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ÖZET 

Elektroensefalografi (EEG) sinyalleri, kafatasına yerleştirilen elektrotlar vasıtasıyla beyinden 
alınan küçük genlikli ve düşük frekanslı elektriksel sinyallerdir. EEG sinyalleri dış etmenlerden 
kolaylıkla etkilenebilmektedir. Bu nedenle incelenmeleri sırasında çeşitli önişlemlerden 
geçirilmeleri gerekmektedir. EEG sinyalleri beyin yapısı ve düşünce biçimleri hakkında bilgi 
edinmek amacıyla sıklıkla kullanılmaktadır. Çevresel etkilere, kalıtsal veya sonradan oluşan 
rahatsızlıklara göre değişen EEG sinyallerinin incelenmesi sonucu bazı kestirimler ve tespitler 
yapılması söz konusudur.  
 
Bu tez kapsamında, EEG sinyallerinin toplanması, donanımsal olarak işlenmesi, kaydedilmesi, 
yazılımsal olarak işlenmesi ve sınıflandırılması ile ilgili bir dizi çalışma gerçekleştirilmiştir. 
EEG sinyallerinin toplanması için gerekli donanımsal ekipmanlar hakkında araştırmalar 
yapılmış ve bu araştırmalar sonucunda bir enstrümantasyon yükseltici tasarlanmıştır. Üretilen 
yükseltici ile piyasada bulunan benzer nitelikli yükselticiler ve tam donanımlı EEG kayıt 
cihazlarından bazıları karşılaştırılmıştır. Çalışmalar sonunda taşınabilir bir EEG kayıt cihazı 
tasarlanmıştır.  
 
Tasarlanan cihaz, gümüş/gümüş klorür (Ag/AgCl) barındıran tek kullanımlık (disposable) 
elektrotlar ile sinyalleri enstrümantasyon yükselticiye iletmektedir ve burada yapılan bir dizi 
donanımsal işlemden sonra bir kablosuz verici vasıtasıyla bilgisayara göndermektedir. 
Tasarlanan donanım için geliştirilen masaüstü uygulama sinyalleri alıp yazılımsal işlemlerden 
geçirmektedir ve bazı yüz mimiklerinin sınıflandırmasını gerçekleştirmektedir. Birkaç 
sınıflandırma yöntemi toplanan sinyaller üzerinde test edilmiştir ve karşılaştırma sonuçlarında 
en verimli algoritma uygulamaya eklenmiştir. 
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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. 
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SİMGELER VE KISALTMALAR 
 

Bu çalışmada kullanılmış simgeler ve kısaltmalar, açıklamaları ile birlikte aşağıda 

sunulmuştur.  

 

Simgeler     Açıklamalar  

 

Hz     Hertz 

KHz     Kilohertz 

MHz     Megahertz 

Ω     Ohm 

Ag/AgCl    Gümüş/gümüş klorür 

Zn/ZnSO4    Çinko/çinko sülfat 

µ𝑽𝑽     Mikrovolt 

𝒎𝒎𝑽𝑽     Milivolt  

dB     Desibel 

 

Kısaltmalar    Açıklamalar 

 

EEG      Elektroensefalografi 

YSA      Yapay Sinir Ağları 

DVM      Destek Vektör Makineleri 

ÇKA      Çok Katmanlı Algılayıcılar 

FFT      Hızlı Fourier Dönüşümü 
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1. GİRİŞ 
 

Beyin duygu ve düşünceleri, vücutta bulunan tüm sinirleri ve kasları kontrol eden merkezi 

yönetim görevindeki organdır. Beyin sol ve sağ yarım küre olarak bilinen iki bölüme ayrılmıştır. 

Her iki yarım küre de frontal, parietal, temporal ve oksipital olmak üzere dört lobdan 

oluşmaktadır (Chiron, ve diğerleri, 1997). Frontal lob beynin en büyük lobudur. Alnın arkasında 

bulunur ve planlama, problem çözme dürtü kontrolü, karar verme, dikkat, duygu kontrolü ve 

motor hareketlerinin kontrolü gibi işlevlerin yönetilmesini sağlar. Parietal lob frontal lobun 

arkasında bulunur ve vücudun farklı bölgelerinden gelen duyusal bilgilerin işlendiği yerdir. Bu 

bölgenin hasar görmesi durumunda vücudun bölümlerini tanıyamama ve tespit edememe gibi 

sorunlarla karşılaşılabilir. Oksipital lob beynin en arka bölgesindedir. Görsel bilginin işlendiği 

ve diğer algılarla ilişkilendirildiği bölümdür. Bu lobda meydana gelecek hasarlar sonucunda 

görme bozuklukları ve algıda güçlük sorunları ortaya çıkabilmektedir. Temporal lob frontal ve 

parietal lobların altında bulunmaktadır. Beynin hafıza, ses ve konuşma işlevlerinden sorumlu 

bölümüdür. Bu bölgede oluşabilecek hasarlar sonucunda işitme, konuşma ve bazı duyu 

bozuklukları meydana gelebilmektedir (Kumar & Bhuvaneswari, 2012). Beynin sol yarım 

küresinde bulunan loblar Şekil 1.1’de gösterilmiştir.  

 

 
Şekil 1.1. Beynin lobları. 

 

Elektroensefalografi (EEG) 

 

EEG, beyin nöronlarının haberleşmeleri sırasında ortaya çıkan küçük genlikli ve düşük 
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frekanslı elektrik sinyallerinin ölçümü için kullanılan yöntemdir. Türkçe’ye beyin çizgesi 

yöntemi olarak çevrilen yöntem, kafatasına yerleştirilen elektrotlar vasıtasıyla elde edilen 

elektriksel sinyallerin bilgisayar ortamına aktarılması ve incelenmesini içermektedir. EEG, 

1929 yılında psikolojik tanı koyma amacı ile Hans Berger tarafından bulunmuştur (Tudor, 

Tudor, & Tudor, 2005). Hans Berger, alfa dalgaları olarak adlandırılan frekans aralığının da 

mucidi olarak bilinmektedir. Bu nedenle alfa dalgaları Berger dalgaları olarak da 

adlandırılmaktadır (İnce, Adanır, & Sevmez, 2021). EEG sinyalleri temel olarak 0,5 Hz ile 

100 Hz arasındaki 5 ana frekans grubunda incelenmektedir. Bu frekans aralıkları Çizelge 

1.1’de gösterilmiştir. 

 

Çizelge 1.1. EEG sinyallerinin frekans aralıklarına göre incelenmesi. 
Tür Frekans Aralığı (Hz) 
Delta 0.5 Hz – 3,5 Hz 
Teta 4 Hz – 7 Hz 
Alfa  8 Hz – 12 Hz 
Beta 13 Hz – 30 Hz 
Gama 30+ Hz 

 

• Delta: Delta dalgaları ilk olarak W. Grey Walter tarafından 1936 yılında tanımlanmıştır 

(Walter W. , 1936). 0,5 Hz ile 3,5 Hz arasındaki frekans bandında bulunurlar ve en 

yüksek genliğe sahip EEG sinyalleridir. Genellikle yetişkinlerde derin uyku halinde 

görülmektedir (Kumar & Bhuvaneswari, 2012). Şekil 1.2’de delta dalgalarına örnek bir 

grafik gösterilmiştir (Gamboa, 2005). 

 

 
Şekil 1.2. Delta dalgaları. 

 

• Teta: Teta dalgaları 1944 yılında ilk kez W. Grey Walter ve V. J. Dovey tarafından terim 

olarak kullanılmıştır (Walter & Dovey, 1944). 4 Hz ile 7 Hz arasındaki frekans bandında 

bulunan EEG sinyalleridir. İnsanlarda REM uykusu sırasında sıklıkla görülmektedir. 

Ayrıca meditasyonun teta dalgalarının yoğunluğunu arttırdığı Lee ve diğerleri (2018) 

tarafından yapılan çalışmada gösterilmiştir. Şekil 1.3’te teta dalgalarına örnek bir grafik 
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gösterilmiştir (Gamboa, 2005). 

 
Şekil 1.3. Teta dalgaları. 

 

• Alfa: Berger dalgaları olarak da bilinen alfa frekans aralığı Hans Berger tarafından 

tanımlanmıştır ve 8 Hz ile 12 Hz aralığında bulunmaktadır. İnsanlarda dinlenme 

sırasında gözlerin kapalı olduğu durumlarda daha çok gözlemlenmektedir (Tülay, 2009). 

Şekil 1.4’te alfa dalgalarına örnek bir grafik gösterilmiştir (Gamboa, 2005). 

 

 
Şekil 1.4. Alfa dalgaları. 

 

• Beta: Beta dalgaları, belirli motor hareketlerinin tetiklenmesi durumunda ortaya çıkan, 

beynin ön (frontal) lobundaki aktivitelerin oluşturduğu sinyallerde görülmektedir 

(Pfurtscheller, Stancfik Jr., & Neuper, 1996). 13 Hz ile 30 Hz arasındaki frekans bandı 

beta dalgaları olarak adlandırılmaktadır. Şekil 1.5’te beta dalgalarına örnek bir grafik 

gösterilmiştir (Gamboa, 2005). 

 

 
Şekil 1.5. Beta dalgaları. 
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• Gama: Gama dalgaları 30 Hz üzeri EEG sinyallerini temsil eder. Gama dalgaları hiper 

uyanıklık sırasında duygusal aktivitelerin yoğunlaştığı anlarda elde edilir. Analog EEG 

cihazları 25 Hz üzerini kaydedemedikleri için gama dalgaları dijital EEG cihazları 

üretildikten sonra kaydedilmeye ve incelenmeye başlanmıştır (Kumar & Bhuvaneswari, 

2012). Şekil 1.6’da gama dalgalarına örnek bir grafik gösterilmiştir (Gamboa, 2005). 

 

 
Şekil 1.6. Gama dalgaları. 

 

EEG sinyalleri bazı özel elektrotlar vasıtasıyla toplanmaktadır. Genellikle biyolojik 

sinyallerin toplanmasında polarize olmayan (tersinir) elektrotlar tercih edilmektedir. 

Polarize olan (tersinmez) elektrotlarda (Şekil 1.7) akımın geçebilmesi için yüksek potansiyel 

farklar gereklidir. Polarize olmayan elektrotlarda (Şekil 1.8) elektrot-elektrolit ayrım 

bölgesinde akım çift yönlü ve serbest şekilde hiçbir enerjiye ihtiyaç duymadan geçebilir. 

Gümüş/gümüş klorür (Ag/AgCl) ve çinko/çinko sülfat (Zn/ZnSO4) elektrotlar tersinir 

elektrotlar arasında en yaygın kullanılanlarıdır. Tek kullanımlık (disposable) elektrotlar 

tersinir elektrotlara örnektir (Elektrotlar, 2011).  

 

 
Şekil 1.7. Polarize olan (tersinmez) elektrot. 
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Şekil 1.8. Polarize olmayan (tersinir) elektrot. 

 

EEG sinyalleri düşük frekanslıdır ve çevredeki bazı etmenlerden kolayca etkilenmektedir. 

Çevre etkisiyle sinyallerde oluşan bozulmalar gürültü olarak adlandırılmaktadır. 

