplamini temsil etmektedir.
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giris,
cLkisq

giris,

| Girig Katmam | Ara Katmanlar Cikig Katmam
Sekil 2.12. Dort katmanli CKA yapisi.
y(v;) = tanh(v;) (2.11)
y(w) =1 +e V)1 (2.12)

Ogrenme, algilayicida her veri parcasi islendikten sonra beklenen sonuca kiyasla ¢iktidaki
hata miktarma bagli olarak baglanti agirliklarin1 degistirerek gergeklesir. Bu denetimli
ogrenmeye bir ornektir ve dogrusal algilayicidaki en kiiciik ortalama kareler algoritmasinin

bir genellestirmesi olan geri yayilim yoluyla ger¢eklestirilmektedir (Murtagh, 1991).

2.10 Hizh Fourier Doniisiimii (FFT)

Hizli Fourier doniisiimii (Fast Fourier Transform — FFT) sinyal isleme uygulamalarinda
frekans analizinde oldukca yaygin kullanilan bir algoritmadir. FFT, bir dizinin Fourier
doniistimiinii ya da ayrik Fourier doniisiimiinii hesaplayarak bir sinyali bulundugu uzaydaki
— ki bu genellikle zaman uzayidir — gosteriminden frekans uzayindaki gosterimine

dontistiirmektedir (Heideman, Johnson, & Burrus, 1984).

FFT algoritmalar1 ayrik Fourier doniisiimiindeki donilisiim matrisinin seyrek matrislere
ayristiritlarak N adet veriye sahip bir dizinin ayrik Fourier doniisiimiiniin karmagikligini
O(N?)’den O(N log N)’e doniistiirmektedir. Veri boyutunun fazla olmasi durumunda FFT,
standart Fourier doniisiimlerinden ¢ok daha hizli ¢alismaktadir. Es. 2.13’te bir dizinin FFT
ile frekans uzayindaki gosterimine doniistiiriilmesi i¢in kullanilan denklem gosterilmistir

(Alptiirk & Kutlu, 2020).
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N-1
X, = 2 x(n)~(2mig) 2.13)

n=0

Sayilar teorisi, grup teorisi ve karmasik say1 temelli, Prime-factor FFT algoritmasi, Bruun'un
FFT algoritmasi, Rader'in FFT algoritmasi, Chirp Z-doniisiimii ve altigen hizli Fourier
doniistimii gibi bir¢ok farkli FFT algoritmas1 bulunmaktadir. Ancak genel olarak en yaygin
kullanilan FFT algoritmasi adin1 JW Cooley ve John Tukey’den alan Cooley—Tukey FFT
algoritmasidir. IEEE’ye ait olan Computing in Science & Engineering adl1 dergide FFT “20.
Yiizyilm En Onemli 10 Algoritmas1” listesinde kendisine yer bulmustur (Dongarra &

Sullivan, 2000).
2.11 Korelasyon Bazh Oznitelik Secimi

Korelasyon, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki dogrusal iliskiyi ve iligki yoniinii
gosteren istatistiksel bir Olciidiir. Korelasyon iligkisinin giiciinii analiz edebilmek i¢in
korelasyon katsayilar1 kullanilmaktadir. Ilk olarak Francis Galton tarafindan bulunan
Pearson carpim-moment korelasyon katsayisi1 yaygin olarak kullanilan katsayr modelidir
(Es. 2.14). Bu modelde katsayilar [-1, +1] araliginda bir deger almaktadir. Pozitif degerler
ayni yondeki dogrusal iliskiyi, negatif degerler ise ters yondeki dogrusal iligkiyi
gostermektedir. Korelasyon katsayisinin 0 oldugu durumlarda s6z konusu degiskenler
arasinda dogrusal bir iliski bulunmamaktadir (Miles & Banyard, 2007). Person korelasyon

katsayilarina gore iliski durumlar1 Cizelge 2.1°de gosterilmistir.

Cizelge 2.1. Pearson korelasyon katsayilarina bagh iligki giicii.

