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OZET

Beyin bilgisayar ara yiiz sistemleri hicbir harekete gerek kalmadan, insanlara
mesaj veya komut gondermeyi saghyor. Ayrica fel¢ olan Kisilere dis diinyayla
irtibatina imkan yaratiyor. Bu calismada beyinden elde edilen steady-state
gorsel uyarilmis potansiyel (SSVEP) sinyallerin iizerinde cesitli isaret isleme
yontemleri incelenmistir. Siizgecleme, 6zellik ¢ikarma, siniflandirma elde edilen
sinyallerin isaret islemesinde 6nemli asamalarindan sayilmaktadir. Siizgecleme
icin Butterworth siizgecleme, Uygulamah Siizgec, LMS Algoritmasi ele
alinmistir. Ozellik cikarmada TF- tabanh o6zellik ¢ikarma and Single Value
distribution ( SVD) kullanilan onemli yontemlerden sayilmaktadir.
Smiflandirmada K En Yakin Komsuluk, sinaptik sinir aginda Dalgacik
Doniisiim Paketi, Destek Vektor Makineleri goz oniinde bulunmustur. Daha
sonra Graz Teknik Universitesi beyin bilgisayar ara yiiz labin dan elde edilen
gercek SSVEP sinyaller isleme alinip ve sonuclar kiyaslanarak onemli bilgiler

elde edilmistir.
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ABSTRACT

Brain Computer Interface (BCI) system improves people ability to send
massages and comments without movement, in the same time BCI system asists
disable people to contact with their environment by removing motor function
limitation. In this study, different signal processing methods are applied over
steadt-state visula evoked potential (SSVEP) signals, induced from brain
electrical activity. Filtering, feature extraction, classification are main steps of
signal processing. For fitlerin; Butterworth fitler, applied fitler, LMS
algorithma are investigated. TF- based fiature extraction and Single Value
distribution ( SVD) are used for feature extraction. For classification K En close
ajusent, wavelet transform paket and vector machins methods are consentrated.
The result of these methods is investigated over aqcuired real data from
lablatory of technical university of Graz. The results are compared to each

other and significant information is obtained.
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1. GIRIS

Beyin Bilgisayar Ara yiiz (BBA), kisinin sadece beyin aktivitesini yorumlayarak bazi
elektronik cihazlarin kontrol edilebilmesini amaglayan bir sistem ve bir arastirma
konusudur. Bu sistem ile, fel¢ nedeniyle viicudunun biiyiik bir kismini1 kontrol
edemeyen fakat bilinci acik olan kisilerin dis diinya ile iletisim kurabilmeleri,
tekerlekli sandalye, bilgisayar gibi cihazlar diistinerek ve odaklanarak kontrol
etmeleri miimkiindiir [15]. Basit olarak, beyindeki bazi norofizyolojik olgularin
algilanmasina dayanan bu sistemin temel yap1 taslarini, biyoaktivite oOl¢iim
donanimlari, sinyal isleme yontemleri ve Orlintii siniflandirma algoritmalari
olusturmaktadir. BBA konusunda diinyada yapilan ¢alismalar 30 yillik bir gegmise
sahiptir. Ulkemizde de son 10 sene icinde bu alanda gerceklestirilen calismalar

mevcuttur.

BBA arastirmalarinda birgok non-invaziv ve invaziv sinyal elde etme teknikleri
kullanilmaktadir. Non-invaziv elektroansefalografi (EEG) ve magnetoensefalografi
(MEG) de, beyin elektromanyetik faaliyeti, kafatasi iizerine yerlestirilen elektrotlar
ile olgiiliir. Invazif elektrokortikografi (ECOG), tek mikro elektrot (ME), mikro-
elektrot dizi (MEA) ve yerel alan potansiyelleri (LFPs), yontemlerinde, beyin
kortikal aktivitesini 6lgmek i¢in elektrotlar kafatasi i¢ine cerrahi olarak yerlestirilir.
Fonksiyonel Manyetik Rezonans Goriintiileme (FMRI) ve Yakin Kizilotesi
Spektroskopi (NIRS) yontemlerinde, beyin kan oksijenlenme diizeyi bolgesel
degisiklikleri non-invaziv olarak algilanir. Bu yontemler BBA arastirmalarinda
kullanilan non-invasiv yonetenlerdir. Bu teknikler arasinda EEG, donanim diisiik
maliyetli, diislik riskli ve tasmabilirlik nedeniyle, bu ¢alismada tercih edilir. Ayni

zamanda temporal ¢6ziliniirliilk online BBA uygulamalar icin yeterince yiiksek.

BBA uygulamalar i¢in yararli oldugu gosterilmis, c¢esitli norofizyolojik
mekanizmalar mevcuttur. Bu mekanizmalar bir olay veya bir olaydan bagimsiz
konulara gore beynin olusturdugu yanit1 olabilir. Bu mekanizmalar arasinda Stady-
State Visual Evoked Potential (SSVEP), bu c¢alismada ele alinmaktadir. BBA
uygulamalarda, dis diinya ile etkilesim saglamak i¢in, SSVEP sinyalleri kontrol

sinyallerine dontistiriiliir.



SSVEP sinyalleri BBA kontrol sinyallerine doniistiirmek i¢in ¢esitli sinyal isleme
teknikleri literatiirde kullanilmistir. Bu teknikler {ic adimda analiz edilebilir. Birincisi
isaret gelistirme adimdir. Bu boliimde sinyal kalitesi 6rnekleme, filtreleme, vb gibi
teknikler uygulanarak artirilir. Ikinci adim o6znitelik ¢ikarimdir. Bu béliimde,
uygulama i¢in gerekli bilgileri data set’ten elde edilir. Son adim siniflandirmadir, bu
asamada bir Onceki adimda elde edilen 6zelliklerini kullanarak, alinan sinyaller
cesitli siniflara ayrilirlar. Boylece bir kontrol sinyali ilgili uygulamaya donistiiriiliir.
Ozellikle bu calismada, Butterworth, Uygulamali siizge¢ ve Least Means Square
(LMS) stizgecleme yontemini kullanarak, EEG sinyallerinin islemesinde kolaylik
sayladik. Oznitelik ¢ikarimi igin; TF- Tabanl &zellik ¢ikarimi, Single Value
Decomposition ( SVD), TF-Tabaninda SVs Kullanimiyla Sinyal Karakterize Etme
yontemleri uygulanmaktadir. K En Yakin Komsuluk, Dinamik Sinaps Sinir Aglar1 ve
Destek Vektor Makineleri (DVM) yontemleri siniflandirma igin diisiiniilmiistiir.

Daha sonra bu yontemlerin performansi data set II de degerlendirilmistir.

Bu calismada, felcli kisilere, ¢cevresel cihazlar1 kontrol etmek i¢in yardimci olan bir
SSVEP-Tabanli BBA tasarlanmistir ve tasarim i¢in bir test uygulamasi

yapilmaktadir.

Tez, tanitim boliimiinde BBA sistemlerinin literatlirde arastirmasiyla baglar. Bolim 2
ve 3’te sirastyla beyin nerofiziyolojik aktivitesi ve Elektroansefalografi’nin (EEG)
temel bilesenleri ile ilgili bilgiler verilmektedir. Daha sonra bdliim 4’te BBA temeli
ile ilgili bahis edilmekte. Bolim 5’te, BBA arastirmalarinda sinyal isleme teknikleri
incelenmistir, 6zellikle bu ¢calismada uygulanan yontemlerin lizerinde detayli sekilde

odaklanmistir. Son olarak boliim 6’da deneyler ve sonuglar vurgulanmaistir.



1. ELEKTROANSEFALOGRAFNN (EEG) BIYOFIZiK YAPISI

1.1. Beynin Islevleri ve Elektriksel Aktivitesi

Hayvanlarda beyin, merkezi kontrol organi olarak, tiim diger organlarin islevlerini
denetler ve yonetir. Bu islevlerini yiiriitiirken, beyin faaliyetlerine elektriksel
olaylarin eslik ettigi ylizyilimizin baslarindan beri bilinmektedir. Kafatasi ¢evresinde
yerlestirilen elektrotlar yardimi ile, beyin faaliyeti sirasinda kendiliginden olusan,
stirekli ritmik elektriksel potansiyel degisimlerinin veya reseptor faaliyetlerine bagh
olarak uyarilmis (Evoked) durumda iken biraz daha farkli olan potansiyel
degisimlerinin yazdirilmas1 yontemine elektroansefalografi (EEG) denir. Fiziksel
anlamda tam periyodik olmayan, ancak ritmik olarak adlandirilan bu potansiyel
dalgalanmalarinin frekanslari, beynin aktivite durumuna gore, 0,5-70 Hz arasinda,
genlikleri ise 5-400 pV arasinda degisir[5]. Insan veya hayvanin canlih@: siirdiikge,
EEG sinyalleri her kosul altinda gozlenir. EEG egrilerinin bigimi ise beynin

fizyolojik ve psikolojik kosullarina bagli oldugu gibi kayitlama bi¢gimine de baglhdir.

1.2. Merkezi Sinir Sistemi (MSS)

Beyin ve omurilikten (medulla spinalis) olusur. Cesitli biyolojik reseptorler
tarafindan viicudun dis ve i¢ ortami hakkinda derlenen enformasyon, MSS’ inde
c¢ikan veya duyusal yol olarak adlandirilan sinirsel yollarla omurilikten beyne dogru
taginir. Benzer sekilde MSS’ inde inen veya motor yol olarak adlandirilan yollarla,
beynin degisik kesimlerinden kaynaklanan enformasyonlar, omuriligin 6n
boynuzundaki moto-néronlarda sonlanirlar [4]. Moto-néronlar iskelet kaslarinin
aktivitelerini denetlerler. Boylece bu iki yollu iletisim ag1 ile beyin, ¢evresel olaylar
hakkinda bilgi alir, ¢evresel uyaranlara karsi spinal reflex seklindeki yanitlari
denetler ve degistirir. Beyne doru frekans modiilasyonlu (FM) sinir uyartilari
saganagi seklinde gelen enformasyon ulastig1 bolgedeki diger ndéronlar1 aktive eder.
Benzer sekilde, dis uyaranlara karsi alinan motor eylem karari, eyleme gore, beynin
cesitli alanlarindaki noronlarin aktiviteleri olarak kendini gosterir. Beyindeki

noronlarin  her tiir aktivitelerinin hacim iletkeninde olusturdugu potansiyel



degisimleri EEG olarak kaydedilir. MSS’ in {i¢ temel islevi vardir:

e Duyusal enformasyonlarin alinmasi.
e Noronlar arasi baglantilarla enformasyonun entegrasyonu ve iglenmesi.

e Kaslar ve bezler gibi uygulayici organlara enformasyon gonderilmesi.

Beynin belirli bir kesimi belirli bir islevde basat rol iislenirse de bu islevle ilgili
olarak diger kesimlerine de bazi gorevler almaktadir. Bunlar, yapisal ve islevsel
bakimdan, beyin sapi (truncus encephali, brain stem), beyincik (cerebellum) ve

cerebrum seklinde ii¢ ana parca olarak diisiiniilmektedir.

1.2.1. Beyin sap1

Omuriligin kisa bir uzantisidir ve asagidan yukariya dogru ii¢ kesime ayrilir. Bu

kesigimler:

e Solunum, kalp ve bobrek fonksyonlar gibi bazi 6nemli islevlerin kontroliinde
entegrasyonunda rol alan sogan ilik ( medulla oblongata ).

e Daha ¢ok, beyincik, omurilik ve beyin kabugu (cerebral cortex) arasinda
baglantilar1 saglayan pons.

e Orta beyin (mesencephalon).

Orta beynin biraz istiinde ve one dogru thalamus ve hypothalamus bulunur.
Thalamus, canlilik i¢in gerekli her tiirlii duyusal ve motor degerlendirmelerin
yapildig1 yerdir. Hypotalamus ise otonom sistem ile endoktrin sistemi kontrol ve
entegre eder. Ornegin viicut sicakligi, kan basinci, nabiz vb. Parametrelerin

diizenlemesi islevleri hypotalamus tarafindan yonetilir.

1.2.2. Beyincik

Beyin kabugu ve beyin sap1 ile isbirligi icinde, dengeyi siirdiirmek ve uyumlu

hareketleri saglamak iizere, istemli kas sisteminin eylemlerini koordine etmektedir.



1.2.3. Cerebrum

Orta beyin, thalamus ve hypotalamusu tamamen kapsar. Yapist ayni, ancak insan da

islevleri biraz farki olan sag ve sol beyin yar kiirelerini baglayan kesime corpus

callosum ad1 verilir. Beyinde list diizey faaliyetlerin siirdiigii ve noronlarin yaklasik

%, Uinil igeren, cerebrumun dis yiizeyi beyin kabugu ( cortex cerebri, cerebral cortex )

olarak adlandirilir. Biitiin duyusal enformasyonlar, sonunda beyin kabuguna ulasir.

Beyin kabugunun bazi alanlar1 ise motor islevlerle ilgilidir. Cerebrumun farklh

anatomik kesimleri ile beyin kabugunun bazi duyusal ve motor alanlar1 Sekil 2.1 de

goriilmektedir [11].
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Sekil 2.1. Cerebrumun farkli anatomik kesimleri ve beyin sematik yapisi ve bazi

bolgeleri ve beyin kabugunda (cortex) alanlar [11].

1.3. EEG’nin Norofizyolojik Esaslari

Beyin de, hiicreler iki ana sinifa ayrilir: sinir hiicreleri denilen ndronlar (sekil 2.2) ve

glial hiicrelerdir. Her ikisinde de dinlenme potansiyeli yaklasik -80 mV dur. Hiicre



zan lzerindeki potansiyel farki K+ , Na+ , katyonlarin, CI- anyonlar ve biiyiik
organik anyonlar konsantrasyonu farkindan kaynaklanir. Ca++ iyonlar1 daha az
verimlidir, ancak Onemli bir diizenleyici rol oynamaktadir. Potansiyel farki,
metabolik siirecler lizerinden saglanan enerjini kullanarak, K+ katyonlar1 hiicre i¢ine

ve Na+ hiicre disina aktif tagimasi ile saglanir.
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Sekil 2.2. Noron, synaps, postsinaptik potansiyel [12].