Elektrotların uzun kablolar ile kullanıldığı durumlarda kablo hareketleri, elektrotların 

takıldığı bireyin yoğun kas aktiviteleri, çevredeki cihazlarda oluşan elektriksel 

dalgalanmalar, yüksek ses gibi etkiler sinyal kalitesini olumsuz yönde etkilemektedir. Bu 

nedenle sinyaller kullanılmadan önce bir dizi ön işlemden geçirilmelidir.  

 

Ön işlemler donanımsal veya yazılımsal olarak gerçekleştirilebilir. Ön işlemler filtreleme ve 

yükseltme olmak üzere temelde iki aşamadan oluşmaktadır. Sinyallerin üzerinde oluşan 

gürültünün temizlenebilmesi için yüksek geçiren (high-pass), alçak geçiren (low-pass), bant 

geçiren (bandpass) ve notch filtre gibi filtreleme yöntemleri kullanılmaktadır. Bu filtreler 

belirlenen frekans aralıklarındaki sinyalin geçişine izin vererek gürültü olarak adlandırılan 

verileri engellemektedir. Şekil 1.9’da filtreleme işlemlerinin örnek grafikleri gösterilmiştir.  

 

Alçak geçiren filtre, belirlenen frekans seviyesinin altındaki frekans değerine sahip olan 

verilerin geçişine izin vermektedir. Yüksek geçiren filtre, alçak geçiren filtrenin tam tersi 

niteliğindedir ve belirlenen frekans seviyesinin üzerindeki verilerin geçişine izin 

vermektedir. Bant geçiren filtre, alçak geçiren ve yüksek geçiren filtrelerin birleşimiyle 

belirli bir aralığın geçişine izine vermektedir. Notch filtre ise bant geçiren filtrenin tersi 

şeklinde çalışmaktadır. Genellikle şehir hatlarındaki gerilimden kaynaklanan gürültülerin 

engellenmesinde kullanılmaktadır. 
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Şekil 1.9. Filtreleme yöntemlerinin grafikleri. 

 

Aynı tür filtrelerin birbiri ardına kullanılmaları sırasında yapılan her bir filtreleme işlemine 

katman adı verilmektedir. Katman sayısı arttıkça eşik filtreleme daha da keskinleşecektir. 

Şekil 1.9’da görüldüğü gibi filtreleme keskin bir şekilde yapılmamaktadır. Filtre çıkışında, 

belirlenen eşik değerinin üzerinde veya altında olan değerler de bulunmaktadır. Keskinliğin 

oluşması katman sayısının artırılması ile sağlanabilmektedir.  

 

EEG sinyallerinin genlikleri genellikle 100 µ𝑉𝑉 seviyesinden daha küçük olduğu için ve 

filtreleme işlemlerinden sonra da kayıplar meydana gelebileceği için bir de yükseltme 

aşamasından geçirilmeleri gerekmektedir. Genlik düzeyini µ𝑉𝑉 seviyesinden 𝑚𝑚𝑉𝑉 seviyesine 

veya daha yüksek seviyelere çıkarılması işlemi yükseltme aşamasıdır. Yükseltme aşaması 

da tıpkı filtreleme gibi donanım ve yazılım katmanlarında gerçekleştirilebilir. Donanım 

katmanında gerçekleştirilen yükseltme için genellikle op-amplar yani işlemsel yükselteçler 

(operational amplifier) kullanılmaktadır. Üç op-amplı yükseltici devreler ise 

enstrümantasyon yükseltici (instrumentation amplifier) devreler olarak adlandırılmaktadır. 

Enstrümantasyon yükseltici devreler negatif geri beslemeye sahiptir. Bu özellik devre 

kazancını daha kararlı hale getirmektedir. Kazanç; bir devrenin çıkış geriliminin giriş 

gerilimine oranıdır (Biyopotansiyel Yükselteçler, 2012).  
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EEG kayıt sistemleri filtreleme ve yükseltme parametrelerini içinde barındırır. NeuroSky, 

Emotiv, OpenBCI, Nihon Kohden gibi firmalar EEG kayıt cihazları üretiminde önde gelen 

firmalardır. Piyasadaki EEG kayıt cihazları tek elektrotlulardan 256 elektrotlulara kadar 

çeşitli modellerde üretilmektedir. Uygulama alanına göre elektrot sayısı gereksinimi de 

değişmektedir. Şekil 1.10’da 10 – 10 EEG elektrot sistemi olarak bilinen şemanın 2001 

yılında Robert Oostenveld ve Peter Praamstra tarafından 128 elektrotlu olacak şekilde 

genişletilmesi ile oluşturulan 10 – 5 modeli olarak adlandırdıkları EEG elektrot sistemi 

gösterilmiştir. Siyah ve gri dairelerle gösterilen elektrotlar 10 – 10 modelinde bulunan 

elektrotları temsil etmektedir. Beyaz daireler ise önerilen genişletmeyi göstermektedir 

(Oostenveld & Praamstra, 2001). 

 

 
Şekil 1.10. 10 – 10 elektrot sisteminin 128 elektrotlu olacak şekilde genişletilmesi ile 

oluşturulan 10 – 5 modeli. 

 



8 
 
Şekil 1.11’de 10 – 5 EEG elektrot modelinin önerdiği elektrot diziliminin insan kafası 

üzerindeki gerçekçi pozisyonları gösterilmiştir (Oostenveld & Praamstra, 2001). 

 

 
Şekil 1.11 10 – 5 EEG elektrot modelinin gerçek pozisyonu. 

 

EEG sinyalleri beyin aktivitelerinin analizinde, bazı psikolojik, sinirsel ve zihinsel 

hastalıkların tespitinde, motor hareketlerinin kontrolüne dair çalışmalarda ve bazı eğlence 

uygulamalarında sıkça kullanılmaktadır.  

 

Geçmiş çalışmalar 

 

1997 yılında Schloegl ve diğerleri tarafından yapılan çalışmada, Nihon Khoden EEG cihazı 

ile 2 denekten C3 ve C4 kanallarından sağ ve sol el hareketlerinin hayalleri esnasında alınan 

8 saniyelik sinyaller incelenmiştir. Adaptif otoregresif (AAR) isimli bir yöntem önerilmiştir. 

Olay bağımlı desenkronizasyon ve olay bağımlı senkronizasyon yöntemlerine dayanan bu 

model temelde EEG sinyallerinin dalga tabanlı incelenmesidir. Önerilen yöntem olay 

bağımlı desenkronizasyon ve olay bağımlı senkronizasyon yöntemlerinin hata oranını 

düşürmüştür. Minimum hata oranı, birinci gönüllüde %15,6 ve ikinci gönüllüde %5,8 olarak 

ölçülmüştür (Schloegl, Neuper, & Pfurtscheller, 1997). 
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2012 yılında Jaime F. Delgado Saa ve Mujdat Çetin, C3, C4 ve CZ kanallarından sinyaller 

toplayarak Gizli Koşullu Rastgele Alanlar (HCRFs) isminde bir model önermiştir. Model, 

farklı beyin durumlarını sinyallerle modellemek için kullanılabilecek gizli değişkenler 

içermektedir. Toplamda 9 denekten sinyaller alınmıştır. Sol ve sağ ellerin hareketlerinin 

hayalini temel almışlardır. Filtreleme için ortak mekânsal desen (CSP – Common Spatial 

Pattern) ve öznitelik çıkarımı için zaman-frekans analizi yöntemleri kullanılmıştır. Motor 

hareketlerinin hayallerinin sınıflandırılması için önerilen yöntemin sağ ve sol elin ayrımında 

kullanılabileceği ve alfa-beta-sigma ve düşük gama dalgaları üzerindeki zamansal 

tepkimelerin üzerinde etkileri olduğu sonucuna varılmıştır (Delgado Saa & Çetin, 2012). 

 

Bo Luan ve diğerleri 2012 yılında EEG sinyallerini cilt vidalı elektrotlar kullandıkları bir 

EEG kayıt devresi tasarlamışlardır. Birinci kademe yükselteç olarak INA118 ve işlemsel 

yükselteç olarak TLC277CP kullanılmıştır. Potansiyometre vasıtasıyla elde edilen sinyaller 

5,76 ile 101 kat arasında artırılmıştır. 0.1 Hz ila 50 Hz arasında bir geçiş bandı sağlandığı ve 

yükseltici düzgün çalışsa da elektrotlara belirli bir kuvvet etki ettiğinde veya sistem gürültülü 

bir ortama yerleştirildiğinde, gürültü ve parazitlerin hala mevcut olduğunu belirtmişlerdir 

(Luan, Sun, & Jia, 2012). 

 

2013 yılında Howida A.Shedeed ve diğerleri tarafından yapılan bir çalışmada EEG 

sinyallerini toplamak için Emotiv Epoc cihazı kullanılmıştır. Sadece 4 kanaldan veri 

alınmıştır (AF3, F7, F3, FC5). 3 temel hareket esas alınmıştır (el açma, kol açma ve kapama). 

Öznitelik çıkarımı için dalgacık dönüşümü, hızlı Fourier dönüşümü (FFT – Fast Fourier 

Transform) ve temel bileşenler analizi (PCA – Principal component analysis) kullanılmıştır. 

Sınıflandırma içinse çok katmanlı algılayıcı sinir ağı modeli kullanılmıştır. Eğitim için 170, 

test için 30 örnek kullanılmıştır. Sinyallerin tamamı tek kişiden alınmıştır. Sınıflandırma 

oranları dalgacık dönüşümü için %91,1, FFT için %86,7 ve PCA için %85,6 olarak elde 

edilmiştir ( Shedeed, Issa, & El-sayed, 2013). 

 

L. Zhang ve diğerleri tarafından 2013 yılında iki bipolar gümüş klorür elektrot kullanılarak 

taşınabilir bir Beyin-Bilgisayar Arayüzleri (BCI) çalışması yürütülmüştür. Mod reddetme 

filtresi uygulanarak sinyaller 50 Hz şebeke geriliminden filtrelenmiş ve ardından genlikleri 

13,5 kat arttırılmıştır. Son olarak 0,5 Hz pasif RC yüksek geçiren filtre ile düşük frekanslı 

gürültüyü filtrelemişler ve ana yükseltici olarak kullanılan INA118 ile sinyali 51 kat 

arttırmışlardır (Zhang, Guo, Wu, & Zhou, 2013).  
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2014 yılında Saugat Bhattacharyya ve diğerleri, 19 Elektrotlu NeuroWin EEG cihazı ile kol 

hareketleri sırasında alınan sinyalleri kullanarak robot kolun sağ, sol, ileri ve dur olmak 

üzere dört temel hareketini sağlamışlardır. Sinyaller alınırken P300 piki beklenmiştir. P300 

piki görülünce işlem belirlenerek robot kola gönderilmiştir. Öznitelik çıkarımı için adaptif 

otomatik regresyon modeli kullanılmıştır. Sinyallerdeki gürültülerin temizlenmesi için 

Kalman filtresi kullanılmıştır. Sınıflandırma içinse destek vektör makineleri (DVM) 

kullanılmıştır. Motor hareketleri sırasında alınan sinyaller ile kullanılan yöntemler uyumlu 

çalışmış olup tepki süresi ortalama 1 saniye olarak hesaplanmıştır. Hesaplama hızından ödün 

vermemek için kullanılan DVM’nin başarılı olduğu anlatılmıştır (Bhattacharyya, Konar, & 

Tibarewala , 2014). 