Pearson korelasyon katsayisi (r) Mliski Giicii
r=0.00-0.25 Cok Zayif iliski
r=0.26-0.49 Zayif 1liski
r=0.50 —0.69 Orta Iliski
r=0.70-0.89 Giiglii Tligki
r=0.90—1.00 Cok Giiglii Tliski

~ E(XY) — ECX)E(Y)
- JEG® - BE2(x) JE(DER(Y)

Pxy (2.14)

Es. 2.14°te belirtilen X ve Y degerleri degeri iki bagimsiz degiskeni temsil etmektedir. E

degiskeni ise bu iki bagimsiz degisken i¢in matematiksel beklenti degeridir.
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2.12 Yontem

Bu tez ¢alismasinda AD620 ve AD8232 ile iki farkli devre tasarimi gerceklestirilmistir. Tki
enstriimantasyon yiikselticiye de bir RC pasif al¢ak gegiren devresi baglanmistir ve sonuglar
birbiri ile karsilastirilmistir. Karsilagtirma sonucunda daha diisiik maliyetle daha yiiksek
performans elde edilen AD8232 kullanilarak taginabilir EEG cihazinin tasarimi

gerceklestirilmistir.

Her iki enstriimantasyon yiikseltici entegresine de ayn1 RC pasif algak gegiren filtre devresi
baglanmistir. AD620 ve AD8232’nin ¢ikis frekanslart 1 KHz olarak tasarlanmistir. EEG
sinyallerinin bu frekans seviyesinde tespit edilmesi kas hareketleri ve ¢evredeki diger etkiler
de goz Oniinde bulunduruldugunda imkansiz olacaktir. Bu nedenle EEG sinyallerinin
okunabilir oldugu frekans seviyesinde bir algak geciren filtre ihtiyact olugsmustur. 100 Hz
tizerinde frekansa sahip olan sinyaller EEG sinyallerinin tespit edilmesini ve islenmesini
zorlastirmaktadir. Bu nedenle yaklasik 100 Hz kesme frekansina sahip bir algak gegiren filtre
kullanilmas1 gerekmektedir. RC pasif algak geciren filtre i¢in kesme frekansi Es. 2.2°deki
formiil ile hesaplandigindan bu ¢alismada R = 15,6() ve C = 100 pF olarak kullanilmistir.
Algak geciren filtrenin minimum sayida devre elemani i¢cermesi taginabilir bir tasarim igin
onemli oldugundan ve bu devre elemanlarinin kolay ulasilabilir olmasinin maaliyeti
diisiireceginden piyasada kolayca temin edilebilen 1 adet 10€2, 1 adet 5,62 direng ile birlikte
1 adet 100uF kondansator kullanilarak sistemin nihai RC pasif algak geciren filtresi
tasarlanmistir. Es. 2.15°te kullanilan kondansator ve direngler ile kesme frekansi 102,02 Hz

olarak belirlenmistir.

1
Fresme = m
1

= 21 % 15,60 X 100pF
1

T 2rx 15,6 x 10-*
1

T 27 x 15,6 X 0,0001

(2.15)

= 102,02 Hz.

Kesme frekansi icin kullanilan formiilde direng degeri ohm (€2) cinsinden, kondansator

degeri ise Farad (F) cinsinden verilmektedir. RC algak geciren filtre i¢in kullanilan 100
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mikro Farad (uF) 0,0001 Farad’a esittir. Sekil 2.13’te bu ¢alismada kullanilan devre
elemanlarinin RC pasif algcak geciren filtre semas: ilizerindeki degerleri gosterilmistir.

Tasarlanan filtrenin Bode grafigi ise Sekil 2.14°te gdsterilmistir.

Giris \AN\ Cikis

o

1

o

OuF

/77

Sekil 2.13. RC pasif algak geciren fitre semasi lizerinde devre elemanlarinin gosterimi.

100Hz 1kH= 10kH= 100kHz " 1MH:z

Sekil 2.14. Uygulanan RC algak geciren filtrenin Bode grafigi.

RC algak geciren filtre uygulandiktan sonra 100 Hz kesme frekansindan daha diisiik sinyaller
tespit edilebilir ve islenebilir duruma gelmistir. Filtrenin test edilmesi amaciyla bir sinyal
iiretici ile tasarlanan devreye 180 Hz 6rnekleme frekansina sahip 10 saniyelik siniis sinyalleri
gonderilmistir. Sekil 2.15’te sinyal {ireticiden giiriiltiilii bir ortamda dogrudan alinan siniis
sinyalinin grafigi gosterilmistir. Sekil 2.16°da ise RC algak gegiren filtre baglanarak elde

edilen sinyalin grafigi gosterilmistir.
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Sekil 2.15. RC algak gegiren filtreden once elde edilen siniis sinyali.
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Sekil 2.16. RC algak geciren filtreden sonra elde edilen siniis sinyali.