1.3.1. Postsinaptik potansiyel (PSP)

Noronlarin elektrik faaliyeti aksiyon potansiyeller ve postsinaptik potansiyel (PSP)
ile ortaya ¢ikar. Aksiyon potansiyelleri, membranin elektriksel uyarim, bir esigi
astiginda meydana gelir. Postsinaptik potansiyeller esik alti kavramlardir. Aksiyon
potansiyellerinin ortaya c¢ikmasi Na+ iyonlart permeabilitesinin hizli artis1 ile
baglantilidir. Onlarin hiicre i¢ine akin etmesi, hiicre i¢inde potansiyel artigina neden
olur, o da ner6n igindeki polariteni negatiften pozitife (+30mV ) degismesine sebep
olur. K+ iyonlari i¢in membran geg¢irgenliginin bir sonraki artis1 (disariya akimi) ve
Na+ iyonlarina karsi membran gegirgenliginin azalmasi, ¢evreleyen ortama gore
hiicre i¢i tekrar negatif olur. Bu durumda, karakteristik spike-like seklinde (yaklagik

1 ms siireyle) bir aksiyon potansiyeli olusturulur.

1.3.2. Inhibitér postsinaptik potansiyel (IPSP)

PSP’ler postsinaptik membran iizerinde meydana gelen olaylar ile baglantilidir.
Aksiyon potansiyeli sinapsa geldiginde, sonraki néronun postsinaptik membran
gecirgenliginde degisiklige neden olacak bir arabulucu veya verici denilen bir
kimyasal madde, salgilar. Sonug olarak, iyonlar membran’den gegip zarda potansiyel
farki olusturulur. Noron i¢inde negatiflesme (6rnegin, Na+ iyonlarinin akini) azaldigi
zaman, atig imkani yiikselir ve eksitator postsinaptik potansiyel (EPSP) olusur.
Noron igindeki negatiflesmenin artmasi ve onun hiperpoloriz olmasiyla, inhibitor
postsinaptik potansiyel (IPSP) olusur. Aksiyon potansiyeli aksine, PSP potansiyelleri
siniflandirmiglar, onlarin genlikleri salgilanan arabulucunun miktariyla orantilidir,
buda giris néronun uyarmasina baglidir. Postsinaptik potansiyellerin genellikleri 5-10
mV ve zaman araliklar1 10-50 mSec olmaktadir. Supra-esik uyarma elde etmek icin,
birgok postsinaptik potansiyeller genlikleri bir néronun soma da iist iiste olmak
zorunda oldugundan, néronlarin elektriksel aktivitesi hiicre i¢i ve dis1 alanlarda hiicre
zar1 boyunca akimlar1 olusturur ve dipol i¢in yaklasik uygun bir elektrik alani iiretir.
Bu elektrik alaninin makroskobik goézlenilmesi i¢in paralel olarak, odakli ¢ok sayida
dipol elektriksel aktivitesinin senkronizasyonu gerekmektedir [6]. Senkronizasyon

PSP tarafindan yerine getirilmektedir. Aksiyon potansiyellerden elektrik alana



yapilan katkinin degeri Onemsizdir. EEG eszamanl iiretilen postsinaptik

potansiyellerin toplamindan ortaya ¢ikmaktadir [12].



3. BEYIN ELEKTRIKSEL AKTIVITESI ve EEG

3.1. Elektroansefalografi (EEG)

Beynin elektriksel aktivitelerinin kaydedilmesi EEG olarak bilinir. Klinik
aragtirmalarinda EEG sinyallerinin genis bir kullanim alan1 vardir. EEG sinyallerinin
ortalamasiyla beyinin degisik boliimlerinin fonksiyonlarini incelemek i¢in yontemler
gelistirilmistir. Ug ¢esit kayit sekli kullanilir. Derin kayit beynin sinir dokularina ine
elektrotlar batirilarak yapilir. Elektrotlar beynin belirlenen yiizeylerine yerlestirilir.
Bu metoda elektrokortikogram denir. En genel kullanim yontemi ise ylizey
elektrotlar1 kullanilarak kafatasi derisinden kayitlar alinmasidir. Beynin elektriksel
aktivitelerinin incelenmesi genel olarak iki moda boliinmiistiir. Birincisi; beynin
kendi kendine yaptig1 aktivitelerdir. Bu aktiviteler 6zel bir goérevi olmadan beyin
tarafindan  saglanan elektriksel alamin  sonucudur. Ikincisi ise uyarilmus
potansiyellerdir, bu potansiyeller 6zel bir islem sonucu elde edilir. (151g1n flag1 vb...).

EEG’nin ylizey kayitlari, elektrotlarin yerlerine baglidir. Genel klinik uygulamalarda
EEG kayitlan elektrotlarin belirli yerlere yerlestirilmesiyle elde edilir. Bu yerler
O(On), M(Merkez), T(Temporal), P(Parietal), O(Occipital) bolgeleridir. Iki tane
ortak elektrot kulak loblarina yerlestirilir, 6 ile 32 kanal kullanilabilir. Genelde 8
veya 16 kanal kullanilir. Elektrotlar arasindaki potansiyel farklar kaydedilir.
Kaydedilen EEG potansiyelleri 3 madde incelenir. Bu kayitlar unipolar, ortalama
referans ve bipolar olarak adlandirilir. Kafatas1 derisinden alinan EEG’nin frekans
aralig1 DC ile 100 Hz arasinda degismektedir. Biiyiik gii¢c dagilimlar1 0,5 Hz ile 60
Hz arasindadir. EEG gli¢ spektral yogunlugu fiziksel ve davranigsal duruma gore
degisir. Norolojik teshislerde uzun yillar EEG sinyal analizi biiytik bir islem kaynagi
olarak kullanilmistir. Epilepsi hastaliginin teshisinde, bas yaralanmalari, psikolojik
fonksiyonlar, uyku isteksizligi ve birtakim diger durumlarda bu yontem

kullanilmaktadir.
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3.2. EEG’nin Tarihg¢esine Bakis

EEG beyin biyoelektrik aktivitesinin, uygun yazdirma sistemleri kullanilarak kagit
lizerine yazdirilma yontemidir. 1902 yilinda hayvan ¢aligmalariyla ise baslayan Hans
Berger, metodunu ilk kez 1924 yilinda insana uygulamistir. Bazi aktiviteleri
tanimlayarak EEG’nin beyin hastaliklarinda kullanilabilecegini diisiinmiistiir. Gegen
stire i¢inde teknik gelismeler ve konu ile ilgili bilgi birikimiyle birlikte yillarca basta
epilepsi olmak iizere ¢esitli beyin hastaliklarinda kullanilan 6nemli bir arastirma

yontemi olmustur.

3.3. EEG’nin Kullanim Alam

Yakin zamanda Computer Tomography (CT) ve Magnetic Resonance (MR) gibi ileri
goriintiileme yontemlerinin pratik kullanima girmesiyle birlikte bir siire i¢in EEG
kullanim alaninin ¢ok daraldigi diislincesi yasanmustir. Kisa dénemde ileri
goriintileme yOntemlerinin  kullanim alanlar1  ve smirlarinin  belirlenmeye
baslamasiyla birlikte CT ve MR gibi yapisal degisiklikleri belirleyebilen
goriintiileme yontemleri ile EEG, uyandirilmis potansiyeller gibi fonksiyonel
ozelliklerin saptanmasinda Onemli olan noérofizyolojik ydntemlerin birbirlerinin
alternatifleri olmadig1, aksine tamamlayicilart oldugu goriilmeye baslanmistir. Bugiin
EEG'"in sinirlari, goriintiilleme yontemlerinin getirdigi ek bilgilerle daha agik olarak
bilinmektedir. "Klinik degerlendirilmesi iyi yapilmis bir hastada EEG bulgularinin
teshiste diger laboratuar yontemlerinde oldugu gibi ancak yardimei bir niteliginin
oldugu" kavrami agik¢a goriilmistir. Gilinlimiizde, EEG karotis endartektomisi
sirasinda cerrahi manipiilasyonu yonlendirmeden demans ve multipil skleroz gibi
hastaliklarin degerlendirilmesine kadar genis bir alanda kullanilmaktadir. EEG'nin

pratikte sik olarak kullanildigi durumlari séyle siralayabiliriz.

e Beyin Bilgisayar Ara yiizii

e Epilepsiler

e Beyinle ilgili diger paroksizmal hastaliklar
e Toksik-metabolik



11

e Ensefalitler
e Komalar

e Upyku hastaliklart

3.3.1. EEG sinyallerinin gozlenmesi

Beynin elektriksel etkinligine bagli EEG sinyalleri, osiloskop tipi bir gézlem arac1 ile
gbzlene bilir veya kayiter tipi bir aragla kagida cizilebilir. Kafatas1 iyi bir iletken
olmadigindan, EEG arac1 olarak kullanilacak bir gézlem araci yiiksel amplifikasyon
kazancima sahip olmalidir. Kaynak empedansin yiikksek olmasi yiiziinden ve
genellikle kiigiik elektrotlar kullanilmas1 gerektiginden, EEG aracinin  giris
empedansi da yiiksek olmalidir. Ayrica gerek viicuttan, gerek disaridan kaynaklanan
bir¢ok elektriksel giiriiltii kaynag1 olabileceginden, bu istenmedik etkileri azaltacak

Onlemlerin alinmas1 gerekir. Elektrot materyali olarak Ag-AgCl tercih edilmektedir.

3.4. EEG Sinyal Ozellikleri

EEG kayitcilarinin frekans sinirlart (-3dB noktalari) standart olarak 0,53Hz-75Hz
arasinda seg¢ilir. Arag¢ i¢inde bulunan ve disaridan ayarlanabilen elektronik filtrelerle,
gerektiginde iist frekans sinir1 daha agagilara ¢ekilebilir. Bazt EEG kayitgilarin, kayit
oncesinde elektrot empedansi (10kQ’dan kiiciik olmasi istenir) test eden alt

sistemleri bulunur.

EEG aracinda amplifikasyon kazanci (veya duyarlilik) diigmeleri bulunur. Standart
Olcek duyarliligit 100pV/em dir. Baska bir duyarlilik secilmis ise kayit kdgidinda
belirtilmesi gerekir. EEG kayitlarinda kagit ilerleme hizi standardi ise 30mm/s dir.
Cogu EEG ataglarinda, gereginde kullanmak iizere, 60mm/s ve 15mm/s seg¢enekleri

de bulunmaktadir.

EEG, elektroansefalogram yorumlanmasi ve kayit ile ilgili bir etki alanidir. EEG
beyin hiicrelerinin kooperatif eylemi esnasinda iirettigi elektrik sinyalinin bir

kaydidir, daha dogrusu, es zamanli eylem tarafindan hiicre dis1 alanda {iretilen
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potansiyellerinin bir zaman gidisatidir. EEG Yunanca kelime, encephalo (beyin) ve
graphein (yazmak)’ den tiiremistir. EEG kafa derisi lizerine yerlestirilir veya
dogrudan korteks iizerinde elektrotlar vasitasiyla dlgiilebilir. ikinci durumda, bazen
elektrokortikogram (ECoG) denilir. Intrakortikal seklinde &lgiilen elektrik alanlara
yerel alan potansiyel adi verilmistir. Bir dis uyaran yoklugunda kaydedilen EEG,
dogal EEG olarak adlandirilir; dis veya i¢ uyaricilara bir tepki olarak olusan EEG,
olaya iligkin potansiyel olarak adlanir. Uyanik durumda kafa derisi iizerindeki
elektrotlar ile kaydedilen normal bir EEG genlik 10-100 pV arasindadir. Epilepsi
durumunda, EEG genlikleri biiyiikliige bagl olarak artirabilir, kortekste, genlikler
500-1500 pV araliginda bulunmaktadir.

3.5. EEG de Elektrot Konumlari

Gozlenen EEG desenleri kayit bolgesi ve bicimine 6nemli 6l¢iide baglhidir. Standart
EEG kayitlama sistemi, "10-20" sistemi olarak adlandirilan ve Sekil 3.1 de gortilen,
kafatas1 cevresindeki 21 elektrot bolgesini igerir. EEG araglari, beynin farkl
yoOnlerinin aktivitelerini ayni anda kayit edebilmek icin, genellikle 8 veya 16 kanalli

olarak yapilmaktadir.

Sekil 3.1. EEG’ de elektrod konumlar1 [11].

Elektrot baglanti se¢imi unipolar ve bipolar olarak adlandirilan iki farkli bigimde
yapilabilmektedir. Unipolar kayit bigiminde secilen bir elektrot bolgesinin MSS den
bagli olarak uzak bir referans noktasina gore potansiyel degisimleri kaydedilir.
Gelenlikle referans noktasi olarak Sekil 3.1 de A ile gosterilen sol kulak memesi

secilmektedir. Bir elektrot potansiyelinin, beyin i¢indeki bir kaynaga duyarligi,
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kaynak-elektrot uzaklig1 ile yaklasik ters orantilidir. Bu nedenle unipolar kayit,
elektrot altindaki yerel aktiviteye ek olarak zayif da olsa uzak bolgelerin
aktivitelerini de igerir [11]. Bipolar kayit ile yakin iki yore arasindaki potansiyel farki
gbzlenir. Bipolar baglanti duyarligi, kabaca, kaynak uzakliliginin karesi ile ters
orantili bulunmaktadir ki bu nedenle yerel aktivite hakkinda unipolar kayittan daha

1yi bilgi vermektedir.

3.6. Elektro-Kartiyografi (ECoG)

Beyin kabuguna dokundurularak veya mikroelektrotlarla beyin derinliklerine girerek
sinyalleri 3-4 kat biiyiik genliklerde kayit etmek miimkiindiir. Bu sekilde kayit
bicimine elektro-kartiyografi (ECoG) adi verilir. Elektrot ve kayit bigimine baglh

olarak beyinden ve beyin hiicrelerinden kayit edilebilecek farkli elektriksel sinyal

tiirleri Resim 3.1 de 6zetlenmistir.
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Resim 3.1. Elektrot ve kayit biciminde bagli olarak beyinden ve beyin hiicrelerinden

kayit edilebilecek elektriksel sinyaller [16].

Beyinden tek hiicre diizeyinde kayitlarda solunum ve dolasimin olusturdugu

sarsintilardan kaynaklanan zorluklar vardir. Bu zorluklar, beyin dilimleri (slice)
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seklinde hazirlanan orneklerde ortadan kaldirilmaktadir. Uygun bir mikroskop
altinda oksijenli ¢ozelti, dolastirilan bir odacik i¢inde tutulan boyle bir dilimde,
mikro-elektrot teknigi ile kayitla yapilabilmekte, noro-transmiterlerin etkileri ve

protein kanallarinin 6zellikleri incelenebilmektedir.

3.7. EEG Dalgalan

Normal bir EEG sinyali bir¢cok frekansi icerse de, herhangi bir anda belirli bir
frekans bolgesi basattir. Beyin aktivite diizeyi ylikseldikce EEG dalgalar frekans: da
yiikselmekte, genlikleri (amplitude) ise azalmaktadir. Egemen frekanslar yasla
yiikselmektedir. Yeni doganlarda 3-4 Hz frekanslar egemen iken, 2-3 yas araliginda
egemen frekanslar 6-7 Hz arasina, yetigkinlerde ise 8-12 Hz arasina yiikselmektedir.