 

2015 yılında Xinyi Yong ve Carlo Menon tarafından, dirsek ve avuç hareketlerinin, bu 

hareketlerin hayal edilmesi ile kıyaslanmasına dayalı bir çalışma gerçekleştirilmiştir. 32 

kanallı bir EEG kayıt cihazı ile veriler alınmıştır. Öznitelik çıkarımı için ortak mekânsal 

desen (CSP), filtre-bank ortak mekânsal desenler (FBCSP) ve logaritmik bant gücü (BP) 

kullanılmıştır. Sınıflandırmada ise lineer diskriminant analizi (LDA), lojistik regresyon (LR) 

ve DVM kullanılmıştır. Hayali kavrama ve dirsek hareketlerinin ikili sınıflandırması için, 

elde edilen ortalama doğruluk %66,9 olmuştur. Öte yandan, EEG sinyalinin üç sınıfını yani, 

dinlenme, hayali kavrama ve hayali dirsek hareketlerini sınıflandırırken elde edilen başarım 

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

 

Turky Alotaiby ve diğerlerinin 2015 yılında yaptıkları çalışmada literatürdeki çalışmaların 

en iyi yöntemleri seçilerek uygulamalı olarak karşılaştırılmıştır ve kanal seçimi konusunda 

fikir sunmuştur. DVM kullanılarak yapılan 118 elektrotlu BCI Competition III veri setinin 

sınıflandırılmasında tüm kanalları kullanarak elde edilen başarım %90,82 iken 8 kanallı 

sınıflandırma yapıldığında bu oran %94,63'e çıkmıştır. SCSP algoritmasının, tüm kanallar 

(C3, C4 ve CZ) ile karşılaştırıldığında, kanal sayısını azaltılınca sınıflandırma doğruluğunda 

%10'luk bir iyileşme ile en iyi sınıflandırma doğruluğunu elde ettiği gösterilmiştir. Bu 

makaledeki kapsamlı çalışma, sınıflandırma/algılama görevlerinin performansında, mevcut 

kanalların %10’u ila %30'u kadar küçük bir EEG kanalları kümesini kullanmanın mümkün 

olduğunu ortaya koymuştur (Alotaiby, Abd El-Samie, Alshebeili, & Ahmad , 2015). 

 

2016 yılında Dany Bright ve diğerleri, Neurosky Mindwave Mobile Headset ile topladıkları 

verileri sınıflandırma yerine Neurosky üzerinden elde edilebilen dikkat seviyesi ölçümlerini 
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kullanarak robot kola 3 temel hareket yaptırmıştır. Yani herhangi bir sınıflandırma 

yöntemine başvurulmamıştır. Parmakları aç: 20-49, parmakları kapat: 50-69 ve yumruk yap: 

70-100 dikkat seviyesine göre gruplandırılmıştır. EEG sinyallerinden elde edilen dikkat 

seviyelerine göre önceden belirlenmiş 3 hareket için gruplama yapılarak üç boyutlu yazıcıda 

oluşturulan bir robot kolun servo motorlarla hareketini sağlamışlardır (Bright, Nair, 

Salvekar, & Bhisikar, 2016 ). 

 

Hari Krishnaa ve diğerleri 2016 yılında yaptıkları çalışmada motor hareketleri ve bu 

hareketlerin hayalleri arasındaki ilişki için kullanılan yöntemlerin geliştirilebileceğini 

göstermek amacıyla öznitelik çıkarımında çapraz korelasyon tekniğini ve sınıflandırmada 

K-fold çapraz doğrulama yöntemini kullanmışlardır. Sağ ve sol elin ve ayakların 

hareketlerini incelemek için 22 elektrottan sinyal alınmıştır. Kıyaslama için (DVM), K-en 

yakın komşu, LDA, Naïve Bayes ve ikili karar ağacı algoritmaları da kullanılmıştır ve 

önerilen yöntem ile karşılaştırılmıştır. Mevcut yaklaşımda, sınıflandırıcının performansını 

tahmin etmek için 6 kez çapraz doğrulama kullanılmıştır. Diğer yöntemlerin üzerine 

uygulandığında %29,82 oranında iyileştirildiği gözlemlenmiştir (Hari Krishna, Pasha, & 

Satya Savithri, 2016). 

 

Sasweta Pattnaik ve S. Sabut, tarafından 2016 yılında yapılan bir çalışmada ayrık dalgacık 

dönüşümü (DWT – Discrete Wavelet Transform) kullanarak motor hareketleri sırasında 

alınan EEG sinyallerinin öznitelikleri çıkarılmıştır. Sınıflandırma için yapay sinir ağları 

(YSA) kullanılmıştır. Sinyaller C3, Cz ve C4 kanallarından alınmıştır. Toplam 280 örnek, 

eğitim için 140 örnek ve test için 140 örnek olacak şekilde ayrılmıştır. Motor hareketlerinin 

hayalleri ile sınıflandırılması için kullanılan YSA yönteminde ortalama, standart sapma ve 

tepe güç gibi üç girdili öznitelik vektörü, %78,57 olan iki girdili öznitelik vektörüne kıyasla 

%80,71'lik bir başarım oranı göstermiştir (Pattnaik, Dash, & Sabut, 2016 ). 

 

2018 yılında Vladimir A. Maksimenko ve diğerlerinin yaptığı çalışmada, gerçek motor 

hareketleri ve hayali hareket arasındaki en önemli ayrımları gösteren beyin alanlarını ortaya 

çıkarmak için EEG sinyallerinin analizine çok katlı formalizm uygulanmıştır. Ardından EEG 

aktivitesinin zaman sıklığı dalgacık tabanlı analiz kullanarak, dikkate alınan beyin 

alanlarının yapısı ayrıntılı olarak analiz edilmiştir. Sonuç olarak, farklı beyin alanlarında 

meydana gelen ve motor hareketi veya hayali gerçekleştiğinde birbirleriyle etkileşime giren 

karakteristik farklılıklar ayırt edilmiştir. Sinyaller 20-43 yaş arası sağlıklı 12 erkek ve kadın 
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bireyden 19 kanallı bir EEG cihazı ile alınmıştır. Öznitelik çıkarımı için ampirik mod 

ayrışma (EMD –Empirical Mode Decomposition) kullanılmıştır. Tüm EEG kanallarından 

hesaplanan Hölder üsleri kümesini göz önünde bulundurarak, motor hareketleri, motor 

hareketlerinin hayali ve arka plan EEG arasındaki en önemli farklılıkların frontal lobda 

meydana geldiği bulunmuştur. Multifaktal ve zaman frekans analizine dayanarak, olay 

bağımlı desenkronizasyon ve olay bağımlı senkronizasyonun delta ve alfa frekans 

bantlarındaki etkisinin motor hareketleri ve motor hareketlerinin hayali ile ilişkili olduğu 

gösterilmiştir (Maksimenko, ve diğerleri, 2018). 

 

2019 yılında Mohand Lokman Al-dabagve Nalan Özkurt tarafından literatürde kullanımı 

yaygın olan BCI Competition III Dataset IVa veri seti ile Emotiv Epoc+ kullanarak 

kaydettikleri sinyallerin kıyaslaması yapılmıştır. Öznitelik çıkarımı için çapraz korelasyon 

ve DWT kullanılmıştır. Sınıflandırma içinse DVM ve çok katmanlı YSA yöntemleri 

kullanılmıştır. YSA sınıflandırıcısı DVM'den daha iyi sonuçlar vermiştir. 14 kanallı Emotiv 

Epoc+ ile kaydedilen sinyaller çapraz korelasyon ile efektif kanalların belirlenmesi 

sonucunda %92'nin üzerinde başarım sunmuştur (Al-dabag & Özkurt, 2019). 

 

2021 yılında Zhongke Gao ve diğerleri, EEG sinyallerinin sınıflandırılmasında kompleks ağ 

ve derin öğrenme yöntemleri üzerine bir derleme makalesi yazmışlardır. Çok kanallı EEG 

sinyallerine dayanan, evrişimli sinir ağı (CNN – Convolutional Neural Network) ile 

birleştirilmiş frekansa bağlı çok katmanlı beyin ağı (FDMB – frequency-dependent 

multilayer brain) modeli depresif bozukluğu tespit etmek için geliştirilmiştir ve %97,27'lik 

başarım sağlanmıştır. Eğitim sırasında, modelin performansını değerlendirmek için 5 katlı 

çapraz doğrulama yönteminin kullanıldığı bir yöntemde tüm deneklerde RP tabanlı uzamsal 

frekanslı CNN (SFCNN) modeli %96 başarım oranına sahip olmuştur. Tüm sonuçlar, 

kompleks ağ ve derin öğrenme kombinasyonunun, sinyal yorgunluğunu tanımak için güçlü 

bir kombin yöntem olduğunu göstermiştir (Gao, ve diğerleri, 2021). 

 

Achim Buerkle ve diğerleri 2021 yılında yaptıkları çalışmada Emotiv Epoc+ ile 7 erkek ve 

1 kadın bireyden örnekler alarak Motor hareketlerinin EEG sinyallerinin, harekete 

geçirmeden 513 milisaniye önce tamamlandığını göstermişlerdir ve bu komutu erken tespit 

ederek yapılacak işlevi önceden tahmin etmeyi amaçlamışlardır. Çalışmada AF3, F3, AF4, 

F4 kanalları kullanılmıştır. Filtreleme için Butterworth filtresi kullanılmıştır. Öznitelik 

çıkarımı için FFT ve PCA kullanılmıştır. Sınıflandırma içinse K-means ve DVM 
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algoritmaları kullanılmıştır. Kişi bazlı yapılan testlerde başarım oranı %84,98 – %92,08 

arasında oluşmuştur. Hareket niyeti erken tahmin edilerek robot kol ile eş zamanlı 

aktivitelerin gerçekleştirilebileceği savunulmuştur (Buerkle, Eaton, Lohse, Bamber, & 

Ferreira, 2021). 

 

Marzieh Moradi ve diğerleri 2021 yılında tasarladıkları taşınabilir EEG devresinde iki 

aşamalı tamamlayıcı metal-oksit-yarı iletken (CMOS – Cmplementary Metal–Oxide–

Semiconductor) yükseltici kullanmışlardır. Yükseltici 0.1 – 212 Hz aralığında 70 dB orta 

bant kazancı ve -3 dB bant genişliği elde etmektedir. Ayarlanabilir alçak geçiren filtrenin 

kesme frekansı 100 olarak belirtilmiştir. Yükselticinin çıkışındaki dalgalanmaları azaltmak 

için sürekli zamanlı ikinci dereceden 100 Hz Gm-C alçak geçiren filtre kullanılmıştır. 

Yükselticinin çıkışında 92 dB bant genişliği elde edilmiştir (Moradi, Dousti, & Torkzadeh, 

2021). 

 

Bu tez kapsamında bir enstrümantasyon yükseltici olan AD8233 kullanılarak taşınabilir bir 

EEG kayıt cihazı tasarlanmıştır. EEG sinyallerinin toplanması sırasında gürültülerden 

temizlenebilmesi için donanımsal ve yazılımsal olarak filtrelemeler yapılmıştır. İlk olarak 

motor hareketleri ve yüz mimikleri üzerinde durulacağından frontal lobda bulunan FP1 ve 

FP2 kanallarının faz farkı alınacak şekilde 3 elektrotlu ve tek kanallı bir kompakt sistem 

oluşturulmuştur. Tasarlanan cihaz ile toplanan sinyallerin bilgisayar üzerinden kontrol 

edilebilmesi ve uygulamalar yapılabilmesi adına bir masaüstü yazılımı geliştirilmiştir. 