RC algak geciren filtrenin 102,02 Hz kesme frekansina sahip olmasi, yiiksek frekansli
giiriiltiilerin 1 mV seviyesindeki siniis sinyalinden ayristirilmasini saglamistir. Grafikler
incelendiklerinde filtreleme isleminin ardindan sinyal giiclinde zayiflama meydana geldigi
gorlilmektedir. Bu zayiflama yiiksek seviyede olmadigindan goz ardi edilebilir. Donanimsal
filtrelemelerin sonucunda sinyal giiciinde zayiflama ka¢inilmazdir. Hem bu nedenle hem de
donanim maliyetini diisiik tutmak amaciyla donanimsal RC pasif algak geciren filtre tek
katmanli tercih edilmistir. Katman sayisinin artmasi hem iiretim ve alan maliyetini

arttiracaktir hem de sinyal genliginin daha da kiiclilmesine sebep olacaktir.

RC pasif alcak geciren filtrenin tasarimi tamamlandiktan sonra AD620 ve AD8232
enstrimantasyon ylikselticiler ile birlestirilerek Sekil 2.17 ve Sekil 2.18’de gosterilen

devreler olusturulmustur.

ADG620, bir negatif beslemeye ihtiya¢ duydugundan devreye ICL7660 DC cevirici entegresi
baglanmistir. Bu sayede AD620’nin 4 numarali pininden negatif besleme ekstra bir gii¢
jeneratorii olmadan saglanabilmistir. AD8232 ise kendi igerisinde DC c¢evirici modiilii
bulundurdugundan negatif beslemeye ihtiya¢ duymamaktadir. Bu nedenle ve yine icerisinde
belirli giirtiltiileri engellemek icin halihazirda filtreler bulundurdugu i¢in AD620’den daha
diisiik bir maliyete sahiptir.
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Sekil 2.18. AD8232 kullanilarak tasarlanan devre.
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Tasarlanan devreler ile goz kirpma hareketi sirasinda EEG sinyalleri kaydedilmistir. Gz
kirpma, yiiksek genlikli pikler yaratabilecegi icin tespiti ve incelenmesi kolay olacagindan
bu hareket tercih edilmistir. Sekil 2.19°da iki devreden alinan sinyallerin karsilastirmasi

gosterilmistir. AD620 ile alinan sinyallerde yliksek frekansh giiriiltiiler gozlemlenmistir.

ADG20 ile Goz Kirpma Hareketi Sirasinda Alinan EEG Sinyali
T T T
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Sekil 2.19. AD620 ve AD8232 ile gbz kirpma sirasinda kaydedilen EEG sinyalleri.

Frekans analizi yapilmasi i¢in iki sinyalin de FFT si alinarak karsilagtirilmistir (Sekil 2.20).
Frekans analizinde agik¢a goriilecegi iizere AD620 ile alinan sinyallerde 45-50 Hz. arasinda
yiksek miktarda giiriiltii bulunmaktadir. Bu durum EEG sinyallerinin gama dalgalarinin
tespit edilebilirligini oldukg¢a zorlastiracaktir. Giiriiltiiniin yiiksek oldugu frekans araligi i¢in
notch filtre uygulamasi yapilabilir ancak bu anlamli 50 Hz altt EEG sinyallerini de
soniimleyeceginden yalnizca gama dalgalarinin kullanilmayacagi spesifik calismalar igin
kullanisli olacaktir. Ayrica ekstra bir filtre fazladan maliyet anlamina geleceginden
tasarlanacak olan cihaza giiriiltii bakimindan daha verimli olan, dolayisiyla maliyeti daha
diisiikk ve kapladig1 alan daha kiigiik olan AD8232 tercih edilmistir. Calismanin bundan

sonraki kisimlarinda AD8232 baz alinarak devam edilecektir.
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.10* AD620 ile Goz Kirpma Hareketi Sirasinda Alinan EEG Sinyali (FFT)
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Sekil 2.20. AD620 ve AD8232 ile géz kirpma sirasinda kaydedilen EEG sinyallerinin FFT

analizi.

Enstriimantasyon yiikseltici ve RC pasif algak geciren filtrenin test asamalari
sonuclandirildiktan sonra filtre ¢ikist ESP 8266-12E kablosuz haberlesme modiiliiniin
analog girisine baglanmistir. ESP 8266-12E iizerinde bulunan analog pin 3.3 V
desteklememektedir. Giris gerilimi 0-1 V arasinda olmak zorundadir. Bu nedenle filtre
cikisinda elde edilen ve 3.3 V olan ¢ikis geriliminin indirgenmesi gerekmektedir. Bu
indirgemeyi saglamak icin Es. 2.16°da gosterilen denklem kullanilmaktadir. Ry direnci
sinyalin girisine baglandiktan sonra R; ve R,’nin birbirine seri baglandigi noktadan ¢ikis
almarak voltaj indirgenmesi ger¢ceklesmektedir. Sekil 2.21°de tasarlanan sistemin genel

devre semasi gosterilmistir.