EEG dalgalarinin Elektrokardiyografi (EKG) de oldugu gibi 6zel bigimleri yoktur ve
rastgele potansiyel degisimlerini andirirlar. EEG dalgalarin1 degerlendirilerek en
onemli parametre frekans, ikinci derecede onemli bir diger parametre ise genliktir.
EEG spektrumu, dalgalarin igerdikleri basat frekansa gore Ozel adlarla anilan

bantlara ayrilmistir.

3.7.1. Delta (08) dalgalan

Frekanslar1 0,5-4 Hz, genlikleri 20-400 pV araliginda olan bu dalgalarla derin uyku,
genel anastezik durumu gibi beynin ¢ok diisliik aktivite gosterdigi durumlarda

karsilagilmaktadir.

O=lta Sleep I:-E Slaas | — % 10 2 Spa — Della Wavas

Sekil 3.2. EEG birleseninde Delta dalgasi [11].
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3.7.2. Teta (0) dalgalan

Frekanslar1 4-8 Hz, genlikleri 5-100 pV arasinda olan bu dalgalarla normal
bireylerde riiyali uyku, orta derinlikte anestezik durum gibi beynin diisiik aktivite

durumlarinda ve ayrica birey bir stres altinda iken karsilagilmaktadir.

0.0 0.2 04 08 08 10

Sekil 3.3. EEG birleseninde Teta dalgasi.

3.7.3. Alfa (o) dalgalan

Frekanslar1 8-13 Hz, genlikleri 2-10uV arasinda olan bu dalgalarin bigimleri
siniizoidal bigime en yakindir. Uyanik bireylerin, fiziksel ve zihinsel olarak tam
dinletimde bulundugu, dis uyaranlarin olmadigi, gozlerin kapali oldugu durumlarda

goriiliirler. Occipital bolgeden alinan kayitlardan belirgin bigimde gozlenirler.

0.0 0.2 0.4 0. 0.8 1.0

Sekil 3.4. EEG birleseninde Alfa dalgasi.
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3.7.4. Beta (p) dalgalan

Frekansilar 13 Hz den yiiksek, genlikleri 1-5 pV arasinda olan bu dalgalara
odaklanmis dikkat, zihinsel ig, duyusal enformasyon isleme ve uykunun hizli géz
hareketleri evrelerinde karsilasilmaktadir. Bu dalgalar beynin en yiiksek aktivite

diizeyine karsiliktir.

ALPHA PP
BE T FOTTRLA S L P L R PSS Ay
THETA T e W L o N W Y
DMELTA, MW

E i 1 sec

Sekil 3.5. EEG bileseninde farkli dalga sekilleri, sekilde de goriildiigii gibi dalgalar
farkli frekanslara sahipler [11].

3.8. Beyin Elektriksel Aktivite Haritasi

Bilgisayarli tomografinin kesfedildigi 196011 yillarin sonlarindan baslayarak beynin
goriintiilenmesi veya haritalanmasi amacina yonelik birgok yontem gelistirilmistir.
Bu tekniklerden her biri ayr fizikokimyasal ilkelere gore ¢aligmakta ve beynin yapisi
veya islevi hakkinda farkli bilgiler vermektedir. Bu tekniklerin ¢ogunda beyin bir
1s1tmaya maruz birakilmakta, beyin dokusundan salinan 1s1in farkli dogrultulardan
Ol¢iilmekte, analiz edilmekte ve hesap sonuglarina gore bilgisayar ekraninda bir

goriintli olusturulmaktadir.

Diger haritalama yontemlerinde gelistirilen bilgisayar analiz ve hesaplama
yontemleri ¢oklu elektrot yontemi ile kaydedilmis EEG sinyallerine uygulanarak
beynin elektriksel aktivite haritasi ¢ikarilabilmektedir. Harita ¢ikarilmasina yonelik
EEG kayitlart mono polar bigimde yapilmaktadir. Beynin belirli elektriksel etkinlik
diizeyleri ekranda belirli renklerle kodlanmaktadir. Renk kodlamasi, frekans

analizlerine dayali gii¢, uyum (coherence) veya faza gore yapilabilmektedir. Ancak
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bilgisayarli tomografide ekranda goriilen her bir piksel (picture element) gercek bir
veri iken, EEG de ¢ok smirli sayida elektrot kullanilabildiginden ekrandaki
piksellerin ¢cogu gecek veri olmayip ancak interpolasyonla belirlenebilmektedir [36].
Haritanin belirli zaman araliklarindaki degisimleri de ¢izgi filimler de ki, ardisik
resimler gibi ekrana getirilip oynatilabilmektedir. Genel eksel 19 kanaldan kayit
yerine 125 kanaldan yapilan kayitlara dayali, ¢6zme giicii daha yiiksek haritalama
yontemleri lizerinde caligmalar siirdiiriilmektedir. Ayni1 analizlere dayali olarak,
beynin haritalanmas1 yaninda farkli bolgelerinin etkinlikli arasinda korelasyon

hesaplar1 da yapilabilmektedir.

3.9. Magnetoansefalografi (MEG)

Fizikten, elektriksel alan degisiminin manyetik bir alan degisimine olacagi
bilinmektedir. Beyindeki elektriksel aktiviteye karsilik yerel akimlarin da degisken
bir manyetik alan ortaya ¢ikaracagi agiktir. Beyindeki elektriksel aktiviteyi lokalize
etmede kullanilan en 6nemli kavram akim dipolii (birimi, Ampermetre) kavramidir.
Akim dipoliiniin yeri, siddeti ve dogrultusu énemlidir. Bir kiirenin ancak yiizeyine

teget olan akim bilesenleri digarida manyetik alan olusturabilmektedir [28].

Beyindeki elektriksel akimlarin olusturdugu manyetik alan degisimlerinin
gozlenmesi yontemine magnetoansafalografi (MEG) adi verilir. Ancak ¢ok zayif
olan bu degisimlerin ayirt edilmesi oldukga zordur. Ornegin, duyusal bir uyarana
yanit olarak ortaya ¢ikan manyetik alan degisimleri 50-500 Femtotesla (1IFT=10"" T
) kadardir ve yerin manyetik alaninin 10-8 kati kadar kiigiiktiir. Bu kadar kii¢iik
alanlar, manyetik giirtiltiileri gidermek tizere siki 6nlemler alindiktan sonra, SQUID
(Superconducting Quantum Interface Device) adi ile gelistirilmis sensorlarla tespit
edilebilmektedir. Simdiye kadar 4-37 arasinda sensor dizileri kullanan sistemler
gelistirilmistir. Bu sensor dizilerinden alanina veriler, bilgisayarlar araciligi ile analiz

edilerek, iki boyutlu harita seklinde goriintiilere doniistiiriilebilmektedir.
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3.9.1. MEG ve EEG’nin kiyaslamasi

Zaman Olgeginde coziiciilikleri bakimindan MEG ve EEG’nin her ikisi de iyi
sayllmaktadir. Uzaysal ¢6zme giicli bakiminda ise MEG daha {istiin goriilmektedir.
Genel eksel EEG de dokundurulmasi ile ilgili sorunlarin MEG de bulunmamas: da
MEG i¢in bir avantaj olarak kabul edilmektedir. Ustiinliiklerine ragmen, heniiz ¢ok
pahal1 bir teknik oldugundan EEG kadar yayginlasmamaktadir. Beynin elektriksel
aktivite haritas1 son yillarda bulunan bazi volta; bagimli boyalar araciligi ile de
cikarilabilmektedir. Bu boyalar zar potansiyelinden etkilenerek sogurma veya
flioresans oOzelliklerini degistirmektedirler. Optik goézleme yoOnteminin beyin
kabugunun dogrudan goriilmesini gerektirmesi, bu teknigin uygulamalar1 simdilik

hayvan deneyleri ile sinirlamaktadir [8].

3.10. Biyolojik Geri bildirim (Biofeedback) ve EEG

Bir bireyin, istemli olarak kontrol almak amaci ile, i¢ organlar1 veya i¢ ortam
ozellikleri hakkinda dogrudan veya bir arag¢ araciligiyla bilgi edinmesi yoluna genel
olarak biyolojik geri besleme adi verilmektedir. Bu yolla beynin aktivitesini kontrol
altina almak miimkiin olabilmektedir. Resim 3.2 EEG ile ilgili biyolojik geri bildirim

konusunda detayl bilesenleri gdstermektedir.
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Resim 3.2. EEG ile ilgili biyolojik geri bildirim [12].
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Geri bildirim bir EEG analizlesici blok semasi Resim 3.2°de goriilmektedir.
Deneyimi yapan kisi, genellikle oldugu gibi, beynini dinlerimde, yani alfa ritminde
EEG dalgalar1 ¢ikaracak durumda tutmak istesin. Geri bildirim yolu ile EEG
analizlesici den gelen frekans bilgisi referans frekans araligi bilgisi ile uygunlukta ise
karsilastiricidan hata sinyali ¢ikmamakta, bu durumda osilatér-hoparlér sistemi
siddetli olmayan, miizikal bir ses iretmektedir. Uygunlukta degilse bu ses
kaybolmakta veya alarm sesi vermektedir. Boylece birey miizikal sesi stirekli elde
etmeye ¢aligmakta, bunu basardik¢a da beynini dinlenme durumunda tutabilmekte,

problemlerinden uzaklasabilmektedir [24].



20

4. ELEKTROANSEFALOGRAFI ve BEYIN BILGISAYAR ARA YUZ
(BBA) SISTEMI

4.1. BBA

BBA, kigilerin kas sistemlerini bir baska deyisle motor sinir sistemlerini
kullanmadan sadece diisiincesi ile bir bilgisayari, elektromekanik bir kolu ya da
cesitli noroprotezleri kullanmalarini imkanl hale getiren sistemlerdir. Ozellikle bu
sistemler fel¢li ve Amiyotrofik Lateral Sklerozis (ALS) hastalarinin hayatlarina 1s1k

tutabilmesi agisindan oldukg¢a dnemli bir teknolojik gelismedir.

Gilinlimiizde BBA uygulamalarinda EEG, tek hiicre kayitlamalari, fonksiyonel
manyetik rezonans goriintiileme, yerel alan potansiyelleri, yakin kizilotesi
spektroskopisi,  elektrokortikografi, = magnetoansefalografi ~ gibi  teknikler
kullanilmaktadir. Bu teknikler icerisinde BBA sistemleri i¢in genel olarak pratik
olarak elde edilmesi ve uygulanmasinin kolay olmasindan dolayr EEG tercih
edilmektedir. EEG isaretleri beyin ylizeyinden veya sa¢ derisi lizerinden elektrotlarla
Olciilen diigiik genlikli (tepeden tepeye 1-400 uV) biyoelektrik isaretlerdir (aci
vermemesi bakimindan genelde bu isaretler sa¢ derisi lizerinden alinmaktadir).
Yapilan arastirmalar bu isaretlerde ¢ok miktarda ndrolojik bilgi saklandigini ortaya

cikarmaktadir.

Son 15 yilda EEG isaretlerinin incelenmesi hiz kazanmis, bu isaretlerle hem hasta
tedavi yontemleri gelistirilmekte hem de bu isaretler yardimi ile bir BBA

olusturularak elektronik cihazlarla haberlesme saglanmaktadir.

EEG isareti genis bir frekans bandina (0.5-100 Hz) sahip olmakla birlikte, klinik ve
fizyolojik ilgi 0.5 ile 30 Hz arasina yogunlasmuistir.
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4.2. EEG Tabanh BBA

EEG tabanli BBA sistemlerinde bilgisayar gibi elektronik cihazlarla iletisimi
saglayacak uygun komutlarin tiretilmesi, farkli diislinsel ve gorsel durumlarda olusan
EEG isaretlerinin iglenmesine (6znitelik ¢ikarma) ve c¢ikarilan 6zniteliklere dayali
olarak smiflandirilmalarina baghdir. Sekil 4.1’de EEG tabanli bir BBA sisteminin

temel islem bilesenleri gosterilmistir.

Beynin elektriksel aktivitesinin kesfedilmesinden yaklasik 100 yil sonra ilk BBA
aragtirmalart 1973 ile 1977 yillar1 arasinda Jacques Vidal tarafindan sunulmustur [23,
24]. Vidal ¢aligsmalarinda beyin sinyallerinin bir zihinsel protezi gelistirmek i¢in nasil
kullanilabilecegini gdstermistir. BBA teknolojisi oOzellikle 1999 yilinda yapilan
kortikal noronlarin direk olarak robotik bir kolu kontrol edebildigini gosterir ilk
deneysel calismadan sonra biiyiik bir asama kat etmistir [25]. Bu ¢alismadan sonra

bu alanda muazzam arastirmalar yapilmaktadir [26].
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Sekil 4.1. Beyin bilgisayar ara yiizii niin temel bilesenleri [16].
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4.3. P300 Tabanhh BBA

BBA sistemleri genel olarak ii¢ temel ndrofizyolojik paradigmaya dayanmaktadir.
Bunlardan biri olan P300 tabanli BBA sistemlerinde amag, gorsel uyaranlara
odaklanma ve fark etme gibi gorevler sonucu beyinde istemsiz olarak olusan P300
sinyallerini algilamaktir. Bu sinyallerin algilanmasi sonucunda, kisinin odaklandigi
uyaran ve bununla ilintili secenekler dis diinyaya bir ¢ikti olarak verilir. Bunun en
bilinen 6rnegi olan ve Farwell ve Donchin (1988) tarafindan one siiriilen P300
heceleme uygulamasinda, kisiye bir bilgisayar ekraninda karakterlerden olusan bir

matris gosterilir.

Kisiden bu matristeki karakterlerden birine odaklanmasi istenir ve bir siire sonra bu
matrisin satir ve siitunlar1 hizli ve rastgele bir sekilde parlatilip sondiiriiliir. Bu
siiregte kisinin odaklandig1 karakter yanip sondiigii zaman (eger iyi bir sekilde
odaklanmissa ve odaklandig1 karakterin yanip sondiiglinii o anda fark edebiliyorsa)
kafa yiizeyinden alinan EEG sinyallerinden P300 sinyal bilesenlerini ayirt etmek
miimkiindiir. Ancak beyinden EEG araciligiyla alinan elektriksel sinyallerin siddeti
cok diisiik oldugu i¢in ¢ok fazla elektriksel olgudan etkilenmektedir. Dolayisiyla
P300 sinyallerinin varligim1 hizli bir sekilde algilamak ve kisinin odaklandig
karakterleri ekranda gdstermek zor bir problemdir. Diinyada bu alanda ¢alisgma yapan

bilim insanlarinin amaci bu sistemlerin hiz ve dogruluk performansini iyilestirmektir.