Yazılım üzerine yüz mimiklerinin taklit edildiği bir uygulama eklenmiştir. Tasarlanan cihaz 

ile toplanan sinyaller Emotiv Epoc+ kullanılarak alınan sinyaller ile kıyaslanmış ve 

performans değerlendirmesi yapılmıştır. 
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2. MATERYAL VE YÖNTEMLER 
 

2.1 AD620 Enstrümantasyon Yükseltici 

 

AD620 düşük maliyetli ve yüksek kazançlı bir enstrümantasyon yükselticidir. Bir kazanç 

direnci, bir pozitif ve bir negatif beslemeye ihtiyaç duymaktadır. Besleme gerilimini 

geçmeyecek şekilde bir sinyalin genliğini 10000 kata kadar yükseltebilmektedir. AD620, 1 

KHz’de 9 nV/√Hz düşük giriş voltajı gürültüsü ve 0,1 ila 10 Hz bandında uçtan uca 0.28 μV 

ve 0.1 pA/√Hz giriş akımı gürültüsüne sahiptir. Bu nedenle özellikle medikal uygulamalarda 

bir ön yükselteç olarak kullanıma uygundur. Şekil 2.1’de AD620 entegre devre şeması ve 

giriş çıkış pinleri gösterilmiştir (Low Cost Low Power Instrumentation Amplifier AD620 

Data Sheet, 2011). 

 

 
Şekil 2.1. AD620 enstrümantasyon yükseltici entegre şeması. 

 

AD620 enstrümantasyon yükselticinin kazancı 1 ve 8 numaralı pinleri arasına yerleştirilecek 

bir direnç ile sağlanmaktadır. Kazanç hesabı Eş. 2.1’deki gibi hesaplanmaktadır. Burada 𝑅𝑅𝐺𝐺  

kazanç direncini temsil etmektedir. 

 

𝐺𝐺 =
49,4𝐾𝐾
𝑅𝑅𝐺𝐺

+ 1 (2.1) 

 

2.2 AD8232 Enstrümantasyon Yükseltici 

 

AD8232, biyopotansiyel ölçüm uygulamaları için üretilmiş entegre bir sinyal koşullandırma 

bloğudur. Hareket veya elektrot ile devre arsındaki mesafeden kaynaklı gürültülü koşulların 

oluşması durumunda küçük biyopotansiyel sinyalleri yükseltmek ve filtrelemek için 

tasarlanmıştır. AD8232 özel bir enstrümantasyon yükseltici (IA), bir işlemsel yükseltici 
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(A1), bir sağ bacak sürücü yükselticisi (A2) ve bir orta besleme referans tamponundan (A3) 

oluşmaktadır. Enstrümantasyon yükseltici, içerisinde 1 MHz RFI alçak geçiren filtre 

barındırmaktadır. Bununla birlikte tüm devrenin genel çıkış frekansı 1 KHz olarak 

ayarlanmıştır. Şekil 2.2’de AD8232 entegre devre şeması ve içerisinde bulundurduğu devre 

elemanları gösterilmiştir  (Single-Lead, Heart Rate Monitor Front End AD8232 Data Sheet, 

2020). 

 

 
Şekil 2.2. AD8232 entegre devre şeması. 

 

2.3 ESP 8266-12E Kablosuz Haberleşme Modülü 

 

ESP 8266-12E günümüzde nesnelerin interneti (IOT) kapsamında birçok çalışmada 

kullanılmaktadır. Düşük maliyeti ve çok yönlü kullanımı sayesinde sıklıkla tercih 

edilmektedir. ESP8266-12E, sensörler ile entegre edilerek veya sadece kısa bir programlama 

ile bir pin giriş çıkışı aracılığıyla belirli uygulanmalara izin veren yerleşik işleme ve 

depolama yeteneklerine sahiptir. Üzerinde bulunan ESP8266 yongası sayesinde kablosuz 

haberleşmeye olanak sağlamaktadır. Bu küçük yonga, mikro denetleyicilerin bir Wi-Fi ağına 

bağlanmasına ve AT komutlarını kullanarak basit TCP/IP bağlantıları yapmasına olanak 

tanımaktadır (Hanan, Gunawan, & Sumadiyasa, 2019). 2.4 GHz frekans bandında 
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haberleşmeye olanak sağlayan modül 802.11 b/g/n kablosuz ağ protokollerini 

uygulamaktadır. Üzerinde 0-1 V giriş değerine sahip analog giriş, birden fazla GPIO ve 

PWM girişleri bulunmaktadır (ESP-12E WiFi Module, 2015). Arduino IDE gibi yardımcı 

programların yanında doğrudan Python gibi programlama dilleri ile de 

programlanabilmektedir. Şekil 2.3’te ESP 8266-12E kablosuz haberleşme modülü 

gösterilmiştir. 

 

 
Şekil 2.3. ESP 8266-12E kablosuz haberleşme modülü. 

 

2.4 ESP-01 Kablosuz Haberleşme Modülü 

 

ESP-01 oldukça küçük bir boyuta ve ultra düşük güç teknolojisine sahiptir. ESP-01 akıllı ev 

otomasyonları, giyilebilir elektronik ürünler, kablosuz konum algılama cihazları ve diğer ağ 

bağlantısı gereksinimi duyulan birçok uygulamada yaygın olarak kullanılmaktadır. 

İçerisinde bulunan mikroişlemci analog girişe sahiptir ancak ESP-01 DIP soket modelinde 

bu girişe erişilebilir bir bağlantı tasarlanmamıştır. 2.4 GHz frekans bandında çalışmaktadır 

ve 802.11 b/g/n protokollerini uygulamaktadır. UART ve GPIO arayüzlerine sahiptir ve bu 

sayede seri haberleşmeye olanak tanımaktadır (ESP-01 802.11 b/g/n Wi-Fi Module V1.2, 

2017). ESP-01 DIP model kablosuz haberleşme modülü Şekil 2.4’te gösterilmiştir. 
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Şekil 2.4. ESP-01 kablosuz haberleşme modülü. 

 

2.5 RC Alçak Geçiren Filtre 

 

Alçak geçiren filtre, bir kondansatör (C) ve bir dirençten (R) oluşan, kesme frekansı olarak 

belirlenen değerden daha yüksek frekans değerine sahip olan sinyalleri zayıflatan ve daha 

düşük frekansa sahip olan sinyalleri ileten elektronik devrelerdir. Alçak geçiren filtreler aktif 

ve pasif olarak tasarlanabilmektedir. Pasif alçak geçiren filtreler uygulandıklarında çıkış 

sinyali giriş sinyalinden daha zayıf olmaktadır. Aktif alçak geçiren filtrelerde ise çıkışı 

yükseltmek için devreye bir op-amp bağlanmaktadır. Bir direnç ve bir kondansatörden 

oluşan alçak geçiren filtreler birinci derece alçak geçiren filtre olarak tanımlanmaktadır. 

Şekil 2.5’te birinci derece pasif alçak geçiren filtreler için örnek bir şema gösterilmiştir. 

 

 
Şekil 2.5. Birinci derece pasif alçak geçiren filtre şeması. 

 

RC pasif alçak geçiren filtrenin frekans geçişine etkisi Şekil 2.6’da örneklendirilmiştir.  
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Şekil 2.6. Filtrelemede dereceye bağlı sinyal geçişi Bode büyüklüğü ve Bode fazı grafikleri. 

 

Grafikte de görüldüğü gibi kesme frekansından daha yüksek frekanslar filtrelenmiş olsalar 

da yine de tam olarak elemine edilememişlerdir. Çıkış sinyalinin frekansını daha keskin 

biçimde filtrelemek için filtrelerin derecelerinin yükseltilmesi gerekmektedir. Derece 

yükseltme işlemi arka arkaya her bir filtre devresinin girişine bir önceki filtrenin çıkışı 

bağlanarak katman sayısının artırılmasıyla gerçekleştirilmektedir. Şekil 2.7’de katman 

sayısının kesme frekansı üzerindeki etkisi gösterilmiştir (Inductiveload, 2007). 

 

 
Şekil 2.7. Katman sayısına bağlı olarak kesme frekansının keskinliğinin değişimi. 

 

Pasif alçak geçiren filtrelerde kesme frekansı direnç ve kondansatörün seçimi ile 

belirlenmektedir. Genel kesme frekansı formülü Eş. 2.2’de gösterilmiştir. 
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𝐹𝐹 =
1

2𝜋𝜋𝑅𝑅𝜋𝜋
 (2.2) 

 

2.6 Tek Kullanımlık Gümüş Klorür Elektrotlar 

 

Tek kullanımlık (disposable) elektrotlar özellikle EKG ölçümlerinde sıklıkla kullanılan ve 

kullanıldıktan sonra atılan genellikle düşük maliyetli elektrotlardır. Elektrot ve elektrolit 

tabakalardan oluşmaktadır. Elektrot tabaka, genellikle Ag/AgCL veya Zn/ZnSO4 olarak 

üretilmektedir. Elektrolit tabaka ise elektrot tabakaya yapışık jel ve sünger olarak 

üretilmektedir (Elektrotlar, 2011). İki tabaka arasındaki veri akışı çift yönlü ve neredeyse 

kayıpsız şekilde gerçekleştirilmektedir. Şekil 2.8’de tek kullanımlık elektrotlara bir örnek 

gösterilmiştir. 

 

 
Şekil 2.8. Tek kullanımlık elektrotlar. 

 

2.7 K En Yakın Komşu Algoritması 

 

K en yakın komşu algoritması (KNN), en basit makine öğrenmesi algoritmalarından biridir. 

K, veri kümesindeki bilinmeyen bir noktanın kendisine en yakın komşu sayısını temsil 

etmektedir. K değeri genellikle tek sayı olarak seçilmektedir. Bunun nedeni en az iki sınıflı 

veri kümelerinde en yakın komşu sayılarının eşit çıkabilme olasılığıdır. Bilinmeyen bir 

örnek veri setine eklendiğinde KNN sınıflandırması yeni eklenen örneğin veri kümesindeki 

diğer örneklerle olan uzaklıklarını hesaplamaktadır. Uzaklık hesaplama yöntemi olarak n 

Manhattan uzaklığı (Eş. 2.3), Öklid uzaklığı (Eş. 2.4) ve Minkowski uzaklığı (Eş. 2.5) gibi 

ölçüm teknikleri kullanılmaktadır (Açıl, 2019). Sınıflandırma sonucunda yeni eklenen 

örneğe K adet en yakın komşusunun bulunduğu sınıfın etiketi verilmektedir. K=1 olarak 

belirtildiği taktirde yeni örnek kendisine en yakın örneğin bulunduğu sınıfa dahil 
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edilmektedir. Şekil 2.9’da K=5 için KNN sınıflandırıcısının yeni örneği nasıl sınıflandırdığı 

gösterilmiştir.  

 

 
Şekil 2.9. K=5 için KNN sınıflandırıcısı. 