R;
Vekss = Voiris ————— (2.16)
ctkis giris R1 + Rz



32

3.7 V Lipo Pil

il

Referans

FP1

ESP-12E

FP2

Lol W Tl Tl T L T T

Enstrimantasyon Yikseltici

Sekil 2.21. Tasarlanan sistemin genel devre semasi.

ESP 8266-12E programlanarak analog girisinden aldig1 verileri ESP-01 kablosuz
haberlesme modiilii kullanilarak tasarlanan kablosuz alictya Wi-Fi direkt baglantisi
iizerinden gondermesi saglanmistir. Wi-Fi direkt, iki Wi-Fi modiiliiniin birbirleri ile
dogrudan seri haberlesmelerini saglamaktadir. Modiillerin birbirleri disindaki kablosuz
haberlesme araglar1 tarafindan goriinmemeleri ve TCP baglantist kurarak veri kaybi

yasamadan haberlesmeleri i¢in ideal bir yontemdir.

Sinyallerin bilgisayara aktarilmasi i¢in Python programlama dili kullanilarak ESP-01
kablosuz haberlesme modiilii ile tasarlanan kablosuz alicidan elde edilen sinyallerin anlik
olarak islenebilecegi ve kaydedilebilecegi bir masaiistii uygulamasi gelistirilmistir.
Uygulama {izerinde sinyallere anlik olarak yazilimsal algak gegiren filtre uygulanmistir ve
kullanic1 arayiiziindee filtrelenmis sinyalin yani sira FFT ve histogram grafiklerine de yer
verilmistir. Yazilimsal algak geciren filtrenin kesme frekans: 100 Hz olarak belirlenmistir.
Yazilimsal filtre 4 katmanli olacak sekilde programlanmistir. Bu sayede donanimsal RC
pasif algak geciren filtreden ¢ikan sinyaller ile birlikte toplamda 5 katmanli bir algak geciren
filtre olusturulmustur. Sekil 2.22°de yazilimsal algak geciren filtre uygulanmayan EEG
sinyalinin gergek zamanli grafigi gosterilmistir. Sinyalde yiiksek frekansh giiriiltiiler

bulundugu acgike¢a goriilmektedir.
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Sekil 2.22. Yazilimsal filtreleme isleminden gegirilmeyen EEG sinyalinin grafigi.

Sekil 2.23’te Sekil 2.22°deki sinyal ile eszamanli olarak alinan ve yazilimsal algak gegiren

filtre uygulanarak giiriiltiilerden arindirilan EEG sinyalinin grafigi gosterilmistir.
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Sekil 2.23. Yazilimsal filtreleme isleminden gegirilen EEG sinyalinin grafigi.

Sinyaller {izerinde ilk olarak FFT ile frekans analizi yapilmaktadir. FFT ile frekans
spektrumu ¢ikarilan sinyallerin her 4 Hz’lik veri blogu i¢in Oznitelik c¢ikarimlari
yapilmaktadir. Bunun nedeni delta, teta, alfa, beta ve gama dalgalariin ayrimini yapabilmek
ve beyinsel aktivitelerin hangi dalga grubunda ne kadar etkili oldugunu anlayabilmektir. Bu
sayede farkli aktiviteler sirasinda kaydedilen sinyallerin 6znitelikleri arasinda farklar

olusacagindan siniflandirma basariminin artmasi hedeflenmistir.
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2.12.1 Oznitelik Cikarimm

FFT uygulanan sinyallerin her 4 Hz’lik blogu i¢in 6 adet Oznitelik ¢ikarim yontemi
uygulanmigtir. Bu yontemler sirasiyla veri blogunun ortalamasi, maksimum noktasi,
minimum noktasi, standart sapmasi, ¢arpiklik degeri ve basiklik degeridir (Alptiirk & Kutlu,
2020). Ortalama, minimum nokta ve maksimum nokta belirlendikten sonra standart sapma
hesaplanarak 6znitelikler dizisine eklenmektedir. Es. 2.17°de 4 Hz’lik blok i¢in kullanilan
standart sapma genel denklemi gosterilmistir (Spiegel & Stephens, 1999). Es. 2.17°de
belirtilen formiilde n, veri kiimesindeki eleman sayisini, x;, 1 indisindeki degeri, X ise veri

kiimesinin aritmetik ortalamasini temsil etmektedir.

n

1
= HZ(xi + %)? 2.17)

i=1

Carpiklik degeri Es. 2.18’de gosterilen denklem ile hesaplanmaktadir. Burada X drneklem
ortalamasini, x; i indisinde bulunan degeri, m; 6rneklemin {igiincii merkez momentini ve

m, Orneklem varyansini temsil etmektedir (Spiegel & Stephens, 1999).