4.4. Steady State Gorsel Uyarilmis Potansiyel - SSVEP

Uyaran tabanl bir diger BBA sisteminde ise kisiye farkli frekanslarda yanip sénen
gorsel uyaranlar gosterilir. Kisi bu uyaranlardan birine odaklandigi zaman beynin
gorilintli ile ilgili bolgelerinde odaklanilan uyaran ile ayni frekansta salinimlar
gosteren Oriintiiler gozlemlenebilmektedir (Steady State Visual Evoked Potentials —
SSVEP). Bu sekilde farkli frekanstaki uyaranlar ayirt edildigi zaman, basit bir

bilgisayar uygulamasi ile elektronik sistemlerin kontrolii miimkiin olmaktadir.
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4.5. Beynin Duyu — Motor Degisimi

BBA sistemlerinde kullanilan bir diger ndrofizyolojik olgu da kisinin hareket etme
istemi veya diislincesi sonucunda beynin duyu - motor bdlgelerinde birtakim

elektriksel degisimlerin olusmasidir.

Bir ornek ile ifade edersek, sag elinizi hareket ettirmek istediginizde beynin sol
bolgesi, sag yarim kiireye gore daha farkli bir elektriksel aktivite gostermektedir.
Ayni sekilde dilinizi veya ayagmiz hareket ettirmek istediginizde beynin orta
bolgeleri, diger bolgelere gore daha fazla elektriksel degisim gdstermektedir. Bunlar
gibi birtakim istemlerin ayristirtlmasi sonucu kisi bir bilgisayar ekranindaki imleci

veya bir tekerlekli sandalyeyi herhangi bir uyaran olmaksizin kontrol edebilmektedir.

4.6. EEG Egrilerinin Degerlendirme Yontemleri

EEG dalgalarinin iki Onemli parametresinden biri olan frekansi basitce
belirleyebilmek i¢in, belirli bir zaman arali§inda egrilerdeki tepeler sayilir ve zamana

oranlanarak ortalama bir frekans belirlenebilir.

Ortala frekans1 belirlemek icin bir diger yontem sifirdan gecen analizi olarak
adlandirilir. Bunun igin, 6rnegin, her bir 10s donem iginde, egrinin ardisik sifirdan
gecmeleri arasindaki siireler Olgiiliir. Bu ol¢iimlerden her biri yarim periyot kabul
edilerek, ortalama alinarak, karsiligi olan periyot ve frekans (F=1/T) belirlenir.
Bulunan bu frekanslarin genel eksel EEG bantlarindan hangisi igine diistiigii saptanur.
Frekans analizi daha ayrintili ve dogru olarak, bilgisayar teknikleri kullanilarak
Fourier analizi yontemi ile yapilir. Bu yontemle EEG sinyali icinde hangi
frekanslarin hangi paylarda bulundugu, yani frekans spektrumu ayrintili olarak

belirlenebilmektedir.

Ortalama genlikler de basitge belirlenebilir. Ornegin, 10s’lik bir siire i¢inde, tiim

tepeden tepeye (peak to peak) genlikler cetvelle veya milimetrik kdgida ¢izili ise
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bolmeler sayilarak ol¢iiliir, ortamlar1 alinir ve bu deger [uV/bdlme] cinsinden 6lgek

duyarlilig1 ile carpilarak pV cinsinden ortalama genlik belirlenmis olur.

Genlik analizinin otomatik yapilabildigi bir baska yontem, alternatif akimlarin
dogrultulmasi islemine benzer. EEG sinyalleri dogrultma ve siizme islemlerinden

gegirilir. Elde edilen dogru gerilim EEG sinyallerinin genligi ile orantilidir.

Bilgisayar tekniklerinin gelismesi ve yayginlasmasi ile EEG verilerini analiz etme
yeni yontemler gelistirilmistir. Onceleri yalmzca zaman 6lgeginde analizle smirh
olan teknikler, daha sonraki paragraflarda agiklanacagi gibi, uzay O&lgegine

genigletilmistir.

4.7. Uyarilmis Potansiyeller

Uyarlamali sinyal isleme konusu, sayisal hesaplama, sayisal sinyal isleme ve yiiksek
hizli timlesik devre teknolojisindeki ¢ok hizli ilerlemeler sonucu son 30 yil
igerisinde hizli bir gelisme gostermistir. Widrow ve Hoff 1959°1u yillarda uygulamali

stizgecleme algoritmasint LMS (Least Mean Square) olarak olusturmuslardir [71].

Uyarilmali isaret isleme, esas olarak FIR siizgec yapisiyla gerceklestirilmekte ve bu
gerceklesmede LMS algoritmasi kullanilmaktadir. Uygulamali sistem ile bilmeyen
sistemin modellenebilmesi i¢in giris sinyalinin zengin spektral icerige sahip olmasi
onemlidir. Boyle bir durum icin en uygun giris sinyali beyaz giiriiltiidiir. Clinkii, esit
giic ile biitiin frekanslar1 icermektedir. Uyarlamali giiriiltii yok etmede yaygin bir

sekilde giris isareti olarak beyaz giiriiltii kullanilir.

4.7.1. EEG verileri

Calismada kullanilan EEG verileri Technical University of Graz’dan alinmistir.
Aliman EEG verileri degisik yaslardan kisilere aittir. Mevcut EEG verileri kisisel
bilgisayar ortaminda, Singview programi (Graz iiniversitesinin gelistirdigi bir

yazilim) araciligiyla analiz edilmistir. Bu amagla veri toplama kart1 (DAQ), isaret
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diizenleyiciler ve kisisel bilgisayardan olusan veri toplama sistemi ile gercek EEG
isareti bilgisayar ortamina aktarilmistir. Bu ¢alismada yukarida belirtilen diizenek ve
program paketi kullanilarak EEG isaretlerinde giiriiltiiniin bastirilmas: uyarlamali

stizgecleme ile yapilmaktadir.

4.7.2. Beyin islevlerinin lokalize edilmesi

Beyin islevlerinin lokalize edilmesinde iki yontemden ¢ok yararlanmistir. Beynin bir
bolgesinin cerrahi olarak ayrilmasi (ablasyon) yontemi ile beynin hangi islevleri
yitirdigi belirlenebilmektedir. Zararsiz diger yontem ise, 0Ozgiin bir duyusal
uyarilmas: sonrasinda hangi bolgelerden kaydedilen EEG desenlerinde uyarilmis
yanitlarin ortaya ¢iktigi saptanir. Bu potansiyellere duyusal uyarilmis potansiyeller
(sensory evoked potential) veya birey boyle bir uyariin uygulanacagini énceden
biliyor ise olaya iliskin potansiyeller (event related potantial) adi verilir [20].
Duyusal uyaranlarin yoklugunda dogal fon (background) seklindeki normal EEG
aktivitesi lizerine, 151k veya ses gibi uyaranlar etkisinde ortaya g¢ikan uyarilmig
(evoked) aktivitelere eklenir. Uyarilma sonucu beyinde ilgili 6zel merkezlerin
yanitlart bu uyarilmig aktiviteler, dogal fon aktivitesi yaninda 50 kez kadar kiiciik
olduklarindan dogal fon i¢inde kaybolurlar. Uyarilmis aktiviteyi dogal fondan

ayirabilmek icin "sinyal ortalamasi olan" teknikleri kullanilir.

Sinyal ortalamasini almak i¢in, her bir kayit uyaran kaynaga bagli ve onun
tetiklemesi ile baslatilir (6rnegin 50ms’lik stroboskobik 1sik flaslar1 ile). Her bir
kayitla ilgili sayisal bilgiler bilgisayar bellegine kaydedilir. Bu sekilde alinmis her bir
kayit,

V*i (t) = e(t) + Vi(t) (4.1)

seklinde yazilabilir. Bagintidaki Vi(t) terimi dogal fon aktivitesine, e(t) uyarilmis

aktiviteye, V*i (t) ise ikisinin toplamina karsiliktir.
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Istatistik-olasilik teorilerine gdre, burada dogal fon olarak tamimlandigimiza benzer,
ortalama genligi A olan rastgele degisimli olaylarda, bu degisimlerden N tanesini

aynt zaman ekseninde alt alta ¢izdirip her an icin egrilerdeki degerler okunup

ortalamalar1 alinirsa, bu yolla bulunacak ortalama egrinin genligi A/ N olarak
bulunmaktadir. Rastgelelikten 6tiirii, her hangi bir t anina ait bazi kayitlarda uzanim

pozitifken bazilarinda negatif olmakta, dolayisi ile N deney sayist arttik¢a, toplam

/ N ile orantil1 artarken ortalama uzanimi ve genlik A/ N seklinde azalmaktadir.
Diger yandan, uyarilmig aktivite e(t), uyarilmaya bagli, 6zel bir bigime sahip ve
rastgele olmayan bir degisim olmalidir. Boyle bir degisim N kez tekrarlanip
ortalamas1 alinirsa yine kendisi, e(t) elde edilmelidir. Boylece uyarilmis aktivite ile

dogal fonu birlikte iceren V*i(t) egrilerinden N tanesi ¢izilip,
V*i(t) = e(t) + %z Vi(t) (4.2)

seklinde ortalamalar1 alinirsa, ilk terimin katkis1 ayni kalirken ikinci terimin katkisi

N ile azalacak ve bdylece uyarilmis potansiyeller dogal fondan secilmis olacaktir.
Bir duyusal uyarilmis potansiyel, duyusal yolda enformasyonun ardisik asamalarda
islenmesi siiregleri ile ilgili bir¢ok bilesen igerir. Sekil 4.2°de isitme yoluna iliskin ve

ortalama alinarak belirlenmis bir uyarilmis potansiyel egirimi goriilmektedir.
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Sekil 4.2. Isitsel uyarilmis potansiyeller [20].
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4.8. EEG Tekniklerinin Uygulamalar

Normal ve uyarilmig EEG sinyallerinin analizi MSS islevlerinin incelenmesinde
onemli rol oynamis ve oynamaya devam etmektedir. Beyin kabugunda duyusal ve

motor alanlarin saptanmasinda EEG analizlerinin 6nemli pay1 olmustur.

Klinikte, yaralanma ve tiimor gibi nedenlerle ortaya ¢ikan beyin hasarlarinin yerini
belirlemede EEG den yararlanilmaktadir. Bu tiir hasar gérmiis bolgelerde ya sessiz,
yani sinyal vermeyen alanlarla, ya da beklenmeyen tipte dalgalarla

karsilagilmaktadir.

Epileptik tiplerin ve odaklarinin belirlenmesinde de EEG den yararlanilmaktadir.
Epilepsinin tipine gore, EEG sinyalleri i¢inde diken, dalga gibi adlarla anilan 6zel
desenler ortaya ¢ikmaktadir.

Uykunun degisik evrelerinde EEG dalga desenlerinin degistigi saptanmigtir. Normal
bireylerde goriilen desenlerle karsilagtirilarak, uyku bozukluklar1 tespit edile
bilmekte, nedenleri arastirilmaktadir. Uyarilmis EEG egrilerinin incelenmesi ile,

duyusal merkezlerdeki muhtemel bozukluklar anlagilabilmektedir.

Ogzellikle organ nakilleri agisindan ©6nemli bir konuda, beyin dliimiiniin
belirlenmesidir. Kayit yapilan tiim kanalarda dalgalanmalar yok, kayit edici hep sifir
cizgisinde kaliyor ve bu durum uzun siire devam ediyor ise beynin artik islevini

tamamen Yyitirdigi sonucuna ulasilmaktadir.
4.9. Nicelestirilmis EEG
Normal EEG veya uyarilmis potansiyel sinyallerinin bilgisayarlar araciligi ile

derlenmesi, goriintiilenmesi, depolanmast ve analiz edilmesi islemlerine

nicelestirilmis EEG (quantified EEG) ad1 verilmektedir.
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Nicelestirilmis EEG de, normal EEG de oldugu gibi, 10-20 sistemine
gorsellestirilmis elektrotla alinan sinyaller, dnce mikro-voltlar diizeyinden voltlar
diizeyine amplifye edilir ve filtrelenir. Daha sonra bu sinyaller analog-dijital ¢evirici
(A/D convertor) araciligi ile sayisal verilere doniistiiriiliir. Sayisal veriler lizerinde

Hizli Fourier Doniistimii (FFT) uygulanarak genlik spektrumu belirlenir.

Diisiik (delta ve teta) ile yiiksek (alfa ve beta) frekans bantlarina ait gii¢ oranlari
beyinde kan akimi ve metabolizma hakkinda bilgi vermektedir. Farkli iki elektrot
bolgesi arasinda gii¢ spektrumlar1 farkliligi genlik asimetrisi olarak adlandirilmakta
ve beynin farkli bolgelerine ait islevsel farklilasma derecesi hakkinda bilgi

vermektedir.

Genlik ve frekans bilesenleri yaninda faz bilgileri de degerlendirilerek, farkl
bolgelerden alinan sinyaller arasinda bir uyumluluk (coherence) ve eszamanlilik

(synchrony) olup olmadig1 saptanabilmektedir.
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5. BBA SISTEMLERINDE SINYAL iSLEME

5.1. BBA Sistemlerinde Elektroansefalografi’nin Kullanimi

Richard Caton (1842-1926) beyin potansiyelinin arastirilmasinda ilk bilim adami
olarak kabul edilir. O kedi ve tavsan agik beyinleri iizerinde ¢alisti ve galvanometre
araciligiyla elektrik akimlar1 6l¢ti. 1875 yilinda sunulan sonuglara dayanarak,
elektrotlar kafatasi tizerinde iki dis noktaya veya bir elektrot gri madde ve digerine
kafatas1 lizerine konuldugunda, degisken yonlerde zayif akim geciyor. Bu goézlem,

EEG aktivitesi kasifi olarak kabul edilebilir.

Adolf Beck (1863-1939) de tavsan ve kopek beyinlerinin dogal aktivitesini
aragtirmistir. O (1890 yilinda) beyin elektriksel aktivitesinin ritmik salinimhi
oldugunu kesif etti. Ayrica gozler 151k ile tahris edildiginde, bu salinimlarin ortadan
kaybolmasi gozlendi, bu da “alpha blocking” adi verilen eylemin ilk kesfi olarak
belirlenir. Daha sonra, onun yardimcisi, Napolyon Cybulski (1854 - 1919) bir
fotograf aksesuar1 ile bir galvanometre uygulayarak bir grafik biciminde
elektroansefalogram sundu. Bir elektrik stimiilasyonu uygulayarak ortaya ¢ikarilan
bir kdpek epileptik EEG aktivitesi gozlenmesini ilk kisi olarak sagladi [4]. 1929
yilinda ilk elektroansefalogram Hans Berger tarafindan insan derisi ylizeyinden

kaydedildi [5].