 

� |𝑥𝑥𝑖𝑖 − 𝑦𝑦𝑖𝑖|
𝑘𝑘

𝑖𝑖=1

 (2.3) 

��(𝑥𝑥𝑖𝑖 − 𝑦𝑦𝑖𝑖)2
𝑘𝑘

𝑖𝑖=1

 (2.4) 

��(|𝑥𝑥𝑖𝑖 − 𝑦𝑦𝑖𝑖|)𝑞𝑞
𝑘𝑘

𝑖𝑖=1

�

1/𝑞𝑞

 (2.5) 

 

2.8 Destek Vektör Makineleri (DVM) 

 

Destek vektör makineleri, istatistiksel öğrenme teorisine dayalı, vektör uzayı tabanlı bir 

makine öğrenme yöntemidir. DVM, temelde iki sınıfı doğrusal olarak birbirinden ayıran 

keskin bir düzlem oluşturmak için tasarlanmıştır. Bu alanda başarılı sonuçlar elde edilmesini 

sağlayan algoritma daha sonra doğrusal olmayan ve çok sınıflı problemler için 

kullanılabilecek şekilde genişletilmiştir.  

 

2.8.1 Doğrusal Ayrılabilen Sınıflar için DVM 

 

Doğrusal ayrılabilen verilerin sınıflandırılmasında genellikle örneklerin sınıf etiketleri {-1, 

+1} şeklinde gösterilmektedir. Örnekler, eğitim verisi işlenirken elde edilen karar 
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fonksiyonu ile sınıflara ayrıştırılmaktadır. Bu karar fonksiyonu kullanılarak eğitim verilerini 

doğrusal olarak ayırabilecek hiper düzlem oluşturulmaktadır (Şekil 2.10).  

 

 
Şekil 2.10. DVM ile elde edilen hiper düzlemler ve destek vektörleri. 

 

İki sınıflı yapıları birbirinden ayırabilmek için birden çok hiper düzlem çizilebilir. DVM bu 

hiper düzlemler arasında en optimum olanı, kendisine en yakın noktalar arsındaki uzaklığın 

en fazla olduğu hiper düzlemi belirleyerek bulmaktadır (Kavzoğlu & Çölkesen, 2010). Eş. 

2.6’da optimum hiper düzlemin bulunması için kullanılan karar fonksiyonu gösterilmiştir. 

 

𝑓𝑓(𝑥𝑥) = 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 ��𝜆𝜆𝑖𝑖𝑦𝑦𝑖𝑖(𝑥𝑥 ∙ 𝑥𝑥𝑖𝑖) + 𝑏𝑏
𝑘𝑘

𝑖𝑖=1

� (2.6) 

 

2.8.2 Doğrusal Ayrılamayan Sınıflar için DVM 

 

Doğrusal olarak ayrıştırılması mümkün olmayan veri kümelerinde eğitim verilerinin bir 

kısmının hesaplanan hiper düzlemin diğer tarafında kalması problemi oluşmaktadır. Söz 

konusu problemin çözümü girdi uzayında doğrusal olarak ayrılamayan verinin özellik uzayı 

olarak tanımlanan yüksek boyutlu bir uzayda görüntülenmesi ile sağlanmaktadır. DVM, 

radyal temelli (Eş. 2.7) ve çok terimli (Eş. 2.8) Kernel fonksiyonlarının yardımıyla doğrusal 

olmayan dönüşümler yaparak yüksek boyutta verileri doğrusal olarak ayırabilmektedir 

(Şekil 2.11  (Kavzoğlu & Çölkesen, 2010)).  

 

𝐾𝐾(𝑥𝑥,𝑦𝑦) = 𝑒𝑒ℸ|𝑥𝑥−𝑦𝑦|2  (2.7) 

𝐾𝐾(𝑥𝑥,𝑦𝑦) = (𝑥𝑥 ∙ 𝑦𝑦 + 1)𝑛𝑛 (2.8) 
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Kernel fonksiyonlarının kullanımıyla beraber DVM’nin sınıflandırıcı karar fonksiyonu Eş. 

2.9’daki şekilde tanımlanmaktadır (Ayhan & Erdoğmuş, 2014). 

 

𝑓𝑓(𝑥𝑥) = 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠�(𝑤𝑤𝑛𝑛, 𝑥𝑥𝑖𝑖) + 𝑏𝑏� = 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 ��𝑦𝑦𝑖𝑖𝑎𝑎𝑖𝑖 �∅(𝑥𝑥𝑖𝑖) ∙ ∅�𝑥𝑥𝑗𝑗��
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

� (2.9) 

 

 
Şekil 2.11. Kernel fonksiyonlarıyla yüksek boyutlu uzayda hiper düzlemin belirlenmesi. 

 

2.8.3 Çok Sınıflı Veriler için DVM 

 

Sınıf sayısının ikiden daha fazla olduğu durumlarda DVM algoritması yetersiz kalmaktadır. 

Bu sorunun çözümü için bire bir (one versus one) ve bire çok (one versus all) şeklinde ayrım 

yapan ikili sınıflandırıcılar oluşturulmaktadır.  

 

Bire bir sınıflandırıcısı, her bir sınıf ikilisi için yeni bir DVM eğitmektedir. Eğitilen 

DVM’ler arasında en çok +1 etiketine sahip olan sınıf belirlenmektedir ve atama buna göre 

yapılmaktadır. 

 

Bire çok sınıflandırıcısı ise yeni veriyi öncelikle bir sınıfa dahil etmektedir. Geriye kalan 

tüm sınıflar tek bir sınıf olarak kabul edilerek sınıf sayısı kadar iterasyonla yeni DVM’ler 

üretilerek birbirleri ile kıyaslanmaktadır. Bu işlem matematiksel olarak Eş. 2.10’daki gibi 

ifade edilmektedir. 
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𝛽𝛽0

(𝑛𝑛) + 𝛽𝛽𝑛𝑛𝑛𝑛𝑥𝑥0 (2.10) 
 

Oluşan 𝑠𝑠 adet DVM için  𝛽𝛽0 ve 𝛽𝛽 vektörleri bulunarak yeni veri en yüksek 𝑥𝑥0 değerinin 

bulunduğu sınıfa dahil edilmektedir (Metlek & Kayaalp, 2020). 

 

2.9 Çok Katmanlı Algılayıcı (ÇKA) 

 

Çok katmanlı algılayıcılar (ÇKA), tam bağlantılı bir ileri beslemeli yapay sinir ağı (YSA) 

modelidir. Bir ÇKA, bir giriş katmanı, bir gizli katman ve bir çıkış katmanı olmak üzere en 

az üç düğüm katmanından oluşmaktadır. Giriş düğümleri dışında her düğüm, doğrusal 

olmayan bir aktivasyon fonksiyonu kullanan bir nörondur. ÇKA, eğitim için geri yayılım adı 

verilen denetimli bir öğrenme tekniği kullanmaktadır. Çoklu katmanları ve doğrusal 

olmayan aktivasyonu, ÇKA'yı doğrusal bir algılayıcıdan ayırır. Bu özelliği sayesinde 

doğrusal olarak ayrılamayan verileri ayırt edebilmektedir (Cybenko , 1989).  

 

Veriler ilk aşamada giriş katmanına iletilmektedir. Giriş katmanı gelen verileri ilk ara 

katmana iletmektedir. Ara katmanlar problemin karmaşıklığına ve hata oranının 

yüksekliğine bağlı olarak birden fazla olacak şekilde tasarlanabilmektedir. Her katmanın 

çıkışında elde edilen veriler sonraki katmana girdi olarak verilmektedir. Son ara katmandan 

çıkan veriler çıkış katmanındaki düğümlere aktarılmaktadır ve önceki katmanlardan gelen 

verileri işleyerek ağın çıkışını belirlemektedir. Şekil 2.12’de iki giriş, bir çıkış ve iki ara 

katmanı bulunan dört katmanlı bir ÇKA modeli gösterilmiştir. 

 

ÇKA’larda bazı nöronlar, biyolojik nöronların aksiyon potansiyellerini veya tetikleme 

frekansını modellemek için geliştirilmiş doğrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonu 

kullanmaktadır. Yaygın olarak kullanılan her iki aktivasyon fonksiyonu da sigmoiddir ve 

Eş. 2.11 ve Eş. 2.12’deki şekilde tanımlanmaktadır. İlk eşitlik -1 ile 1 arasında değişen bir 

hiperbolik tanjant, ikinci eşitlik ise şekil olarak benzer ancak 0 ile 1 arasında değişen lojistik 

fonksiyondur. Burada 𝑦𝑦𝑖𝑖, 𝑠𝑠'inci düğümün (nöron) çıktısını, 𝑣𝑣𝑖𝑖 ise giriş bağlantılarının 

ağırlıklı toplamını temsil etmektedir.  
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Şekil 2.12. Dört katmanlı ÇKA yapısı. 

 

𝑦𝑦(𝑣𝑣𝑖𝑖) = tanh(𝑣𝑣𝑖𝑖) (2.11) 

𝑦𝑦(𝑣𝑣𝑖𝑖) = (1 + 𝑒𝑒−𝑣𝑣𝑖𝑖)−1 (2.12) 
 

Öğrenme, algılayıcıda her veri parçası işlendikten sonra beklenen sonuca kıyasla çıktıdaki 

hata miktarına bağlı olarak bağlantı ağırlıklarını değiştirerek gerçekleşir. Bu denetimli 

öğrenmeye bir örnektir ve doğrusal algılayıcıdaki en küçük ortalama kareler algoritmasının 

bir genelleştirmesi olan geri yayılım yoluyla gerçekleştirilmektedir (Murtagh, 1991).  

 

2.10 Hızlı Fourier Dönüşümü (FFT) 

 

Hızlı Fourier dönüşümü (Fast Fourier Transform – FFT) sinyal işleme uygulamalarında 

frekans analizinde oldukça yaygın kullanılan bir algoritmadır. FFT, bir dizinin Fourier 

dönüşümünü ya da ayrık Fourier dönüşümünü hesaplayarak bir sinyali bulunduğu uzaydaki 

– ki bu genellikle zaman uzayıdır – gösteriminden frekans uzayındaki gösterimine 

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

 

FFT algoritmaları ayrık Fourier dönüşümündeki dönüşüm matrisinin seyrek matrislere 

ayrıştırılarak N adet veriye sahip bir dizinin ayrık Fourier dönüşümünün karmaşıklığını 

𝑂𝑂(𝑁𝑁2)’den 𝑂𝑂(𝑁𝑁 log𝑁𝑁)’e dönüştürmektedir. Veri boyutunun fazla olması durumunda FFT, 

standart Fourier dönüşümlerinden çok daha hızlı çalışmaktadır. Eş. 2.13’te bir dizinin FFT 

ile frekans uzayındaki gösterimine dönüştürülmesi için kullanılan denklem gösterilmiştir 

(Alptürk & Kutlu, 2020). 
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𝑋𝑋𝑘𝑘 = �𝑥𝑥(𝑠𝑠)−𝑖𝑖�2𝜋𝜋×𝑘𝑘×𝑛𝑛
𝑁𝑁�

𝑁𝑁−1

𝑛𝑛=0

 (2.13) 

 

Sayılar teorisi, grup teorisi ve karmaşık sayı temelli, Prime-factor FFT algoritması, Bruun'un 

FFT algoritması, Rader'in FFT algoritması, Chirp Z-dönüşümü ve altıgen hızlı Fourier 

dönüşümü gibi birçok farklı FFT algoritması bulunmaktadır. Ancak genel olarak en yaygın 

kullanılan FFT algoritması adını JW Cooley ve John Tukey’den alan Cooley–Tukey FFT 

algoritmasıdır. IEEE’ye ait olan Computing in Science & Engineering adlı dergide FFT “20. 