E

_ \/EZ?=1(xi + f)z
(B, (x + D)2)3

(2.18)
m

N N w

Son 6znitelik olarak basiklik degeri hesaplanmaktadir ve dznitelikler dizisine eklenmektedir.
Basiklik degeri Es. 2.19°da gosterilen denklem ile hesaplanmaktadir. Burada m, 6rneklem
ortalamasi etrafindaki 6rneklem dordiincii momentini, m, ise ortalama etrafindaki ikinci
momenti temsil etmektedir. Ayrica diger denklemlerle benzer sekilde x Orneklem

ortalamasini ve x; 1 indisinde bulunan degeri temsil etmektedir (Spiegel & Stephens, 1999).

omy o nXinOq+ 0

92 T LGt 0 219

Oznitelik ¢ikarimlar1 FFT veri setinde bulunan 100 Hz’lik verinin her 4 Hz’lik blou i¢in arka

arkaya yapilmaktadir. Elde edilen 6znitelikler bir dizide tutulmaktadir ve siiflandirma
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fonksiyonlarina gonderilmektedir. Her 1 saniyelik EEG sinyali i¢in 100 FFT wverisi
olugmaktadir. Bunun sebebi kesme frekansinin 100 Hz olarak belirtilmis olmasidir. 4 Hz’lik
veri bloklar1 ayristirildiginda her saniye i¢in 25 adet veri blogu olugsmaktadir. Her veri blogu
icin 6 Oznitelik ¢ikarildig i¢in toplamda saniyedeki EEG kaydi basina 150 6znitelik elde
edilmektedir. Bu asamadan sonra korelasyon bazli 6znitelik secimi yapilmaktadir ve 0,7
olarak belirlenen esik degerinden daha giiclii 6znitelikler siniflandirma i¢in se¢ilmektedir.
Cizelge 2.2’de 10 6znitelik i¢in korelasyon matrisi ve esik degerinden daha giiclii olan

Ozniteliklerin se¢imi gosterilmistir.

Cizelge 2.2. Korelasyon bazli 6znitelik se¢imi tablosu.
Oznitelik 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1,000 0,674 0,959 0,990 0,763 0,671 0,769 0,655 0,729 0,706
0,674 1,000 0,794 0,572 0,802 0,794 0,837 0,617 0,709 0,733
0,959 0,794 1,000 0919 0,842 0,743 0,851 0,722 0,792 0,756
0,990 0,572 0919 1,000 0,702 0,600 0,701 0,617 0,678 0,650
0,763 0,802 0,842 0,702 1,000 0,808 0,962 0,905 0,859 0,730
0,671 0,794 0,743 0,600 0,808 1,000 0,918 0,485 0,791 0,756
0,769 0,837 0,851 0,701 0,962 0,918 1,000 0,770 0,869 0,774
0,655 0,617 0,722 0,617 0,905 0,485 0,770 1,000 0,714 0,540
0,729 0,709 0,792 0,678 0,859 0,791 0,869 0,714 1,000 0,826

0 0,706 0,733 0,756 0,650 0,730 0,756 0,774 0,540 0,826 1,000

— O 00 1NN W~

Giicli 6zniteliklerin se¢imi sonrasinda elde edilen yeni 6znitelik kiimesi KNN ve DVM ve
CKA algoritmalar1 ile simiflandirilmistir ve sonuglar birbiriyle karsilastirilmistir. Sekil
2.24’te sinyaller bilgisayara aktarildiktan sonra uygulanan tiim islemlerin agamalar1

gosterilmistir.