1935 yili, gliniimiiz klinik elektroansefalografisinin en onemli alanlarinin ortaya
¢ikmasina taniklik etti. F. Gibbs ve H. Davis, epileptik yoklulugunda, EEG ‘de 3/Sec
diken-dalga komplekslerinin birlesmesini gosterdi. Ayrica 1935 yilinda, ilk
elektroansefalografi (Grass Model I) ¢agdas EEG kayit donemi baslatildi.
Elektroansefalografi tarihi hakkinda daha fazla bilgi [12] ve [15] bulunmaktadir.

5.1.1. BBA sisteminin tanimi

Ele alinan igaretin hangi siifa ait olduguna karar verebilmek i¢in oncelikle egitim

verileri iizerinde incelemeler yapilarak farkli siniflara ait EEG isaretlerinden
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oznitelikler ¢ikarilmalidir. Oznitelik ¢ikarma islemi BBA uygulamalariin en temel
ve en zor konusunu olusturur. Ciinkii kaydedilen EEG isaretleri diistinsel durumda

olusan norolojik bilgileri igermesinin yaninda giirtiltii olarak isimlendirebilecegimiz
bozucu kaynaklar1 da igerir. Birgok giiriiltii kaynagi igeren bir veri iizerinde
matematiksel incelemeler yapmak oldukc¢a zordur. Bu bakimdan bir 6n isleme
arabirimi ile EEG isaretlerine karisan giiriiltiiler giderilmelidir. EEG isaretlerinin
genlikleri ¢ok diisiik mertebelerde oldugundan bu hassas isaretlere ¢esitli giiriiltiiler
kolayca karisabilmektedir. Olgiim yaparken oda igerisindeki 15181 acik veya kapali
olmas1 ve ¢evrede elektromanyetik dalga yayabilecek cihazlarin bulunmasi gibi dis
etkenlerden etkilendigi gibi kisinin goziinii kirpmasi, kalp atislari, kolunu saga-sola
hareket ettirmesi gibi fiziksel aktivitelerden de c¢ok kolay etkilenebilmektedir.
Literatiirde giiriiltiileri EEG isaretlerinden arindirmak igin ¢esitli yOntemler
kullanilmaktadir. Sekil 5.1’de beyin bilgisayar ara yiiziinde sinyal isleme semasi

verilmektedir.
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Sekil 5.1. Beyin bilgisayar ara yiiziinde sinyal igsleme semasi [27].

En yaygin olanlar1 bagimsiz bilesenler analizi [27, 28, 29]ve filtreleme (lineer ve

lineer olmayan) [30, 31] teknikleridir. Dalgacik doniisiimii [32, 33] temel bilesenler
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analizi [34], kaynak dipol analizleri [35] gibi yontemler de noérolojik bilgiyi
kaybetmeden giiriiltii arindirma yontemi olarak kullanilmaktadir. Literatiirdeki
caligmalarda en fazla giderilmeye ¢aligilan giiriiltii kaynagi géz kirpmasindan ileri
gelen giriiltiidiir. Bu giiriiltii  6zellikle gbéze yakin ve oksipital bdlgelere
konumlandirilmis elektrotlardaki isaretlere karisir. Giiriiltiilerin yok edilmesinden
baska bazi durumlarda basvurulan ortalama alma, esik degeri belirleme, isaret

tyilestirme gibi islemler de 6n islemeyi olugturmaktadir.

Bu bolimde BBA sistemlerinde uygulanan ¢esitli sinyal isleme yontemleri

incelenmistir. Bu yontemler asagidaki sekilde 6zetlenmistir:

e Sinyal gelistirme i¢in: Butterworth siizge¢leme yontemi, Uygulamal siizgeg,
Least mean square (LSM) Algoritmasi

e Ozellik cikarmak icin: TF- Tabanli o&zellik ¢ikarma, Single Value
Decomposition (SVD), TF- Tabanl Single Values

e Siniflandirma i¢in: K En yakin komsuluk, Dinamik sinaps sinir aglari, Destek

Vektor Makineleri (DVM)

5.2. Butterworth Siizgecleme Yontemi

llgisiz frekanslar1 ayirmak igin veri, 1-20 Hz araligim gegiren Butterworth bant
geciren siizgee ile silizgeclenir. BBA tabanli SSVEP sinyallerinin siniflandirma
oncesi slizgeglenmesi ile S0Hz’lik sehir sebeke giiriiltiisiinden ve EEG ile ilgisi
olmadigina inanilan yiiksek frekansli EEG bilesenlerinden arindirilmasiyla daha
yiiksek simiflandirma basaris1 saglanilacag: diisiiniilmektedir [13,14]. BBA tabanlh
SSVEP in bellek ve dikkat siiregleri ile ilgili oldugu hipotezi de diisiiniildiiglinde
yuksek frekansli bilesenlerden kurtulmak mantikli  bir yaklasim olarak
goriinmektedir. Bununla beraber siizgegleme sirasinda kaybettigimiz bilginin yararl

olup olmadig1 da baska bir sorudur.
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5.3. Uygulamal Siizge¢

Sinyal islemede esas problem alinan bir giiriiltiilii isaretten bizi ilgilendiren isaretin
elde edilmesidir. Eger sinyal bilinen bir isarete spektruma sahipse ve bu spektrum
gliriiltii ile tist liste binmemigse isaret, geleneksel yani klasik yapidaki siizge¢leme ile

tekrar elde edilebilir. Ancak bu durum nadir olarak gerceklesmemektedir [73].

Bu yiizden giiriiltiili bir rastgele isarette tahmin problemi ile ¢ok karsilasilir. Bu
problem genellikle belli kriterlere goére hatanin minimuma indirilmesi seklinde
giderilir. Bu islem uygulamali siizgecin alanidir. Bununda basara bilmek icin
bilinmeyen sistemin davranislarinin lineer bir sisteme benzetilmesi gerekmektedir.
Biyolojik sinyaller ¢ogunlukla bant simirli spektruma sahiptir. Pratik sinyalin
kaydedilmesinde, biyolojik ve ¢evreden kaynaklanan giiriiltii isarete karisir. EEG
isaretleri, beyinde duyu organlarindan ve insanin degisik faaliyetlerinden dolay1
meydana gelen uyarilar vasitasiyla cerebral dokudaki sinir hiicreleri tarafindan

tiretilen ve kafatasi lizerinden elektrotlar ile algilanabilen aktiviteler toplamidir [74].

EEG’nin ¢ok karmasik bir degisim sekli vardir ve yorumlanmasi zordur. EEG
isaretinin frekans bilesenleri son derece onemlidir. Kafatasi iizerinden alinan EEG
isaretlerinin genligi tepeden tepeye 1uv ile 100pV arasinda degismektedir. Frekans
bandi ise 0.5Hz ile 100Hz arasindadir.

EEG isaretlerinin ana frekans: ile beyin aktivitesi yakindan iligkilidir. Aktivite ile
frekans birlikte yiikselir. Beyin dalgalarimin frekanslar1 ve karakteristikleri beyin
fonksiyonunu etkileyen hastaliklara ve fizyolojik duruma da baglhh olarak
degismektedir. Uyku aninda, dinlenme sirasinda veya c¢alisirken alinan beyin

isaretlerinde farkliliklar oldugu goriilmiistiir.

EEG isaretleri genligi ¢ok diisiik olan biyoelektrik isaretlerdir. Bu nedenle pek ¢ok i¢
ve dis kaynakli giiriiltiiye maruz kalmakta ve isarete karisan bu giiriiltii isaretleri
hastaligin teshisini miimkiin kilmamaktadir. Bu amacla beyinden alinan EEG

isaretlerinin analizi yoluna gidilmektedir.
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5.4. LMS Algoritmasi

Girilti azaltma veya yok etme degisik kaynaklar icin degisik stratejiler gerektirir.
Yaklagim parametresinin istenilen sekilde hizli veya yavas degisimleri izleyecek

sekilde dikkatlice secilmesi gerekir [71].

Genel uyarlamali slizge¢ yapisinda; birinci giris, S(n) sinyali ile giiriiltii bileseni
NO(n) © in toplami seklindedir.

Burada

d(n)=S(n)+NO0(n) (5.1)
Hata sinyali

e(n)=d(n)-Y(n) (5.2)
e(n)=S(n)+NO0(n)-Y(n) (5.3)

Referans sinyal siizge¢ girisindeki sinyaldir ve bu da giiriiltii bileseni olarak N1(n)
sinyalidir. Giiriilti sinyalinden NO(n) ile isaretimiz S(n) istatistiksel olarak

iligkisizdir. Ancak giiriiltii bilesenleri birbiriyle iliskilidir.

E[le(m)|?]=E[IS(m)[*+E[INO(n) — Y(n)|?] (4

E[|le(n)|?] ifadesi minimum yapilmaya ¢aligilir. Ilk terim yalmzca S(n) isaretine
bagli ve bunu ortalama karesel degeri, S(n) ve N1(n) birbiriyle iligkisiz oldugu siirece
E[|e(n)|?] degerini etkilemez. Y(n) siizge¢ ¢ikis degisik algoritmalar yardimiyla
hesaplanarak, hatanin degeri minimuma getirilir. Hatanin sifir oldugu durumda
giiriiltii tam olarak arindirilmis ve giiriiltiisiiz isaret elde edilmistir.

[statistiksel ortalama karesel hata ifadesi;

J(n) = E[le(n)|?] (5.5)

e(n) = D(n) —Y(n) seklindedir. Burada D(n) istenen isaret, Y(n) siizge¢ ¢ikisidir.
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Bu ¢6zlim Wiener ¢ozlimii olarak bilinir ve agsagidaki gibi ifade edilir.
Rx = E[|X(n). X(N)|"] (5.6)
P =E[d(n).X(n)] (5.7)

Rx : Giris sinyalinin otokorelasyon matrisi,
P : Giris sinyali ile istenen sinyalin ¢apraz korelasyonu
Ayrica her iki durumda da oto korelasyon matrisinin 6z deger dagilimi ve niimerik

sartlandirilmast uyarlamali 6grenme isleminin yaklagim oraninda biiylik Olciide

etkiye sahiptir [71].
Rx. Wopt=p
Wopt : optimal katsayilari i¢eren ¢oziim vektorii

Buna gore Re oto korelasyon matrisi hem simetrik hem de Toeplitz’dir. Toeplitz

matrisinin genel ifadesi asagidaki gibidir.

Ao - P an
aq Ag e aN_1
an dn-1 ..... dg
[ Rxx(0) Ryx (1) . Rxx(0)  J[W(0)]  [Rey(0)]
Rxx(1)  Rxx(0) ... Rxx(n — 1) |W(1) ny(1)|
RXX'(n) RX'X(n— o .RXX(O) [w(n)_ lRXy.(n)J

Uyarlamali siizgeg ile ¢aligmalarda, verilen uyarlamali parametreler Y(n) ile d(n) ‘in
karsilagtirilmasiyla ayarlanabilen katsayilar, belli bir degerde sabitlenir ve bu sekilde

hata degeri elde edilir.



35

E[e2(n)] = E[d2] - 2WT(n).p + WT(n).RX.W(n) (5.8)

Buradaki W(n) degisen agirlastirici katsayr vektoriidiir. Uyarlamali silizgeg, hata
ylizeyini ve W(n) degerlerini hata degeri minimum olacak sekilde ayarlar. Genel
olarak Uyarlamali siizgecleme probleminde hata degerinin bulunmasinda asagidaki

iterasyon algoritmasi kullanilir.

W(n+1)= W(n)+ uX(n)e(n) (5.9)

yazilabilir.

p adim boyu parametresi istenen oranda yaklagim liretmek iizere ampirik olarak

secilir.

Uyarlamal1 slizgeclerde yaklasimda, adim boyu parametresi (agirlastirma orani)
w’niin tespiti ¢ok dnemlidir. pniin tespiti i¢in pek ¢ok yontem olmakla birlikte heniiz

evrensel, kesin bir ¢dziim bulunamamistir. Buna ragmen;

0 < p <1/ imax sartim1 saglamalidir. Amax: Giris oto korelasyon matrisinin 6z

degerlerinin en biiylik olanidir.

5.5. Oznitelik Cikarim

Oznitelik ¢ikarma, farkli diisiince durumunda kaydedilen EEG isaretlerinin 6nemli
ozelliklerinin ¢ikarilip 6znitelik vektdriiniin elde edilmesi islemidir. Ornegin BBA
teknolojili bir tekerlekli sandalyenin kullanicis1i aracini ileri gotiirmek istedigi
durumda EEG isaretleri nasil bir Oriintii olusturuyor sorusunun cevabini bulmak bir

Oznitelik ¢ikarma iglemidir.

Oznitelik ¢ikarma isleminde ¢ok farkli yéntemler kullamlabildigi i¢in EEG isaretini
tanimlayan farkli 6znitelikler elde edilebilmektedir. Cikarilan her 6znitelik vektorii

isareti tanimlayabilir fakat siniflandirma asamasinda hi¢ biri ylizde yiiz dogruluk
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vermeyebilir. Bundan dolayi, yiiksek siniflandirma basarimi elde etmek i¢in farkli
Ozniteliklerin birlikte kullanimi gerekli olmustur. Bu sekilde ¢ok sayida 6znitelik
kullanan smiflandirma islemleri daha iyi sonuglar vermektedir. Coklu elektrot
kullanilarak kaydedilen EEG verileri incelenirken, hangi elektrot 6znitelik ¢ikarma
icin daha uygundur konusu da énemlidir. Beynin farkli bolgeleri farkli gorevler igin
daha duyarhdir. Ornegin dokunma duyumlari beynin yan kafa lobunda beden
duyumu bolgesi adi verilen bolgeyle algilanip yorumlanir. Bunun gibi koklama,
isitme, hayal kurma, matematiksel islemler yapma gibi farkli gorevler beynin farkli
bolgelerinde daha fazla etki yaratir. Dolayisiyla, ¢coklu elektrotlu EEG verilerinde
tim elektrotlardan (kanallardan) elde edilen verileri kullanmak yerine, yapilan
uygulamaya gore beyinsel aktivitenin yogun oldugu bdlgelerden alinan verileri
kullanmak hem siniflandirma i¢in ¢ikartilacak en iyi 6zniteligin bulunmasini, hem de

siniflandirma asamasinda karar verme siiresinin kisalmasini saglar.

5.5.1. TF- tabanh o6zellik ¢cikarim

Zaman - Frekans dagilimi (TFD) duragan olmayan sinyallerde gizli olan desen
Ozellikleri ayiklamak igin giiglii araglardan biridir [63]. Bir sinyalin TFD’si hem zaman
hem de frekans ortaklig1 bir gosterimidir. Belirli bir x(t) sinyali i¢in, kuadratik sinifa

ait TFD olarak asagidaki sekilde ifade edilmektedir [64]:

p.(t, N =[ff el2mW=0 g(v,t)z (u, g) 2" x (u— g)eﬂ””(u‘t)dvdudr (5.10)

Burada z (t), X(t) ile ilgili analitik sinyal ve g (v, T) TFD 6zelliklerini belirleyen bir 2
boyutlu ¢ekirdektir.