Yüzyılın En Önemli 10 Algoritması” listesinde kendisine yer bulmuştur (Dongarra & 

Sullivan, 2000). 

 

2.11 Korelasyon Bazlı Öznitelik Seçimi 

 

Korelasyon, bağımlı ve bağımsız değişkenler arasındaki doğrusal ilişkiyi ve ilişki yönünü 

gösteren istatistiksel bir ölçüdür. Korelasyon ilişkisinin gücünü analiz edebilmek için 

korelasyon katsayıları kullanılmaktadır. İlk olarak Francis Galton tarafından bulunan 

Pearson çarpım-moment korelasyon katsayısı yaygın olarak kullanılan katsayı modelidir 

(Eş. 2.14). Bu modelde katsayılar [-1, +1] aralığında bir değer almaktadır. Pozitif değerler 

aynı yöndeki doğrusal ilişkiyi, negatif değerler ise ters yöndeki doğrusal ilişkiyi 

göstermektedir. Korelasyon katsayısının 0 olduğu durumlarda söz konusu değişkenler 

arasında doğrusal bir ilişki bulunmamaktadır (Miles & Banyard, 2007).  Person korelasyon 

katsayılarına göre ilişki durumları Çizelge 2.1‘de gösterilmiştir. 

 

Çizelge 2.1. Pearson korelasyon katsayılarına bağlı ilişki gücü. 
Pearson korelasyon katsayısı (r) İlişki Gücü 
r = 0.00 – 0.25 Çok Zayıf İlişki 
r = 0.26 – 0.49 Zayıf İlişki 
r = 0.50 – 0.69 Orta İlişki 
r = 0.70 – 0.89 Güçlü İlişki 
r = 0.90 – 1.00 Çok Güçlü İlişki  

 

𝜌𝜌𝑋𝑋,𝑌𝑌 =
𝐸𝐸(𝑋𝑋𝑋𝑋) − 𝐸𝐸(𝑋𝑋)𝐸𝐸(𝑋𝑋)

�𝐸𝐸(𝑋𝑋2) − 𝐸𝐸2(𝑋𝑋)  �𝐸𝐸(𝑋𝑋2)𝐸𝐸2(𝑋𝑋)
 (2.14) 

 

Eş. 2.14’te belirtilen X ve Y değerleri değeri iki bağımsız değişkeni temsil etmektedir. E 

değişkeni ise bu iki bağımsız değişken için matematiksel beklenti değeridir.  
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2.12 Yöntem 

 

Bu tez çalışmasında AD620 ve AD8232 ile iki farklı devre tasarımı gerçekleştirilmiştir. İki 

enstrümantasyon yükselticiye de bir RC pasif alçak geçiren devresi bağlanmıştır ve sonuçlar 

birbiri ile karşılaştırılmıştır. Karşılaştırma sonucunda daha düşük maliyetle daha yüksek 

performans elde edilen AD8232 kullanılarak taşınabilir EEG cihazının tasarımı 

gerçekleştirilmiştir.  

 

Her iki enstrümantasyon yükseltici entegresine de aynı RC pasif alçak geçiren filtre devresi 

bağlanmıştır. AD620 ve AD8232’nin çıkış frekansları 1 KHz olarak tasarlanmıştır. EEG 

sinyallerinin bu frekans seviyesinde tespit edilmesi kas hareketleri ve çevredeki diğer etkiler 

de göz önünde bulundurulduğunda imkânsız olacaktır. Bu nedenle EEG sinyallerinin 

okunabilir olduğu frekans seviyesinde bir alçak geçiren filtre ihtiyacı oluşmuştur. 100 Hz 

üzerinde frekansa sahip olan sinyaller EEG sinyallerinin tespit edilmesini ve işlenmesini 

zorlaştırmaktadır. Bu nedenle yaklaşık 100 Hz kesme frekansına sahip bir alçak geçiren filtre 

kullanılması gerekmektedir. RC pasif alçak geçiren filtre için kesme frekansı Eş. 2.2’deki 

formül ile hesaplandığından bu çalışmada 𝑅𝑅 = 15,6Ω ve 𝜋𝜋 = 100 µ𝐹𝐹 olarak kullanılmıştır. 

Alçak geçiren filtrenin minimum sayıda devre elemanı içermesi taşınabilir bir tasarım için 

önemli olduğundan ve bu devre elemanlarının kolay ulaşılabilir olmasının maaliyeti 

düşüreceğinden piyasada kolayca temin edilebilen 1 adet 10Ω, 1 adet 5,6Ω direnç ile birlikte 

1 adet 100µF kondansatör kullanılarak sistemin nihai RC pasif alçak geçiren filtresi 

tasarlanmıştır. Eş. 2.15’te kullanılan kondansatör ve dirençler ile kesme frekansı 102,02 Hz 

olarak belirlenmiştir.  

 

𝐹𝐹kesme =
1

2πRC
 

=
1

2𝜋𝜋 × 15,6Ω × 100µ𝐹𝐹
 

=
1

2𝜋𝜋 × 15,6 × 10−4
 

=
1

2𝜋𝜋 × 15,6 × 0,0001
 

 
= 102,02 𝐻𝐻𝐻𝐻. 

(2.15) 

 

Kesme frekansı için kullanılan formülde direnç değeri ohm (Ω) cinsinden, kondansatör 

değeri ise Farad (F) cinsinden verilmektedir. RC alçak geçiren filtre için kullanılan 100 
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mikro Farad (µF) 0,0001 Farad’a eşittir. Şekil 2.13’te bu çalışmada kullanılan devre 

elemanlarının RC pasif alçak geçiren filtre şeması üzerindeki değerleri gösterilmiştir. 

Tasarlanan filtrenin Bode grafiği ise Şekil 2.14’te gösterilmiştir.  

 

 
Şekil 2.13. RC pasif alçak geçiren fitre şeması üzerinde devre elemanlarının gösterimi. 

 

 
Şekil 2.14. Uygulanan RC alçak geçiren filtrenin Bode grafiği. 

 

RC alçak geçiren filtre uygulandıktan sonra 100 Hz kesme frekansından daha düşük sinyaller 

tespit edilebilir ve işlenebilir duruma gelmiştir. Filtrenin test edilmesi amacıyla bir sinyal 

üretici ile tasarlanan devreye 180 Hz örnekleme frekansına sahip 10 saniyelik sinüs sinyalleri 

gönderilmiştir. Şekil 2.15’te sinyal üreticiden gürültülü bir ortamda doğrudan alınan sinüs 

sinyalinin grafiği gösterilmiştir. Şekil 2.16’da ise RC alçak geçiren filtre bağlanarak elde 

edilen sinyalin grafiği gösterilmiştir. 
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Şekil 2.15. RC alçak geçiren filtreden önce elde edilen sinüs sinyali. 

 

 
Şekil 2.16. RC alçak geçiren filtreden sonra elde edilen sinüs sinyali. 

 

RC alçak geçiren filtrenin 102,02 Hz kesme frekansına sahip olması, yüksek frekanslı 

gürültülerin 1 mV seviyesindeki sinüs sinyalinden ayrıştırılmasını sağlamıştır. Grafikler 

incelendiklerinde filtreleme işleminin ardından sinyal gücünde zayıflama meydana geldiği 

görülmektedir. Bu zayıflama yüksek seviyede olmadığından göz ardı edilebilir. Donanımsal 

filtrelemelerin sonucunda sinyal gücünde zayıflama kaçınılmazdır. Hem bu nedenle hem de 

donanım maliyetini düşük tutmak amacıyla donanımsal RC pasif alçak geçiren filtre tek 

katmanlı tercih edilmiştir. Katman sayısının artması hem üretim ve alan maliyetini 

arttıracaktır hem de sinyal genliğinin daha da küçülmesine sebep olacaktır.  

 

RC pasif alçak geçiren filtrenin tasarımı tamamlandıktan sonra AD620 ve AD8232 

enstrümantasyon yükselticiler ile birleştirilerek Şekil 2.17 ve Şekil 2.18’de gösterilen 

devreler oluşturulmuştur.  

 

AD620, bir negatif beslemeye ihtiyaç duyduğundan devreye ICL7660 DC çevirici entegresi 

bağlanmıştır. Bu sayede AD620’nin 4 numaralı pininden negatif besleme ekstra bir güç 

jeneratörü olmadan sağlanabilmiştir. AD8232 ise kendi içerisinde DC çevirici modülü 

bulundurduğundan negatif beslemeye ihtiyaç duymamaktadır. Bu nedenle ve yine içerisinde 

belirli gürültüleri engellemek için halihazırda filtreler bulundurduğu için AD620’den daha 

düşük bir maliyete sahiptir. 
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Şekil 2.17. AD620 kullanılarak tasarlanan devre. 

 

 
Şekil 2.18. AD8232 kullanılarak tasarlanan devre. 
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Tasarlanan devreler ile göz kırpma hareketi sırasında EEG sinyalleri kaydedilmiştir. Göz 

kırpma, yüksek genlikli pikler yaratabileceği için tespiti ve incelenmesi kolay olacağından 

bu hareket tercih edilmiştir. Şekil 2.19’da iki devreden alınan sinyallerin karşılaştırması 

gösterilmiştir. AD620 ile alınan sinyallerde yüksek frekanslı gürültüler gözlemlenmiştir.  

 

 
Şekil 2.19. AD620 ve AD8232 ile göz kırpma sırasında kaydedilen EEG sinyalleri. 

 

Frekans analizi yapılması için iki sinyalin de FFT’si alınarak karşılaştırılmıştır (Şekil 2.20). 

Frekans analizinde açıkça görüleceği üzere AD620 ile alınan sinyallerde 45-50 Hz. arasında 

yüksek miktarda gürültü bulunmaktadır. Bu durum EEG sinyallerinin gama dalgalarının 

tespit edilebilirliğini oldukça zorlaştıracaktır. Gürültünün yüksek olduğu frekans aralığı için 

notch filtre uygulaması yapılabilir ancak bu anlamlı 50 Hz altı EEG sinyallerini de 

sönümleyeceğinden yalnızca gama dalgalarının kullanılmayacağı spesifik çalışmalar için 

kullanışlı olacaktır. Ayrıca ekstra bir filtre fazladan maliyet anlamına geleceğinden 

tasarlanacak olan cihaza gürültü bakımından daha verimli olan, dolayısıyla maliyeti daha 

düşük ve kapladığı alan daha küçük olan AD8232 tercih edilmiştir. Çalışmanın bundan 

sonraki kısımlarında AD8232 baz alınarak devam edilecektir.  
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Şekil 2.20. AD620 ve AD8232 ile göz kırpma sırasında kaydedilen EEG sinyallerinin FFT 

analizi. 