Ortalama

Maksimum
Nokta

Minimum
Nokta Korelasyon
Bazh
Oznitelik |

Segimi

Alcak Geciren Hizli Fourier Oznitelik

EEG Verileri . [
erter Filtre | Déndigimu | Cikarimi

Siniflandirma
Standart
Sapma

Carpikhk
Degeri

NS~
=

Basiklik
Degeri

Sekil 2.24. EEG sinyallerine uygulanan yazilimsal iglemler.
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3. BULGULAR

Bu tez calismasinda 4 kadin ve 7 erkek olmak iizere 20-26 yas araligindaki 11 saglikli
goniilliiden, kendilerinden istenen 3 durum (dinlenme durumu, géz kirpma ve giilme
durumu) sirasinda; her durumdan 10 tekrar olmak tizere 120 Hz 6rnekleme frekansina sahip
toplamda 330 EEG sinyali verisi toplanmistir. Sinyallerin 6zniteliklerinin ¢ikarilmasi,
korelasyon bazli giiclii 6zniteliklerin se¢iminin yapilamasi ve siniflandirilmasi sonucunda
elde edilen veriler birbirleriyle karsilastirilmistir. Karsilastirmada ham verilerin, FFT
uygulanarak Oznitelikleri ¢ikarilmis verilerin ve korelasyon bazli giiclii 6zniteliklerin
seciminden sonra elde edilen verilerin siniflandirma sonuclar1 kullanilmistir. Sekil 3.1°de
islenmemis EEG verilerinin dogrudan 3 siniflandirma yontemi ile siniflandirilmasiyla elde
edilen sonuclar gosterilmistir. Ug yontemde de giilme durumunun dogru smiflandirma
oraninin oldukca diisiik oldugu gozlemlenmistir. G6z kirpma durumunun basarim yiizdesi
de kabul edilebilir diizeyin altinda kalmistir. %75 ve lizeri basarim yiizdesine sahip olan tek
sinif dinlenme durumu olmustur. Dinlenme durumunda siniflandirma bagarimi en yiiksek

algoritma KNN algoritmas1 olmustur.
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Sekil 3.1. Islenmemis EEG verilerinin siniflandirma sonuglari.

Sekil 3.2°de islenmemis verilerde korelasyon bazli 6znitelik se¢imi yapilarak siniflandirma

gerceklestirildiginde ortaya ¢ikan basarim ylizdeleri gosterilmistir.
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Sekil 3.2. Islenmemis verilerde korelasyon bazli siniflandirma sonuglari.

Islenmemis verilerde korelasyon bazl1 6znitelik se¢ciminin de basarim yiizdelerinde etkisinin

hi¢ olmadig1 goriilmiistiir.

Elde edilen bulgular dogrultusunda EEG verilerinde filtreleme yapilmadan ve 6znitelik
cikarimi gergeklestirilmeden yapilan siniflandirma islemlerinin basarim oranlari oldukga

diisiik bulunmustur.
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Sekil 3.3. Filtrelenmis EEG verilerinin FFT uygulanarak 6zniteliklerinin ¢ikarilmas: ile

yapilan siniflandirma sonuglari.
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Islenmemis EEG sinyallerinin yazilimsal algak geciren filtre ile filtrelenmesi ve Sekil 2.24’te
gosterilen 0znitelik ¢ikarma yontemleri ile 6zniteliklerinin ¢ikarilmasinin ardindan yapilan
siniflandirma sonuglar1 Sekil 3.3’te gosterilmistir. Basarimda islenmemis verilere oranla
yiiksek bir artis goriilmiistiir. Ug siniflandirma algoritmasinda da islenmemis verilerde
olduke¢a diisiik basarim goriilen giilme durumu sinyallerinin siniflandirma basarim orani

bliylik artis géstermistir.

Oznitelik ¢cikarma ydntemlerinin uygulanmasinin ardindan korelasyon bazli 6znitelik se¢imi
ile giiclii 0znitelikler secilerek halihazirda kabul edilebilir diizeyde olan basarim oraninin
daha da ytiikseltilmesi amag¢lanmuistir. Sekil 3.4’te bu tez kapsaminda 6nerilen 6znitelik se¢im
ve simniflandirma yontemlerinin tiimii kullanilarak elde edilen basarim sonuglar

gosterilmistir.
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o

Sekil 3.4. Islenmis EEG verileninin Ozniteliklerinin korelasyon bazli 6znitelik se¢im

algoritmasi ile segilen gii¢lii 6zniteliklerinin siniflandirma sonuglari.

Elde edilen bulgular dogrultusunda kullanilan yontemlerin siniflandirma basarim oranlarini
oldukea arttirdig1 gozlemlenmistir. Tiim iglemlerin ardindan 3 siniflandirma algoritmasinda
da en diisiik bagsarim orant %82 olarak Slgiilmiistiir. Cizelge 3.1’de bu tez calismasinda
kullanilan siniflandirma algoritmalarinin nihai siniflandirma basarimlar1 gosterilmistir. Bu
basarim oranlarina gore en yiiksek basarima sahip siniflandirma algoritmast CKA olmustur.