Sinyal bir FM c¢ok bilesenli veya dogrusal olmayan oldugunda, yukaridaki
denklemde bilinear operasyonu, TFD icinde sahte bilesenler, ¢apraz terimler
tiretebilir [16]. B-dagitim gibi diisiik girisim dagilimlar1 (RID), bir sinyalin TFDsi

lizerinde capraz terimler etkisini azaltmak igin getirilmistir [65]. Farkli TF
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cekirdekleri onlarin uygunluk uygulamaya bagli oldugundan dolayi, belirli kosullar
altinda degerlidir. EEG sinyali diisiik frekans faaliyetlerini analiz etmek i¢in B-
dagitimmin ¢oziiniirlik ve ¢apraz terimleri agisindan ¢ok uygun oldugu goriilmiistiir
[58]. Yiiksek c¢oziiniirliikte bir TFD sinyalleri ve ¢oklu ozellikle de bilesenleri

birbirine yakin sinyallerin analizi i¢in daha iyi bir fikir verir.
5.5.2. Single value decomposition ( SVD)

SVD yontemi sinyal isleme ve istatistiksel veri analizinde degerli bir ara¢ olmustur.

XMxN matrissinin SVD’si, x sinyalinin TFD’sini temsil etmektedir;

X =usV’ (5.11)

Burada U (M x M) ve V (N x N) ortonormal matrisler ve £ bir M x N diyagonal tekil
degerler matrisidir. Ortonormal matrislerin U ve V siitunlar sirasiyla sol ve sag SVs
adlandiriliyor. U ve V’nin 6nemli bir 6zelligi karsilikli dik olmasidir [60]. Tekil
degerler, matris kompozisyonu bireysel SVs’ sinin 6nemini gostermektedir. Baska
bir deyisle, biiyiik tekil degerler ile ilgili SVs’ler, matrisse gdmiilii olan desenler i¢in

daha detayl1 bilgi vermektedir.
5.5.3. TF-tabaninda SVs kullanimiyla sinyal karakterize etme

SVD kullanarak TF-tabanli sinyallerin analizinde, TF dagitim tiirii O6nemlidir.
Gergekten de, TFD’de hem daha az g¢apraz terimler ve yliksek ¢oziiniirliige sahip
olmasi1 arzu edilir. Bu 6zellikleri karsilamak i¢in, yeni dogan EEG sinyaller i¢in iyi

performans sergilediginden dolay1 B-dagitimi kullanilmistir [58].

Onceki arastirmalar ¢ogunlukla sinyallerin TFD’ sinin sadece tekil degerler

Ozellikleri lizerinde yogunlagmistir [68,69].
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Kendiliginden, tekil degerler matrisi, gomiilii desen davraniglar1 hakkinda 6nemli
bilgiler tasimaz. Baska bir deyisle, bu siniflandirma ac¢isindan uygun ozellikler

degildir [61, 70].

SVD teknigiyle TF- tabanli alanindaki bir sinyalin 6zelliklerini bulmak i¢in, sag ve
sol SVs biiytik tekil degerlerine karsilik gelen kullanim 6neriliyor. Bunun nedeni sag
ve sol SVs de, sinyale ait sirasiyla zaman ve frekans bilgilerinin yer almasidir [61].
Buna ek olarak, en biiyiik tekil degerler ile ilgili SVs, sinyalin yapist hakkinda daha
fazla bilgi vermektedir. Dolayisiyla, yapist daha farkli siiflar olan sinyaller i¢in
uygun en biiyiik tekil degerler ile ilgili SVs kullanarak, siniflandirma yapilmaktadir
[71]. Ancak, farkli siniflarin yapisi birbirine benzediginde, SVs ile ilgili diisiik tekil
degerler daha uygun olacaktir [72].

Sol ve sag SVs’ nin TF- tabanli alanindaki bir sinyali karakterize etmek icin ne kadar
gerekli oldugunu gostermek i¢in, asagida ornekler verilmistir. X1 (t) ve x2(t) beyaz

giiriiltii n(t) de iki dogrusal FM sinyalleri oldugunu varsayalim;

X1(t) = sin (4nt + 0.02t2) TI (%) +1(t), (5.12)
X2(t) = sin (127t - 0.02t2) IT (=) + n(t), (5.13)

Burada IT (-) dikdortgen fonksiyonudur. dikdortgen fonksiyon olarak su sekilde

tanimlanmaktadir:
1 1
n(a)={1 —p<ax< E} (5.14)
0 otherwise

Yukaridaki iddiay1 ispatlamak i¢in, bagka bir 6rnek asagida verilmistir. Varsayalim:

6 6

X3(t) = sin (4nt + 0.02t2)<1'l (£ +m (”1)) + n(t), (5.15)
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Yukaridaki ornekler agik¢a, TF-tabanli alaninda duragan olmayan sinyaller
karakterize etmesi i¢in, sol ve sag SVs ayni anda kullanilmasinin gerektigini
gostermektedir. Yukarida belirtilen teknik duragan olmayan sinyallerin 6zellikleri
ayiklamak icin yararlidir. Ancak, bu yontemin ii¢ dezavantaji vardir. ilk olarak, TF
parsellerde gomiilii desenleri karakterize etmek i¢in sabit bir sayr o6zelligini
(dikdértgenler) kullanmakta. ikincisi, eger yogunluk fonksiyonunda birden fazla
localmaximum vardirsa, yogunluk fonksiyonlarinin birinci ve ikinci anlar konumu ve
yerel maksimum genisligini gosteremez. Ugiinciisii, TF deseni sag ve sol SVs,

ortonormal bazlar ayrilmistir, sadece bir sag ve sol SVS tarafindan ele olmayabilir.

5.6. Ortalama

Birden fazla tekrar ile elde edilen sinyallerin ortalanmasi ile elde edilen SSVEP
sinyalinin siniflandirma basarimin1 pozitif yonde etkilediginden bahsetmistik.
Siniflandirma i¢in kullanilacak EEG sinyalinin birden fazla kanaldan elde edilmesi
durumunda farkli kanallardaki bilginin nasil bir sekilde kullanilacagi sorusu akla
gelmektedir. SSVEP tabanli BBA sisteminde siniflandirmayir konu alan benzer
calismalarda [13,14,21,22] Sekil 5.2 B’de gosterilen yontem kullanilmistir. Bu
yontemde her bir kanal icin elde edilen ortalanmis veriler ucuca eklenerek uzun bir

Oznitelik vektorii yaratilir.

Bu yontem ile 6rnegin bu veri kiimesinde, 6rnekleme frekansi 240 Hz olup 600 ms
lik pencerelerde ¢alistigimizdan dolay1 elimizde 144 nokta uzunlugunda bir 6znitelik
vektorii olur. Bir kanal {lizerinden bu 144 noktali farkli zamanlardaki pargaciklar
ortalandiginda yine 144 noktali bir 6znitelik vektoriine ulagilmaktadir. Analiz i¢in
eger 10 kanal kullanirsak, 6znitelik vektoriimiiziin uzunlugu 144*10 = 1440 nokta
olacaktir. Yaratilan bu vektor smiflandiricidda  kullanilir.  Bizim burada
gerceklestirdigimiz yeni yontem Sekil 5.2A’da da goriilen biitiin kanallarin 6nce
kendi iclerinde sonrasinda da ortaya g¢ikan ortalanmis vektorlerin birbirleri ile

ortalamalar1 alinarak gergeklenir.
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Sekil 5.2. A) Kanallarin 6nce kendi iclerinde tekrar sayisina gore, sonra da biitiin
kanallardaki ortalanmig tekrarlarin birbiriyle ortalanmasi (6nerilen
yontem). B) Kanallarin kendi i¢lerinde tekrar sayisina gore ortalandiktan
sonra yan yana eklenerek uzun bir 6znitelik vektorii olusturulmasi (klasik
yontem) [23].

Bu durumda elimizdeki 6znitelik vektdriimiiziin uzunlugu 144 nokta olacaktir. Farkl
kanallarin {ist iiste ortalanmasi sonucu olusabilecek etkileri anlatan basit bir model
Sekil 5.3’te gosterilmistir. Kanallar arasi latans farki arttikca sinyal zaman
diizleminde kayacak ve kanallar iizerinden yapilan ortalamanin performansinin

diismesine neden olacaktir.
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Sekil 5.3. iki ayr1 kanalin etkilesiminden olusabilecek kanallardaki latans
farkliliklarinin toplam SSVEP sinyaline etkileri. Burada ortalama
alinmamus, yalnizca toplamlar gosterilmistir [23].

5.7. Smiflandirma

Farkli diistinsel ve gorsel durumlarda kaydedilen EEG isaretlerini elde edilen
Oznitelik vektorlerine gore siniflandirma BBA teknolojisinde énemli bir konudur.
Isaretin hangi sinifa ait olduguna karar verme hem hizli hem de dogru olmalidir.
Literatiirde birgok siniflandirma yontemleri mevcuttur. Bunlardan en ¢ok
kullanilanlar1 destek vektdr makineleri (Support Vector Machines), K En yakin
komsuluk (K nearest neighbor), dogrusal ayirteden analizi (linear discriminant
analysis), sinir aglar1 (neural networks), bayes siniflandiricis1 (bayesian classifier)
dir. Aymi tiir uygulamada degisik smiflandirma algoritmalar1 farkli sonuglar
verebilmektedir [42]. Elde edilen Oznitelik vektorlerine en uygun simiflandiriciyl
segebilmek i¢in  smiflandirma  yOntemlerinin = 6zelliklerinin ~ iyi  bilinmesi
gerekmektedir. Asagida BBA alaninda siklikla kullanilan K En yakin komsuluk ve
destek vektor makineleri yontemlerinin Ozellikleri, tstiinliikleri, kritik noktalari

tizerinde durulmus, performans analizleri incelenmistir.
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5.7.1. K en yakin komsuluk

KNN algoritmas1 sorgu vektoriinin en yakin k komsuluktaki vektor ile
simiflandirilmasinin  bir sonucu olan denetlemeli, olduk¢a basit bir 6grenme
algoritmasidir [21]. Buna gore; tanima yapilacak 6znitelik vektoriine en yakin k
komsu bulunur. Daha sonra bu k komsu en fazla hangi sinifa ait ise, o sinif tanima
sonucu olarak atanir. K sayisin1 belirlemenin en pratik yolu k’y1 toplam egitim
ornekleri sayisinin  karekokiinden daha az olarak se¢mektir [44]. BBA
uygulamalarinda bu en yakin k komsular genellikle bir metrik uzaklik kullanilarak
elde edilir. En yaygim kullanilan1 Oklidyen uzakligina dayali metriktir [45, 46]. KNN
algoritmalar1 biiyiik boyutlu 6znitelik vektorlerinde etkin olmamakla [45, 46, 47]
birlikte diisiik boyutlu 6znitelik vektorleri ile etkin olabilmektedirler [42, 49].

5.7.2. Dinamik sinaps sinir aginda dalgacik doniisiimii

Bu calismada, Liaw ve Berger caligmalarina benzer sekilde, LIF noronlardan olusan

iki katl bir ag kullanilmistir [32].

Sumf 1
Dalgacik o~ )
EEG > | Déniistim it C Smr2
Paketi
O—
O

Sekil 5.4. DSNN ve dalgacik 6nislemci Mimarlig.
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Sekil 5.4°te goriildiigli gibi, iki kat arasinda noronlar tamamen birbirine baglhdir.
Girdi katman1 on altt nérondan olusur, bu girislerin her birisi dalgacik paketinden
cikan bir frekans alt bandin1 alir. Cikis katmanlardan biri inhibitdr interneuron
olarak tiim sinapslara negatif geri bildirim gonderir. Diger ¢ikt1 katmanlari, SSVEP-

EEG sinyallerinin taninmasi i¢in birer sinif gostermektedirler.

Bu c¢alismada, giris noronlar1 bir dizi EEG sinyalleri almak, tanima islemini
baslatmak icin aksiyon potansiyellerini olusturur. Giris sinyallerinden daha 6nemli

bilgiler elde etmek i¢in Dalgacik doniisiim paketi kullaniliyor.

Konugsma ve biyolojik sinyal kayitlart gibi karmagsik sinyaller, Zaman-Frekans
yapilart farkli tiirleri olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu zaman-frekans ozelliklerine

adapte olabilir tabanli tasarimlara yol agabilir.

Dalgacik tabanli etkili diiz sinyallerin temsili temel bir belirli tekniktir. Diger
teknikler yiiksek salinimli dalga gibi sinyallerin farkli yaklagimlariyla sinirh

olmaktadirlar.

Dalgacik paket temelleri ¢esitli boyutlarda ayr araliklarla frekans ekseni bélmek i¢in

eslenik ayna filtreleri kullanmaktadir. Daha 6ncede anladigimiz gibi, biiyiikliigii N

olan bir sinyal 2§ den fazla O(N log2 N) operasyonlu hizli bir filtre bankali dalgacik
paket teknigi algoritmasi gerekmektedir. Aslinda dalgacik paket yontemi sinyal
analizi igin olasiliklar1 zengin sunmaktadir ve buda dalgacik i¢in bir genellemedir.
Dalgacik analizi, bir sinyal bir yaklasim ve bir detay ayirmaktir. Bu yaklasim kendisi
bir ikinci diizey yaklasima ve detaya ayrilmistir, bu islem tekrarlanir. N-seviyeli bir
coziimleme i¢in, orada ayrigtirmak veya sinyal kodlamak i¢in n+1 olast yol
bulunmaktadir. Hiyerarsik dalgacik paket donilisiimi, iki alt grup halinde orijinal
sinyal ayristirmak ic¢in dalgacik fonksiyonlar1 ve bunlarin iligkili 6lcekleme
fonksiyonlarini bir kiime halinde kullanmaktadir. Bir ortonormal dalgacik olarak

secilirse, bilgisayarli katsayilar1 bagimsiz olacaktir ve sonucu olarak ozellik
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vektorleri ayr1 grupta yer alacaktir. Benzer sekilde, dalgacik paketleri asagidaki

temel fonksiyonlar, toplama tarifligiyle edilebilir:

W, (27 x=1) =42 3" h(m— 2127 W, (27 x—m)
n (5.16)

W, (27 x=1) =427 3 g(m—20)3/2"W, (27 x—m)
m (5.17)

P olgekli indeksi, 1 ¢eviri indeksi, h low-pass filtre ve g high-pass fitler olarak

kullanmaktadir:
g(k) = (=D h(1-k) (5.18)

Soyle ortonormal 6zelliginden dolayi, farkli 6l¢eklerde ve ayrik sinyal pozisyonlarda

dalgacik paket katsayilarinin verimli hesaplanir:
~+00

CZ =V27 Y f(mW,(2”m—k) (5.19)
m=—o0

C ani,ll = Z h ( m - 21 )C np,m
C 2pn_+11,l = Z g (m - 2 I)C np,m
(5.20)

Bu tiir bir ayrismada, 6n isleme asamasi olarak, dinamik bir sinaps sinir aginin

onceden incelenmesinin ¢ok faydali oldugu diisiiniilmektedir.
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Sekil 5.5. (a) Ornek bir EEG dalga (b) Dalgacik paket ayristirmasi.