 

Enstrümantasyon yükseltici ve RC pasif alçak geçiren filtrenin test aşamaları 

sonuçlandırıldıktan sonra filtre çıkışı ESP 8266-12E kablosuz haberleşme modülünün 

analog girişine bağlanmıştır. ESP 8266-12E üzerinde bulunan analog pin 3.3 V 

desteklememektedir. Giriş gerilimi 0-1 V arasında olmak zorundadır. Bu nedenle filtre 

çıkışında elde edilen ve 3.3 V olan çıkış geriliminin indirgenmesi gerekmektedir. Bu 

indirgemeyi sağlamak için Eş. 2.16’da gösterilen denklem kullanılmaktadır. 𝑅𝑅1 direnci 

sinyalin girişine bağlandıktan sonra 𝑅𝑅1 ve 𝑅𝑅2’nin birbirine seri bağlandığı noktadan çıkış 

alınarak voltaj indirgenmesi gerçekleşmektedir. Şekil 2.21’de tasarlanan sistemin genel 

devre şeması gösterilmiştir. 

 

𝑉𝑉ç𝚤𝚤𝑘𝑘𝚤𝚤ş = 𝑉𝑉𝑔𝑔𝑖𝑖𝑔𝑔𝑖𝑖ş
𝑅𝑅2

𝑅𝑅1 + 𝑅𝑅2
 (2.16) 
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Şekil 2.21. Tasarlanan sistemin genel devre şeması. 

 

ESP 8266-12E programlanarak analog girişinden aldığı verileri ESP-01 kablosuz 

haberleşme modülü kullanılarak tasarlanan kablosuz alıcıya Wi-Fi direkt bağlantısı 

üzerinden göndermesi sağlanmıştır. Wi-Fi direkt, iki Wi-Fi modülünün birbirleri ile 

doğrudan seri haberleşmelerini sağlamaktadır. Modüllerin birbirleri dışındaki kablosuz 

haberleşme araçları tarafından görünmemeleri ve TCP bağlantısı kurarak veri kaybı 

yaşamadan haberleşmeleri için ideal bir yöntemdir.  

 

Sinyallerin bilgisayara aktarılması için Python programlama dili kullanılarak ESP-01 

kablosuz haberleşme modülü ile tasarlanan kablosuz alıcıdan elde edilen sinyallerin anlık 

olarak işlenebileceği ve kaydedilebileceği bir masaüstü uygulaması geliştirilmiştir. 

Uygulama üzerinde sinyallere anlık olarak yazılımsal alçak geçiren filtre uygulanmıştır ve 

kullanıcı arayüzündee filtrelenmiş sinyalin yanı sıra FFT ve histogram grafiklerine de yer 

verilmiştir. Yazılımsal alçak geçiren filtrenin kesme frekansı 100 Hz olarak belirlenmiştir. 

Yazılımsal filtre 4 katmanlı olacak şekilde programlanmıştır. Bu sayede donanımsal RC 

pasif alçak geçiren filtreden çıkan sinyaller ile birlikte toplamda 5 katmanlı bir alçak geçiren 

filtre oluşturulmuştur. Şekil 2.22’de yazılımsal alçak geçiren filtre uygulanmayan EEG 

sinyalinin gerçek zamanlı grafiği gösterilmiştir. Sinyalde yüksek frekanslı gürültüler 

bulunduğu açıkça görülmektedir.  
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Şekil 2.22. Yazılımsal filtreleme işleminden geçirilmeyen EEG sinyalinin grafiği. 

 

Şekil 2.23’te Şekil 2.22’deki sinyal ile eşzamanlı olarak alınan ve yazılımsal alçak geçiren 

filtre uygulanarak gürültülerden arındırılan EEG sinyalinin grafiği gösterilmiştir.  

 

 
Şekil 2.23. Yazılımsal filtreleme işleminden geçirilen EEG sinyalinin grafiği. 

 

Sinyaller üzerinde ilk olarak FFT ile frekans analizi yapılmaktadır. FFT ile frekans 

spektrumu çıkarılan sinyallerin her 4 Hz’lik veri bloğu için öznitelik çıkarımları 

yapılmaktadır. Bunun nedeni delta, teta, alfa, beta ve gama dalgalarının ayrımını yapabilmek 

ve beyinsel aktivitelerin hangi dalga grubunda ne kadar etkili olduğunu anlayabilmektir. Bu 

sayede farklı aktiviteler sırasında kaydedilen sinyallerin öznitelikleri arasında farklar 

oluşacağından sınıflandırma başarımının artması hedeflenmiştir.  
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2.12.1 Öznitelik Çıkarımı 

 

FFT uygulanan sinyallerin her 4 Hz’lik bloğu için 6 adet öznitelik çıkarım yöntemi 

uygulanmıştır. Bu yöntemler sırasıyla veri bloğunun ortalaması, maksimum noktası, 

minimum noktası, standart sapması, çarpıklık değeri ve basıklık değeridir (Alptürk & Kutlu, 

2020). Ortalama, minimum nokta ve maksimum nokta belirlendikten sonra standart sapma 

hesaplanarak öznitelikler dizisine eklenmektedir. Eş. 2.17’de 4 Hz’lik blok için kullanılan 

standart sapma genel denklemi gösterilmiştir (Spiegel & Stephens, 1999). Eş. 2.17’de 

belirtilen formülde 𝑠𝑠, veri kümesindeki eleman sayısını, 𝑥𝑥𝑖𝑖, i indisindeki değeri, �̅�𝑥 ise veri 

kümesinin aritmetik ortalamasını temsil etmektedir. 

 

𝜎𝜎 = �
1
n
�(𝑥𝑥𝑖𝑖 + �̅�𝑥)2
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

 (2.17) 

 

Çarpıklık değeri Eş. 2.18’de gösterilen denklem ile hesaplanmaktadır. Burada �̅�𝑥 örneklem 

ortalamasını, 𝑥𝑥𝑖𝑖 i indisinde bulunan değeri, 𝑚𝑚3 örneklemin üçüncü merkez momentini ve 

𝑚𝑚2 örneklem varyansını temsil etmektedir (Spiegel & Stephens, 1999). 

 

𝑠𝑠1 =
𝑚𝑚3

𝑚𝑚2

3
2

=
√𝑠𝑠∑ (𝑥𝑥𝑖𝑖 + �̅�𝑥)2𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

(∑ (𝑥𝑥𝑖𝑖 + �̅�𝑥)2𝑛𝑛
𝑖𝑖=1 )

3
2

 (2.18) 

 

Son öznitelik olarak basıklık değeri hesaplanmaktadır ve öznitelikler dizisine eklenmektedir. 

Basıklık değeri Eş. 2.19’da gösterilen denklem ile hesaplanmaktadır. Burada 𝑚𝑚4 örneklem 

ortalaması etrafındaki örneklem dördüncü momentini, 𝑚𝑚2 ise ortalama etrafındaki ikinci 

momenti temsil etmektedir. Ayrıca diğer denklemlerle benzer şekilde �̅�𝑥 örneklem 

ortalamasını ve 𝑥𝑥𝑖𝑖 i indisinde bulunan değeri temsil etmektedir (Spiegel & Stephens, 1999). 

 

𝑠𝑠2 =
𝑚𝑚4

𝑚𝑚2
2 − 3 =

𝑠𝑠∑ (𝑥𝑥𝑖𝑖 + �̅�𝑥)4𝑛𝑛
𝑖𝑖=1

(∑ (𝑥𝑥𝑖𝑖 + �̅�𝑥)2𝑛𝑛
𝑖𝑖=1 )2 − 3 (2.19) 

 

Öznitelik çıkarımları FFT veri setinde bulunan 100 Hz’lik verinin her 4 Hz’lik blou için arka 

arkaya yapılmaktadır. Elde edilen öznitelikler bir dizide tutulmaktadır ve sınıflandırma 
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fonksiyonlarına gönderilmektedir. Her 1 saniyelik EEG sinyali için 100 FFT verisi 

oluşmaktadır. Bunun sebebi kesme frekansının 100 Hz olarak belirtilmiş olmasıdır. 4 Hz’lik 

veri blokları ayrıştırıldığında her saniye için 25 adet veri bloğu oluşmaktadır. Her veri bloğu 

için 6 öznitelik çıkarıldığı için toplamda saniyedeki EEG kaydı başına 150 öznitelik elde 

edilmektedir. Bu aşamadan sonra korelasyon bazlı öznitelik seçimi yapılmaktadır ve 0,7 

olarak belirlenen eşik değerinden daha güçlü öznitelikler sınıflandırma için seçilmektedir. 

Çizelge 2.2’de 10 öznitelik için korelasyon matrisi ve eşik değerinden daha güçlü olan 

özniteliklerin seçimi gösterilmiştir. 

 

Çizelge 2.2. Korelasyon bazlı öznitelik seçimi tablosu. 
Öznitelik 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 
1 1,000 0,674 0,959 0,990 0,763 0,671 0,769 0,655 0,729 0,706 
2 0,674 1,000 0,794 0,572 0,802 0,794 0,837 0,617 0,709 0,733 
3 0,959 0,794 1,000 0,919 0,842 0,743 0,851 0,722 0,792 0,756 
4 0,990 0,572 0,919 1,000 0,702 0,600 0,701 0,617 0,678 0,650 
5 0,763 0,802 0,842 0,702 1,000 0,808 0,962 0,905 0,859 0,730 
6 0,671 0,794 0,743 0,600 0,808 1,000 0,918 0,485 0,791 0,756 
7 0,769 0,837 0,851 0,701 0,962 0,918 1,000 0,770 0,869 0,774 
8 0,655 0,617 0,722 0,617 0,905 0,485 0,770 1,000 0,714 0,540 
9 0,729 0,709 0,792 0,678 0,859 0,791 0,869 0,714 1,000 0,826 
10 0,706 0,733 0,756 0,650 0,730 0,756 0,774 0,540 0,826 1,000 

 

Güçlü özniteliklerin seçimi sonrasında elde edilen yeni öznitelik kümesi KNN ve DVM ve 

ÇKA algoritmaları ile sınıflandırılmıştır ve sonuçlar birbiriyle karşılaştırılmıştır. Şekil 

2.24’te sinyaller bilgisayara aktarıldıktan sonra uygulanan tüm işlemlerin aşamaları 

gösterilmiştir. 

 

 
Şekil 2.24. EEG sinyallerine uygulanan yazılımsal işlemler. 
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3. BULGULAR 
 

Bu tez çalışmasında 4 kadın ve 7 erkek olmak üzere 20-26 yaş aralığındaki 11 sağlıklı 

gönüllüden, kendilerinden istenen 3 durum (dinlenme durumu, göz kırpma ve gülme 

durumu) sırasında; her durumdan 10 tekrar olmak üzere 120 Hz örnekleme frekansına sahip 

toplamda 330 EEG sinyali verisi toplanmıştır. Sinyallerin özniteliklerinin çıkarılması, 

korelasyon bazlı güçlü özniteliklerin seçiminin yapılaması ve sınıflandırılması sonucunda 

elde edilen veriler birbirleriyle karşılaştırılmıştır. Karşılaştırmada ham verilerin, FFT 

uygulanarak öznitelikleri çıkarılmış verilerin ve korelasyon bazlı güçlü özniteliklerin 

seçiminden sonra elde edilen verilerin sınıflandırma sonuçları kullanılmıştır. Şekil 3.1’de 

işlenmemiş EEG verilerinin doğrudan 3 sınıflandırma yöntemi ile sınıflandırılmasıyla elde 

edilen sonuçlar gösterilmiştir. Üç yöntemde de gülme durumunun doğru sınıflandırma 

oranının oldukça düşük olduğu gözlemlenmiştir. Göz kırpma durumunun başarım yüzdesi 

de kabul edilebilir düzeyin altında kalmıştır. %75 ve üzeri başarım yüzdesine sahip olan tek 

sınıf dinlenme durumu olmuştur. Dinlenme durumunda sınıflandırma başarımı en yüksek 

algoritma KNN algoritması olmuştur. 