En diisiik basarima sahip durum giilme durumu olmustur. Bunun en biiyiik nedeni giilme
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sirasinda oldukca fazla kasta kasilma meydana gelmesi ve EEG sinyallerinin tespitini

zorlagtirilmasidir.

Cizelge 3.1. Siniflandirma algoritmalarinin nihai bagarim oranlarinin karsilastirilmasi.

Oranlar/Algoritmalar KNN DVM CKA
En Diisiik %82 %82 %87
Ortalama %88 %85,7 %88,7
En Yiiksek %96 %91 %92

Elde edilen sonuglar dogrultusunda tasarlanan cihazin EEG sinyallerinin toplanmasi ve
islenmesi konusunda oldukc¢a kullanisli oldugu goézlemlenmistir. Bununla birlikte
giivenilirligi kabul gérmiis giincel bir EEG kayit cihazi olan Emotic Epoc+ ile karsilastirma
yapilmasi adina her iki cihazdan da yumruk sikma eylemi sirasinda sinyaller kaydedilmistir
ve hem zaman ekseninde hem de frekans ekseninde incelenmistir. Yumruk sikma eylemi bir
motor hareketi oldugundan ve beynin frontal lobu tarafindan yonetildiginden bu eylem
secilmistir. Sekil 3.5°te her iki cihazdan alinan sinyallerin zaman eksenindeki karsilagtirmasi

gosterilmistir.

EMOTIV EPOC+ ile Yumruk Sikma Hareketi Sirasinda Kaydedilen EEG Sinyali
420 T T T T T T T T

419 Ne II ,'ﬂ'ﬂ. 7

i
418 | i I' A\ I |I R i

a7 .'!'I I. \/ Ay, '||-J'| |
A
a6 II|I i [/

415 | W 1

0 20 40 60 80 100 120 140 160
Ornekleme Frekensi (Hz)
Tasarlanan Cihaz ile Yumruk Sikma Hareketi Sirasinda Kaydedilen EEG Sinyali
T T

615 T T H T T .' T T
610 | | Illl ) [
b, ry |
Ao lll A N ETVY) n [
M, \u_.' II |"\.'II 2 Al \ I"\.I 11 7l | | | | y V M f,"-. | |
605 | I" P T VR LV I LW Wi |.l|,|,1 Al H'Y 4 Y e
i VM N i a [ 11l Il
E /Y RIS ATy P uw [y
600D i L. { [ | V IIII | I| |II V _
|I | || |
| I\ | . |
585 l ||.| -
1
I I I I I I I I I
0 20 40 60 80 100 120 140 160

Ornekleme Frekensi (Hz)
Sekil 3.5. Emotiv Epoc+ ve tasarlanan EEG kayit cihazi ile yumruk sikma hareketi sirasinda

kaydedilen sinyallerin zaman eksenindeki karsilastirmasi.
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Her ne kadar zaman eksenindeki iki grafikte de sinyallerin genliklerinin ve frekanslarinin

benzerligi goriiliiyor olsa da frekans ekseninde de inceleme gergeklestirilmesi,

karsilagtirmanin dogrulugu agisindan 6nem arz etmektedir. Bu nedenle iki sinyalin de FFT’si

almarak frekans bandinda analizi yapilmistir (Sekil 3.6).

EMOTIV EPOC+ ile Yumruk Sikma Hareketi Sirasinda Alinan EEG Sinyali (FFT)
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Sekil 3.6. Emotiv Epoc+ ve tasarlanan EEG kayit cihazi ile yumruk sikma hareketi sirasinda

kaydedilen sinyallerin FFT'si alinarak frekans eksenindeki karsilagtirmasi.

Iki sinyalin frekans analizi yapildiginda ayni eylem igin benzer sonuglar iiretildigi
gozlenmistir. Yumruk sikma hareketi tiim motor hareketleri gibi beta dalgalari iirettiginden
13-30 Hz. bandindaki sinyallerde hareketlenmeler oldugu her iki cihazdan alinan kayitlarda
net bir sekilde goriilmiistiir. Bu bulgular dogrultusunda tasarlanan cihazin frontal lobda

islenen verilerin tespitinde ve incelenmesinde kullanilabilirligi dogrulanmistir.
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4. SONUC VE ONERILER