Burada, dalgacik doniisiim paket teorisi, on alt1 frekansl alt bantlar i¢in hesaplanan
ham EEG sinyallerinin seviye ayristirma agaci i¢in kullanilmistir. Ayrigsma islemini
gerceklestirmek icin Symlet4 gecistirilmistir, ¢clinkii EEG sinyallerinin iglenmesi i¢in
yapilan arastirmalar bu algoritmanin uygun oldugunu ispatlamistir. Sekil 5.5°te, ilk

denemeden gelen ham EEG sinyal i¢in ayrismis sinyal gosterilmektedir.
5.7.3. Destek vektor makineleri (DVM)
1960’larin sonlarinda V. Vapnik tarafindan bulunan istatistiksel bir algoritma olan

DVM [28] ozellikle EEG isaretlerinin siniflandirilmasi asamasinda siklikla kullanilir

ve geleneksel metotlardan ¢ok daha iyi sonuglar vermektedir. Yapisal risk
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minimizasyonu prensibi etrafinda formiillestirilmistir ve beklenen riskin {ist sinirin1
kiigiiklemeye calisir. Sekil 5.6 da verilen iki ayr1 kiimeyi birbirinden ayirmak i¢in
sonsuz sayida optimal olmayan hiperdiizlem ¢izilebilir. Ancak DVM bu iki kiimeyi
ayirmak i¢in maksimum marjini (en yakin egitim noktalarinin uzakligi) saglayan

optimal hiperdiizlemi arar.

'\ optimal
hiperdiizlem
. o T el ——— optimal olmayan
N\ este : s
. l./Vt:]x;tﬂr W hiperdtizlem
g i
I [
@:}‘ g o7
N
ktd i
vektdr N
KN >

Sekil 5.6. Maksimum marjinli hiperdiizlem.

Secilen kernel fonksiyonuna goére dogrusal ve dogrusal olmayan siniflandirma
bicimleri vardir. BBA uygulamalarinda ¢ogunlukla Esitlik 5.21°de verildigi bigimde
radyal tabanli kernel (RTK) c¢ekirdek fonksiyonu kullanilir. DVM’de o degeri ve
diizenleme parametresi en iyi siiflandirma performansi elde edilecek sekilde elle

ayarlanabilmektedir.
_ —llx-yl?
K(xy) =exp(———) (5.21)

DVM, uygulamasinin hizli olmasi ve o6zellikle yiiksek boyutlu 6znitelikler i¢in ¢cok
iyl sonuglar vermesinden dolayr BBA alaninda sik¢a bagvurulan bir siiflandirma
yontemidir. DVM de KNN gibi siniflandirma islemi sirasinda 6znitelik vektorlerin
zamansal bilgilerini dikkate almaz bu bakimdan statiktirler. Diger taraftan DVM
siiflandiricisinda egitim kiimesindeki kiiglik degisimler siniflandirma performansini
etkilemez bu bakimdan kararlilik 6zelligi vardir. Simiflandirma islemlerinde

karsilagilan bir zorlukta asir1 egitim (overtraining) durumudur. Bu durumda egitilen
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ag egitim Orneklerini milkemmel olarak uygunlastirir fakat test setindeki 6rneklerde
dogru sonuglar vermeyebilir. DVM’de diizenleme parametresi ile asir1 egitim

engellenebilir ve ¢ok iyi sonuglar elde edilebilir.

Stiregen EEG igerisinde anlik uyaranlara yanit olarak iiretilen SSVEP aktivitesinin
var olup olmadigini anlamak ikili bir simiflandirma problemidir. Uyaranin verildigi
andan itibaren EEG sinyalinin ilk birka¢ yiiz mili saniyelik bdliimii bu tip
siiflandirma problemlerinde kullanilan standart bir se¢imdir [12,13,14,15,16]. Bu
calismada, secilmis EEG sinyal parcaciklar1 farkli 6znitelik vektorleri olusturacak
sekilde diizenlenmis ve bir DVM [19] kullanilarak smiflandirilmiglardir. Bu
yontemin kullanilmis olmasinin sebebi daha dnce ayni veri kiimesi iizerinde yapilan
calismalarda yiiksek basarim saglamis olmasidir [14]. ikili bir smiflandirma
yapmanin en basit bir yolu en iyi ¢oklu diizlem yaratmaktir. Oriintii analizi
algoritmalar1 bir takim eniyileme Ol¢iitiine gore siniflar arasindaki bir¢oklu diizlem
bulmaya ¢alisir. Bu diizlem bulundugunda, daha sonra bir test verisi {izerinde dngorii
yapmak mimkiindiir. Bu eniyileme islem birden fazla ¢oklu diizlem ile
gerceklestirilebilir. Miimkiin olan en ayirt edeci c¢oklu diizlemi bulmak i¢in en
yiiksek siir Ol¢iitii, eniyileme igerisine eklenir. DVM nin davranisi diizenlilestirme
degiskeni C ve bant genisligi o ile ilgilidir. Iyi sonuglar elde edilebilmesi igin bu
degiskenlerin dogru secilmesi kritiktir. Bu ¢alismada daha onceden en iyi sonuglar

verdigi gosterilmis degerler kullanilmigtir (C = 20.007, 6 =27.359) [14].
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6. SONUC VE ONERILER

EEG isaretleri yapis1 geregi siirekli degisim gosteren oldukca karmasik isaretler
oldugundan saglikli yorumlanmalari matematiksel yontemlerle analizlerine baglidir.
Cok miktarda bilgi igerdikleri, giin gectikce yapilan calismalarla ortaya ¢ikmakta
olan EEG isaretleri, 6zellikle tipta teshis ve uygulanan tedavilerin basarimlarinin
izlenmesinde kullanildig1 gibi, insanoglunun hayatina farkli teknolojilerle de girecegi
kesindir. EEG uygulamali teknolojiye atilan adimlardan biri olan BBA sistemleri
halen gelistirilme asamasindaki sistemlerdir. BBA konusu iilkemizdeki tiniversiteler
de dahil olmak iizere diinyada bir c¢ok iiniversite tarafindan cesitli seviyelerde
incelenen oldukca popiiler bir arastirma konusudur. Arastirmalar sonucunda diinya
niifusunda goz ardi edilemeyecek kadar yiiksek sayidaki felgli ve ALS hastalar1 igin

hayatlarin1 daha kaliteli yasayabilme olanagi sunulacaktir.

Ozellikle giivenli, ac1 vermeyen ve kullanimmin kolay olmasi gibi avantajlarmin
yaninda siniflandirma basarimindaki yetersizlik, veri bit hizinin yavas olmasi, etkin
Oznitelik vektorlerinin bulunmasinin zaman almasi bu alanda dikkat c¢eken
olumsuzluklardir. Isaret gruplarimi birbirinden ayirabilecek etkin bir &znitelik
cikarma yontemi kullanarak bu gruplari simniflandirmada da Onemli bir rol
oynamaktadir. Etkin 6zniteliklerde de ancak bir 6n isleme ara birimi ile ndrolojik
bilgiyi kaybetmeden giiriiltiiden tamamen arindirilmis EEG isaretlerini kullanmak
sureti ile elde edilebilir. EEG tabanli BBA’larda siniflandirma yontemi olarak diisiik
boyutlu 6znitelik vektorleri i¢in kNN, biiyiik boyutlu 6znitelik vektorleri icin DVM
algoritmalar1 siniflandirmada basarili sonucglar vermektedir. Dolayisiyla uygun

Oznitelik vektorleri i¢in uygun siniflandirma algoritmasinin se¢imi ¢ok onemlidir.

Yukarida da deginildigi gibi farkli diisiinsel ve gorsel uygulamalarda kaydedilmis
EEG isaretlerinden 6znitelik ¢ikarma islemi ¢ok dénemlidir. Oznitelik ¢ikartimi igin
literatlirde birgok matematiksel yontem mevcuttur. Her yontem her uygulamada iyi
sonu¢ vermeyebilir. Yapilan uygulamaya has matematiksel analizlerle, o uygulamaya
ait 0znitelik(ler) aranmalidir. Diger taraftan farkli insanlardan ayni uygulamaya ait

EEG isaretleri de insan fizyolojisi geregi ayni olmayacagindan, bulunacak



49

Oznitelik(ler) kisiden kisiye de farkli sonuglar verecektir. Yapilacak caligmalarda tiim
bunlarin dikkate alinmasi calismanin saglikli temellere dayandirilmasi acisindan

mithimdir.

6.1. LMS Algoritmasi icin Dogrulama Sonuclar

Calismada National Instrument firmasmin gelistirdigi grafiksel programlama olan
LabVIEW grafik programlama dili kullanildi. Lab VIEW yazilimi ile gelistirilen
LMS algoritmasi, olusturulan EEG veri toplama tinitesi ile elde edilen isaretlere ve

simule isaretlere uygulanmistir [73].

Sekil 6.1 de bir SSVEP isaretinin zamana gore degisimi goriilmektedir. Sekil 6.1
deki EEG (SSVEP) isaretine beyaz giiriiltii isareti bindirdigimizde, Sekil 6.2 deki
giiriiltiilii EEG isaretinin zamana gore degisimini elde etmekteyiz. Isareti giiriiltiiden
arindirmak i¢in; Referans isaret olarak beyaz giriiltii isareti ile giiriiltili EEG
isaretini siizge¢ girislerine uygularsak Sekil 6.3 deki giiriiltlisii bastirilmis siizgeg

¢ikisini elde ederiz.

1.0= /\
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Sekil 6.1. Bir SSVEP-EEG isaretinin zamana gore degisimi.
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Sekil 6.2. Giiriiltiilii SSVEP-EEG isareti.

Sekil 6.3. Giirtiltiili SSVEP-EEG isaretinin Uyarlamali siizgeg ¢ikist.

Sekil 6.4, beyaz giiriiltii eklenmis olan, Sekil 6.3 deki giiriiltiilii isaretin gii¢
spektrumu, Sekil 6.5 ise giiriiltiilii isaretin, giiriiltiisliniin bastirilmasi isleminden
sonraki uyarlamali slizge¢ c¢ikisindan alinan isaretin  glic  spektrumlari
gosterilmektedir. Sekil 6.4 deki giic spektrumunda, isaretin frekans icerikleri tam

olarak gozlenememekte, isaretin mevcut frekans bilesenlerinin yaninda beyaz
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giiriiltiiden kaynaklanan frekans bilesenleri de goriilmektedir, degisik frekans

degerlerinde yaniltici ani pikler de mevcuttur.

Sekil 6.5 deki gii¢ spektrumunda, uyarlamali siizge¢ ¢ikisindan alinan giiriiltiisii
bastirilmig isaretin gii¢ spektrumu verilmistir. Burada gii¢ spektrumunda, frekanslar
0-5 Hz arasinda yiiksek genlikli olarak goriilmektedir. 5-10 Hz ve 10-17 Hz arasinda

da isaretin frekans icerikleri belirgin olarak tespit edilebilmektedir.

Sekil 6.4. Giiriiltiilii SSVEP- EEG isaretinin gii¢ spektrumu.

Sekil 6.5. Uyarlamali slizgec ¢ikigindan alinan isaretin gii¢ spektrumu.
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Sekil 6.1 deki isaret SSVEP-EEG isaretiydi. SSVEP-EEG isaretleri 6zellikle 0-8 Hz
arasinda yogun olarak goriilmekte diger frekans degerleri ise isarette
bulunmamaktadir. Dolayisiyla Sekil 6.5 de elde edilen gii¢ spektrumu Sekil 6.4 deki
giic spektrumuna gore daha belirleyici olmaktadir. Istenmeyen frekans icerikleri

bastirilmis ve buradaki pikler goriilmemektedir.

Sekil 6.6 da 26 yasinda deneyden alinan normal EEG isaretinin zamana gore
degisimi verilmektedir. Bu normal EEG isaretine, beyaz girilti bindirirsek,

giirtiltiilii EEG isareti Sekil 6.7 deki gibi elde edilir.

Sekil 6.7 de verilen giiriiltiilii normal EEG isareti, EEG isaretlerinin igerdigi Delta,
Dalgalari, (0.5 — 3.5 Hz), Teta Dalgalar1 (4-7 Hz), Alfa Dalgalar1 (8-12 Hz) ve Beta
Dalgalarmin (13-22 Hz) olusturdugu dort ayri frekans bandinin yaninda beyaz

giiriiltiiden kaynaklanan frekanslar1 da icermektedir.

Garlik
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Sekil 6.6. 26 yasindaki bir deneyden alinan normal EEG isareti.
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Sekil 6.7. Giiriiltli bindirilmis normal EEG isareti.