 

 
Şekil 3.1. İşlenmemiş EEG verilerinin sınıflandırma sonuçları. 

 

Şekil 3.2’de işlenmemiş verilerde korelasyon bazlı öznitelik seçimi yapılarak sınıflandırma 

gerçekleştirildiğinde ortaya çıkan başarım yüzdeleri gösterilmiştir. 
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Şekil 3.2. İşlenmemiş verilerde korelasyon bazlı sınıflandırma sonuçları. 

 

İşlenmemiş verilerde korelasyon bazlı öznitelik seçiminin de başarım yüzdelerinde etkisinin 

hiç olmadığı görülmüştür.  

 

Elde edilen bulgular doğrultusunda EEG verilerinde filtreleme yapılmadan ve öznitelik 

çıkarımı gerçekleştirilmeden yapılan sınıflandırma işlemlerinin başarım oranları oldukça 

düşük bulunmuştur.  

 

 
Şekil 3.3. Filtrelenmiş EEG verilerinin FFT uygulanarak özniteliklerinin çıkarılması ile 

yapılan sınıflandırma sonuçları. 
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İşlenmemiş EEG sinyallerinin yazılımsal alçak geçiren filtre ile filtrelenmesi ve Şekil 2.24’te 

gösterilen öznitelik çıkarma yöntemleri ile özniteliklerinin çıkarılmasının ardından yapılan 

sınıflandırma sonuçları Şekil 3.3’te gösterilmiştir. Başarımda işlenmemiş verilere oranla 

yüksek bir artış görülmüştür. Üç sınıflandırma algoritmasında da işlenmemiş verilerde 

oldukça düşük başarım görülen gülme durumu sinyallerinin sınıflandırma başarım oranı 

büyük artış göstermiştir.  

 

Öznitelik çıkarma yöntemlerinin uygulanmasının ardından korelasyon bazlı öznitelik seçimi 

ile güçlü öznitelikler seçilerek halihazırda kabul edilebilir düzeyde olan başarım oranının 

daha da yükseltilmesi amaçlanmıştır. Şekil 3.4’te bu tez kapsamında önerilen öznitelik seçim 

ve sınıflandırma yöntemlerinin tümü kullanılarak elde edilen başarım sonuçları 

gösterilmiştir.  

 

 
Şekil 3.4. İşlenmiş EEG verileninin özniteliklerinin korelasyon bazlı öznitelik seçim 

algoritması ile seçilen güçlü özniteliklerinin sınıflandırma sonuçları. 

 

Elde edilen bulgular doğrultusunda kullanılan yöntemlerin sınıflandırma başarım oranlarını 

oldukça arttırdığı gözlemlenmiştir. Tüm işlemlerin ardından 3 sınıflandırma algoritmasında 

da en düşük başarım oranı %82 olarak ölçülmüştür. Çizelge 3.1’de bu tez çalışmasında 

kullanılan sınıflandırma algoritmalarının nihai sınıflandırma başarımları gösterilmiştir. Bu 

başarım oranlarına göre en yüksek başarıma sahip sınıflandırma algoritması ÇKA olmuştur. 

En düşük başarıma sahip durum gülme durumu olmuştur. Bunun en büyük nedeni gülme 
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sırasında oldukça fazla kasta kasılma meydana gelmesi ve EEG sinyallerinin tespitini 

zorlaştırılmasıdır.  

 

Çizelge 3.1. Sınıflandırma algoritmalarının nihai başarım oranlarının karşılaştırılması. 
Oranlar/Algoritmalar KNN DVM ÇKA 
En Düşük %82 %82 %87 
Ortalama %88 %85,7 %88,7 
En Yüksek %96 %91 %92 

 

Elde edilen sonuçlar doğrultusunda tasarlanan cihazın EEG sinyallerinin toplanması ve 

işlenmesi konusunda oldukça kullanışlı olduğu gözlemlenmiştir. Bununla birlikte 

güvenilirliği kabul görmüş güncel bir EEG kayıt cihazı olan Emotic Epoc+ ile karşılaştırma 

yapılması adına her iki cihazdan da yumruk sıkma eylemi sırasında sinyaller kaydedilmiştir 

ve hem zaman ekseninde hem de frekans ekseninde incelenmiştir. Yumruk sıkma eylemi bir 

motor hareketi olduğundan ve beynin frontal lobu tarafından yönetildiğinden bu eylem 

seçilmiştir. Şekil 3.5’te her iki cihazdan alınan sinyallerin zaman eksenindeki karşılaştırması 

gösterilmiştir.  

 

  
Şekil 3.5. Emotiv Epoc+ ve tasarlanan EEG kayıt cihazı ile yumruk sıkma hareketi sırasında 

kaydedilen sinyallerin zaman eksenindeki karşılaştırması. 
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Her ne kadar zaman eksenindeki iki grafikte de sinyallerin genliklerinin ve frekanslarının 

benzerliği görülüyor olsa da frekans ekseninde de inceleme gerçekleştirilmesi, 

karşılaştırmanın doğruluğu açısından önem arz etmektedir. Bu nedenle iki sinyalin de FFT’si 

alınarak frekans bandında analizi yapılmıştır (Şekil 3.6). 

 

 
Şekil 3.6. Emotiv Epoc+ ve tasarlanan EEG kayıt cihazı ile yumruk sıkma hareketi sırasında 

kaydedilen sinyallerin FFT'si alınarak frekans eksenindeki karşılaştırması. 

 

İki sinyalin frekans analizi yapıldığında aynı eylem için benzer sonuçlar üretildiği 

gözlenmiştir. Yumruk sıkma hareketi tüm motor hareketleri gibi beta dalgaları ürettiğinden 

13-30 Hz. bandındaki sinyallerde hareketlenmeler olduğu her iki cihazdan alınan kayıtlarda 

net bir şekilde görülmüştür. Bu bulgular doğrultusunda tasarlanan cihazın frontal lobda 

işlenen verilerin tespitinde ve incelenmesinde kullanılabilirliği doğrulanmıştır. 
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4. SONUÇ VE ÖNERİLER 
 

Bu tez kapsamında taşınabilir bir EEG ölçüm ve kayıt cihazı tasarımı sunulmuştur ve 

tasarlanan cihaz uygulamalar ile desteklenmiştir. Kafatası üzerindeki FP1 ve FP2 

kanallarının faz farkına dayalı sinyal toplama özelliğinde olan EEG cihazı 1 referans girişi 

olacak şekilde tasarlanmıştır. 3 elektrotlu ve tek kanallı yapıya sahiptir. Donanımsal RC 

pasif alçak geçiren filtre ile gürültülü sinyal oluşmasının önüne geçmektedir. Tasarlanan 

cihazın üç boyutlu tasarım modeli Şekil 4.1‘de gösterilmiştir. Alın bölgesindeki FP1 ve FP2 

kanallarına denk gelecek şekilde eklenen iki elektrot ve sağ kulak arkasındaki P10 kanalına 

denk gelecek şekilde bir referans elektrodu cihaza entegre edilmiştir. Şekil 4.2‘de ESP-01 

kullanılarak tasarlanan kablosuz alıcı modül ve Şekil 4.3’te cihazın donanım ve uygulama 

katmanlarının genel diyagramı gösterilmiştir. 

 

 
Şekil 4.1. Tasarlanan cihazın 3 boyutlu modeli. 

 

 
Şekil 4.2. ESP-01 kullanılarak tasarlanan kablosuz alıcı modül. 
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Şekil 4.3. Tasarlanan cihazın ve uygulamanın tüm aşamalarını gösteren diyagram. 

 

EEG sinyallerinin sınıflandırılması için işlenmemiş verilerin yazılımsal alçak geçiren bir 

filtre ile gürültülerden arındırılması, ardından FFT uygulanarak frekans bloğu bazında 

öznitelik çıkarılması ve korelasyon bazlı öznitelik seçimi ile güçlü özniteliklerin seçilerek 

sınıflandırma başarımının yükseltilmesi için 3 aşamalı bir yöntem önerilmiştir. Önerilen 

yöntem ile elde edilen verilerin KNN, DVM ve ÇKA algoritmaları ile sınıflandırılması 

sonucunda başarım yüzdesini oldukça yükselttiği gösterilmiştir. 

 

Üretilen taşınabilir EEG ölçüm cihazının mimik ve motor hareketleri gibi frontal loba bağlı 

işlevlerin gerçekleştirilmesi sırasında topladığı sinyallerin anlamlı olduğu önerilen yöntem 

ve uygulanan algoritmalarla kanıtlanmıştır.  

 

EEG sinyallerinin incelenmesi için tasarlanan kullanıcı arayüzü üzerinde taşınabilir EEG 

cihazından anlık olarak aktarılan ve filtrelenen sinyallerin grafiği, FFT uygulandıktan 

sonraki frekans bandı grafiği ve histogram grafiği gösterilmektedir. Cihaz ile bağlantı 

durumu da arayüz üzerinde gösterilmekte olup bağlantı devam ettiği sürece aktarılan 

verilerin saniye cinsinden belirtilen süre boyunca kaydedilmesine olanak tanınmaktadır. 

Şekil 4.4’te kullanıcı arayüzünün “Grafik Analizi” sekmesi gösterilmiştir. 
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Şekil 4.4. Taşınabilir EEG kayıt cihazı için tasarlanan kullanıcı arayüzü. 

 

Arayüz üzerinde anlık sınıflandırma yapılarak duygu ve mimik analizi de 

gerçekleştirilmektedir. Yüz animasyonu sekmesine geçildiğinde uygulama, 

sınıflandırmaları otomatik olarak başlatıp EEG cihazının bağlı olduğu kişinin yüz 

mimiklerini en doğru şekilde tahmin etmeye çalışmaktadır. Şekil 4.5’te yüz animasyonu 

sekmesinde stabil durumda ve gözler açık şekilde alınan sinyallerin anlık sonuçları 

gösterilmiştir.  

 

Şekil 4.6’da dinlenme moduna geçerken gözlerin kapatılması sırasında ve Şekil 4.7’de 

gülme eylemi sırasında yapılan sinyal analizi ile uygulamanın verdiği sonuç gösterilmiştir. 

Eylemler her bir saniyede alınan EEG sinyallerinin işlenerek mimik hareketinin 

sınıflandırma sonucunda tespit edilmesiyle uygulamanın yüz animasyonu sekmesinde 

gösterilmektedir. 
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Şekil 4.5. Stabil ve gözler açık durumdayken mimik analizi. 

 

 

 
Şekil 4.6. Dinlenme modunda ve gözler kapalı durumdayken mimik analizi. 
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Şekil 4.7. Gülme eylemi gerçekleştirilirken mimik analizi. 
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