Bu tez kapsaminda taginabilir bir EEG 6l¢iim ve kayit cihazi tasarimi sunulmustur ve
tasarlanan cihaz uygulamalar ile desteklenmistir. Kafatasi lizerindeki FP1 ve FP2
kanallarinin faz farkina dayali sinyal toplama 6zelliginde olan EEG cihazi 1 referans girisi
olacak sekilde tasarlanmistir. 3 elektrotlu ve tek kanalli yapiya sahiptir. Donanimsal RC
pasif alcak geciren filtre ile giiriiltiilii sinyal olusmasinin 6niine gegmektedir. Tasarlanan
cihazin li¢ boyutlu tasarim modeli Sekil 4.1°de gosterilmistir. Alin bolgesindeki FP1 ve FP2
kanallarina denk gelecek sekilde eklenen iki elektrot ve sag kulak arkasindaki P10 kanalina
denk gelecek sekilde bir referans elektrodu cihaza entegre edilmistir. Sekil 4.2‘de ESP-01

kullanilarak tasarlanan kablosuz alict modiil ve Sekil 4.3°te cihazin donanim ve uygulama

katmanlarinin genel diyagrami gosterilmistir.

Sekil 4.1. Tasarlanan cihazin 3 boyutlu modeli.

Sekil 4.2. ESP-01 kullanilarak tasarlanan kablosuz alict modiil.
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Tasarlanan Kablosuz
Alicr Modiil
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Uygulama
Sekil 4.3. Tasarlanan cihazin ve uygulamanin tiim asamalarin1 gosteren diyagram.

EEG sinyallerinin siniflandirilmasi i¢in islenmemis verilerin yazilimsal algak geciren bir
filtre ile giriiltiilerden arindirilmasi, ardindan FFT uygulanarak frekans blogu bazinda
Oznitelik c¢ikarilmasi ve korelasyon bazli 6znitelik se¢imi ile gii¢lii 6zniteliklerin segilerek
siniflandirma basariminin yiikseltilmesi i¢in 3 asamali bir yontem &nerilmistir. Onerilen
yontem ile elde edilen verilerin KNN, DVM ve CKA algoritmalar: ile siniflandirilmast

sonucunda basarim yiizdesini oldukga yiikselttigi gosterilmistir.

Uretilen taginabilir EEG 6l¢iim cihazinin mimik ve motor hareketleri gibi frontal loba bagl
islevlerin gerceklestirilmesi sirasinda topladigi sinyallerin anlamli oldugu 6nerilen yontem

ve uygulanan algoritmalarla kanitlanmastir.

EEG sinyallerinin incelenmesi i¢in tasarlanan kullanici arayiizii iizerinde tasinabilir EEG
cihazindan anlik olarak aktarilan ve filtrelenen sinyallerin grafigi, FFT uygulandiktan
sonraki frekans bandi grafigi ve histogram grafigi gosterilmektedir. Cihaz ile baglanti
durumu da arayliz iizerinde gosterilmekte olup baglanti devam ettigi siirece aktarilan
verilerin saniye cinsinden belirtilen siire boyunca kaydedilmesine olanak taninmaktadir.

Sekil 4.4’te kullanic1 arayiiziiniin “Grafik Analizi” sekmesi gosterilmistir.
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B EEG Grafik Analizi - O x
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Sekil 4.4. Tasinabilir EEG kayit cihazi i¢in tasarlanan kullanici arayiizii.

Arayiliz lizerinde anlik smiflandirma yapilarak duygu ve mimik analizi de
gerceklestirilmektedir. Yz ~ animasyonu  sekmesine  gecildiginde  uygulama,
simiflandirmalar1 otomatik olarak baglatip EEG cihazinin bagli oldugu kisinin yiiz
mimiklerini en dogru sekilde tahmin etmeye calismaktadir. Sekil 4.5’te yiiz animasyonu
sekmesinde stabil durumda ve gozler acgik sekilde alinan sinyallerin anlik sonuglari

gosterilmistir.

Sekil 4.6’da dinlenme moduna gegerken gozlerin kapatilmasi sirasinda ve Sekil 4.7°de
gililme eylemi sirasinda yapilan sinyal analizi ile uygulamanin verdigi sonug gosterilmistir.
Eylemler her bir saniyede alinan EEG sinyallerinin islenerek mimik hareketinin
simiflandirma sonucunda tespit edilmesiyle uygulamanin yiiz animasyonu sekmesinde

gosterilmektedir.
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Sekil 4.5. Stabil ve gozler agik durumdayken mimik analizi.

B EEG Grafik Analizi

A€ PQErE aer PQ= B

Grafik Analizi Yz Animasyonu

Sekil 4.6. Dinlenme modunda ve goézler kapali durumdayken mimik analizi.
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Sekil 4.7. Giilme eylemi gerceklestirilirken mimik analizi.
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