Normal EEG isaretinin siizge¢ cikist Sekil 6.8 de verilmektedir. Sekil 6.9 da
giiriiltiilii giic spektrumu, Sekil 6.10 da ise, Sekil 6.8 de verilen siizge¢ ¢ikisindaki,

Sekil 6.8. Giiriiltiilii normal EEG isaretinin slizgeg ¢ikisi.
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Sekil 6.9. Giiriilti bindirilmis normal EEG isaretinin gii¢ spektrumu.

giiriiltiisti bastirllmis EEG isaretinin giic spektrumu ¢izdirilmistir. Burada, gii¢
spektrumunda istenmeyen frekans bilesenlerinin yok edildigi goriilmektedir. 0-9 Hz
arasinda ve 24-32 Hz arasinda EEG isaretinin yiiksek genlikli frekans bilesenleri
goriilebilmektedir. Yaniltici frekans bilesenleri slizge¢ ¢ikisinda bastirilmigtir. Bu
sekilde Delta (0.5-3.5Hz) , Teta (4 - 7 Hz), Alfa (8 - 12 Hz), Beta Dalgalar1 (13 - 22
Hz) dalgalarinin ayirt edilmesi teshis ve tedavinin daha saglikli yapilmasi miimkiin
olabilmektedir [74].

e

Sekil 6.10. Giiriiltiiden arindirilmis normal EEG isaretinin gii¢ spektrumu.
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6.2. SSVEP-Tabanh BBA’de Dataset II Denemesi

Bu boliimde Graz Universitesi Arastirma Enstitiisii tarafindan saglanan veri kiimesi
iizerinde yapilan deneyler sunulmaktadir. Bu data set, dort farkli SSVEP tabanli

gorevden olusuyor.

e Parmaklar1 agma
e Parmaklar1 kapatma
e Saga hareket

e Sola hareket

6.2.1. Deney aciklamasi

14 kisinin Ustlinde yapilan deneyler sonucu agagida iki ¢izelgede agiklanmaktadir. Bu
deney icin kisiler ¢ok uyumluluk gosterdiler, teknik agidan higbir goz hareketi
sonuglart etkilemedi ve kisilerin sar1 1s18a karsi ¢ok dogru sonuglari elde edildi.
Cizelge 6.1de tek boyutlu 6zelligi kullanan (F1) tiim 14 kisi i¢in siniflandirma
dogruluklar1 gosterilmektedir. Geribildirim olmadan, en yiiksek dogruluk bu 6zelligi
¢ikarma yontemi kullanarak "sar1" gorev tiiriine ait oldu% 65.1. Tiim gorev tiirleri
i¢in, ortalama dogruluklar elde edilen sonuglar ile karsilastirildiginda 6nemli 6lgiide
azalmas1 goz Oniine geliyor. Cizelge 6.2 de iki boyutlu 6zelligi (F2) kullanan tiim 14
kisi i¢in siniflandirma dogruluklarin1 gosterir. Tiim gorev tiirleri i¢in ortalama
dogruluklar1 marjinal 6zelligi, (F1) kullanilarak elde edilenlerden daha ytksektir.
Gorevin tamamlanmasini takiben kisilerin raporlarina dayanarak "sar1" gorev tiirii
"kolay" olarak kabul edilmesi belirtildi. "geri besleme", gorev tiirii geribildirim

degiskenligi nedeniyle "hayal kiriklig1" olarak kabul edildi.

Sekil 6-11 goriilen konumlarda bulunan 22 elektrot kullanilarak EEG verileri
kaydedildi. Ornekleme hizi 250 Hz ve EEG sinyalleri 0,5-100 Hz’lik bir frekans
araliginda band-pass seklinde silizgeglendi. Ayrica 50 Hz notch siizge¢ hat

giirliltiisiinii bastirmak i¢in kullanilmistir [71].



Cizelge 6.1. Tek boyutlu 6zelligi (F1) kullanan deneyler icin elde edilen degerler.

Deney Standards Sar1 Geribildirim | Geribildirim&Sar1
1 56.9 65.1 55.1 56.8
2 53.0 51.5 56.7 57.6
3 51.9 58.2 56.2 53.5
4 57.3 58.5 50.2 553
5 42.8 56.3 56.5 49.5
6 47.7 55.1 56.1 55.9
7 57.3 50.4 51.0 50.8
8 60.4 56.5 47.9 57.4
9 54.2 54.8 57.5 56.2
10 55.4 52.2 59.2 52.4
11 57.5 553 52.7 52.1
12 48.5 51.8 60.3 45.9
13 523 52.9 42.3 48.2
14 64.9 57.0 61.2 52.1
Ortalama | 54.3 55.4 54.5 53.1

Cizelge 6.2. Iki boyutlu 6zelligi (F2) kullanan deneyler igin elde edilen degerler.

deney Standards Sar1 Geribildirim | Geribildirim&Sar1
1 59.6 65.6 54.1 58.2
2 56.1 51.4 59.3 55.6
3 55.1 57.4 60.5 55.4
4 56.0 57.2 553 63.6
5 53.2 59.9 54.4 49.1
6 54.5 54.8 56.8 533
7 63.5 57.0 50.4 55.0
8 71.2 54.5 53.6 58.7
9 66.0 58.1 61.8 59.7
10 52.2 50.4 56.1 57.7
11 54.4 57.4 58.3 50.7
12 49.1 54.2 61.2 55.2
13 52.9 59.5 49.3 53.7
14 67.9 56.4 60.1 52.7
Ortalama | 58.0 56.7 56.5 55.6
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Sekil6.11. Deneyde kullanilan elektrot yapilandirmasi [75].

Siniflandirma i¢in veri 6nceden hesaplanmis 6zellik vektorleri verilmistir.

6.2.2. Ozelliklerin aciklamasi

On hesaplanan 6zellikleri sinyal gelistirme ve 6zellik ¢ikarma asamalarinda dikkate
almadan EEG sinyal isleme sorunun siniflandirma asamasina odaklanma agisindan
yararlidir. Bu ¢ikarilan 6zellikler zaten temelde SSVEP-EEG verilerinin ilgili frekans
igerigini Ozetliyor. Bu 6zellikleri ¢ikarmada dnce Butterworth siizgeci kullanilmistir [
]. Daha sonra Single Value Decomposition ( SVD) yontemi filtrelenmis EEG
datalari, 8-30Hz frekans araliginda hesaplanmistir. Frekans ¢oziiniirliigii 2 Hz ve
LMS hesaplamada kullanilan elektrot sayis1 8 (C3, Cz, C4, CP1, CP2, P3, Pz, P4)
olarak diistiniilmiistiir. Sonug¢ olarak, 96 boyutlu 6zellik vektorleri (8 kanal, 12

frekans bilesenleri) elde edilmistir.
6.2.3. On hesaplanms 6zelliklerin sonuglari
Bu boliimde siiflandirma teknikleri kullanilarak elde edilen sonuglar sunulacaktir.

Siniflandirma adiminda, sinaptik sinir aglar1 ve Destek Vektér Makinesi (DVM)

incelenmektedir. Metodolojilerin ¢ikan performans sonuglari test verileri lizerinde
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degerlendirilmektedir. Bu strateji, ayn1 dataset lizerinde diger yontemler ile elde

edilen sonuclarin kiyaslamasin saglar.

Degerlendirme asamasinda, ilk olarak, saniyede 16 kez hesaplanan her Oznitelik
vektor girisi i¢in bir simiflandirma ¢ikti olusturulur. Daha sonra 8 ardisik cikisin
ortalamasi hesaplanarak her 0.5 saniyede bir yanit iiretilir. Son olarak, siniflandirma

dogrulugu hesaplanr.

6.2.4. SVM Siniflandirma icin dogrulama sonuglar

DVM smiflandirma ydnteminde, siniflandirma performansi agisindan en iyi sonuglar
saglamak i¢in Radial Basis Function (RBF) kernel tercih edilmektedir [68]. Principal
Component Analysis (PCA) tabanli RBF kernel, DVM siniflandirmasinda, optimize
edilmesi i¢in li¢ parametre vardir. Birincisi RBF kernelin y katsayisi, ikincisi C
diizenlestirme parametresi, ve tUglincli bir PCA-Katsayisidir. Bu parametrelerin
optimum degerlerinin bulunmasinda dogrudan analitik bir yol olmadigi igin,
dogrulama ayri, egitim verileri iizerinde farkli y, C ve PCA-Katsayilar
kombinasyonu i¢in hesaplanir. Bu kombinasyondan olusan maksimum dogrulama
ayar1, son siniflandirma modeli olusturmak icin kullanilir. Bu c¢alismada y ve C
degerleri arama alanim genisletmek i¢in exponential seklinde biiyiimekte. C 2! ve 27
arasinda degistigi ise y 2°' ve 2° arasinda degismekte. Ornek bir dogrulama ayar

tablosu Cizelge 6.3 'te verilmistir.
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Cizelge 6.3. Bir deney i¢in, egitim verileri lizerinde farkli y, C ve PCA katsayilari
kombinasyonu, dogrulama ayri.

Log(v) -27 23 19 -15 11 7 -3 1 5

PCA kats. /Log (C)

-1 3936 39,36 39,36 39,36 39,36 62,20 64,44 64,44 64,36
97 3 39,36 39,36 39,36 3936 62,35 64,70 64,89 64,86 64,13

7 39,36 39,36 39,36 62,39 64,78 6451 64,29 4,93 64,10

-1 39,36 39,36 39,36 39,36 41,19 67,21 68,88 69,87 70,10
97,5 3 3936 39,36 39,36 41,19 67,36 67,71 69,22 70,63 66,49

7 39,36 39,36 41,19 67,33 67,44 68,96 69,22 /0,86 64,36

-1 39,36 39,36 39,36 39,36 48,48 68,35 72,15 82,26 39,36
98 3 39,36 39,36 39,36 48,56 68,31 70,44 7595 87,92 42,06

7 39,36 39,36 48,56 6835 69,15 71,73 78,69 87,65 42,06

-1 39,36 39,36 39,36 39,36 49,43 70,59 83,85 46,16 39,36
98,5 3 3936 39,36 39,36 4951 6983 7439 93,35 83,78 39,40
7 39,36 39,36 49,51 69,60 71,09 79,71 93,66 83,78 39,40

-1 39,36 39,36 39,36 39,36 55,40 76,37 98,10 39,36 39,36
99 3 39,36 39,36 39,36 55,55 72,45 88,72 99,62 41,98 39,36
7 39,36 39,36 55,51 71,85 77,51 94,98 99,62 41,98 39,36

-1 39,36 39,36 39,36 39,36 6341 86,36 53,53 39,36 39,36
99,5 3 39,36 39,36 39,36 62,46 76,90 97,68 98,06 39,36 39,36

7 39,36 39,36 62,16 74,32 87,39 98,18 98,06 39,36 39,36

-1 66,95 94,49 39,48 39,36 39,36 39,36 39,36 39,36 39,36
100 3 86,47 99,58 46,66 39,36 39,36 39,36 39,36 39,36 39,36
7 96,69 99,58 46,66 39,36 39,36 39,36 39,36 39,36 39,36
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Cizelge 6.3’te farkli vy, C ve PCA katsayilar1 kombinasyonlari i¢in dogrulama ayari
verilmektedir. Cizelge’den de goriildiigii gibi y & C kombinasyonun optimize
degerleri kesinlikle PCA katsayisina baglidir. Bunun nedeni de, genis bir aralikta
optimum y & C kombinasyonu aramasidir. Cizelge 6.3’te gozlenen bir bagska
ozellik, isaretlenmis maksimum ayarlarin dogruluklarinin genel artis egilimdir. Bu
bizim icin beklenen bir durumdur, ¢iinkii 6zellik vektér boyutu ve 06zellik
vektoriinden olusan bilgi yiizdesi, PCA katsayisinin artmasiyla artiyor. Ancak,
maximum dogrulama ayar1 PCA-Katsay1 99°da elde edilir. Bir kisim bilgilerin PCA
da kayip olma nedeni giiriiltii olarak belirlenmistir. Bu siniflandirma problemlerinde
PCA kullanmanin en 6nemli avantajlarindan biridir. Kii¢iik PCA Katsayilar1 igin,
kayip bilgi oraninda giiriiltii etkisi oldukc¢a azalir. Bu nedenle dogrulama ayar1 bir
azalma gorlilmektedir. Ancak, PCA hala yiiksek boyutlu hizli yanit olusturma

agisindan, tercih edilmektedir.

6.3. Sinaptik Sinir Aglar1 Simiflandirma i¢in Dogrulama Sonugclar:

Sinaptik sinir aglar1 smiflandirma yontemi i¢in optimize edilmesi gereken iki
parametre vardir. Birincisi, li¢ katmanli ileri beslemeli ag i¢in, gizli katman digiim
sayisidir ve ikinci PCA-Katsayisi’dir. Bu amagcla, dogrulama ayari, farkli nHidden ve
PCA-katsay1, kombinasyonlart i¢in egitim verileri ilizerinde hesaplanmigtir. Bu
kombinasyon maksimum dogrulama ayarini kullanarak, son siniflandirma modeli
olusturur. Cizelge 6.4’°te, bir deney i¢in dogruluk ayari, farkli diigiim sayis1 ve PCA-

katsayilar1 kombinasyonu i¢in verilmekte.
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Cizelge 6.4: Deney Uzerinde farkli diigiim say1s1 ve PCA-katsay1, kombinasyonlari

PCA-katsayist:

Diigiim

13

17

21

25

29

33

97

54,27

54,65

54,73

54,77

54,65

54,42

55,00

54,92

97.5

54,12

54,77

54,08

54,27

54,15

54,38

54,69

54,46

icin egitim verileri lizerinde hesaplamalar.

54,15

54,58

54,38

55,38

55,12

55,54

55,42

55,69

55,58

59,00

57,96

57,58

58,54

58,35

58,73

58,38

99.5

61,54

62,65

62,04

62,27

62,65

62,73

62,00

62,58

63,85

64,08

63,15

63,73

63,81

64,31

64,73

64,46

Cizelge 6.4’te gorildiigii gibi diiglim sayis1 ve PCA-katsayr degerleri artikca

dogrulama degerleri genel bir egilim ile artmakta. Ancak, digiim sayis1 20’nin

tizerine ¢iktiginda, dogrulama ayar1 degismemektedir. 21 gizli diigiim, siniflandirma

islemi gerceklestirmek icin yeterli gibi goriiniiyor.

Bu c¢alismada, dalgacik doniisiim paketini kullanarak gecici bir desen olarak, EEG

sinyalleri analiz edilmistir. Mevcut yontemlerin aksine, dalgacik paket doniisiimiinii

sinyallerin faz bilgileri ihmal degildi, ¢iinkii ayristirma ana sinyalinin faz bilgilerini

korur. Bu yiizden teklif siniflandiricinin basaris1 bazi bu konuda baglh oldugunu

sOyleyebiliriz. Siiflandirmayla ilgili sonuglar Cizelge 6.5 ve 6.6 da gosterilmektedir.



Cizelge 6.5: DSSA Siniflandirmasiyla ilgili sonuglar.

Deneme No | iterasyon Yapilan  test | Test setinde | Orenme
say1sl sayisi onerilen setinde
yontemin Onerilen
performansi yontemin
performansi
1 100 140 51.04% 92%
2 100 140 53.28% 90.6%

Cizelge 6.6: SSA ve DVM simiflandirma yontemlerinin karsilastirilmasi.

Deneme No | Ozellik Seviye | Performans (SSA) Performans (DVM)
Tipi

1 Sym4 2 64.3% 52%

2 Sym4 3 84.47% 65%

3 Sym4 4 87.3% 71.3%

Goriildiigi gibi, EEG islemesinde c¢ok iyi bir sonu¢ yani

dogrulugunu gostermistir. Kullanilan SSA ve DVM smiflandirma yontemlerinin

dogululugunu, SSVEP isaretleri i¢in Cizelge 6.6 da sunulmustur.

Cizelge 6.5, 6.6 da’ da goriildiigli gibi SSA smiflandirma yontemini kullanarak daha

az 6grenme ile daha iyi sonuglar elde edilmistir.

% 90.6 ile tanima
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