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EEG TABANLI ÇOKLU SENSÖR DESTEKLĠ BĠR ĠNSAN MAKĠNE 

ARAYÜZÜNÜN GELĠġTĠRĠLMESĠ  

ÖZET 

Ġnsanlar, bilgisayar veya makinalarla iletiĢim kurmak ve onları kullanabilmek için 

klavye, fare, joystick, dokunmatik ekran gibi çeĢitli araçlar kullanmaktadırlar. Bu 

araçları kullanabilmek için ise kasların kontrol edilmesi gerekmektedir. ÇeĢitli 

sebeplerle hareket yetenekleri zayıflamıĢ veya hareket yeteneklerini tamamen 

kaybetmiĢ engelli hastaların bu yolla bilgisayar ve makinalarla iletiĢim kurmaları ve 

onları kullanabilmeleri mümkün olmamaktadır. Amiyotrofik lateral sklerozis (ALS), 

beyin kökü travması, beyin ya da omurilik yaralanması, serebral palsi, kas distrofileri 

ve çoklu skleroz gibi motor nöron problemleri, insanların hareket (motor) 

yeteneklerini etkilemekte ve kaslarını kullanmalarına engel olmaktadır. O halde, bu 

tür hastaların makinalarla iletiĢimini sağlamanın yollarından biri de beyindeki 

aktiviteyi tespit edip yorumlamaktan geçmektedir. Bu doktora çalıĢması kapsamında, 

Elektro-Ensefelo-Gram (EEG) iĢaretlerinin analizi ile önceden tanımlı kavramsal 

görevlerin (cognitive taks) gerçek-zamanlı olarak tespit edilebilmesi ve bu belirlenen 

görevlere bağlı olarak akülü sandalye sisteminin gerçek zamanlı olarak kontrol 

edilebilmesi amaçlanmıĢtır. Bu amaçla öncelikli olarak bilgisayar ortamına alınan 

EEG sinyalleri MATLAB ortamında yapay zeka teknikleri kullanılarak incelenmiĢ 

ve sinyalleri analiz edilebilecek modeller oluĢturulmuĢtur. GeliĢtirilen modeller 

literatürde bulunan EEG veritabanları üzerinde de denenmiĢ ve baĢarılı sonuçlar elde 

edilmiĢtir. EEG sinyallerinin yanı sıra sisteme entegre edilen Elektro-Miyogram 

(EMG) sensörleri yardımıyla sistemin el hareketleri ile kontrolü sağlanmıĢtır. SürüĢ 

güvenliğinin sağlanabilmesi için sisteme bir Kinect sensörü entegre edilmiĢtir. 

Kinect‟den alınan derinlik görüntüleri iĢlenerek bir çarpıĢma engelleme algoritması 

geliĢtirilmiĢtir. Son olarak bir kamera kullanılarak sistemin göz hareketleri ile 

kontrolü sağlanmıĢtır. GeliĢtirilen sistem farklı kullanıcılar üzerinde hem benzetim 

ortamında hem de gerçek-zamanlı olarak test edilmiĢtir. Denekler, geliĢtirilen sistemi 

göz hareketleri ve kol hareketleri kullanarak kolaylıkla kontrol edebilmiĢlerdir. EEG 

tabanlı kontrolde de baĢarılı sonuçlar elde edilmiĢ ve sonuçların kullanıcı bağımlı 

olduğu gözlenmiĢtir. Ayrıca çevresel Ģartların da EEG tabanlı kontrolde baĢarımı 

etkilediği gözlenmiĢtir. 

 

Anahtar Kelimeler: EEG, EMG, Güvenli SürüĢ, Tekerlekli Sandalye. 
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DEVELOPMENT OF AN EEG AND MULTI SENSOR BASED HUMAN 

MACHINE INTERFACE   

ABSTRACT 

People use a variety of tools such as keyboards, mice, joysticks, touch screens to 

communicate and use computers or machines. In order to use these tools, one needs 

to be able to control his/her muscles. For those people with partial or complete 

disability, it is not possible to communicate and use machines in this way. Motor 

neuron problems such as amyotrophic lateral sclerosis (ALS), traumatic brain injury, 

brain or spinal cord injury, cerebral palsy, muscle dystrophy and multiple sclerosis 

affect people's motor skills and prevent them from using their muscles. Thus, one of 

the ways in which such patients can communicate with the machines is by 

interpreting the activity in his head. In this study, it is aimed to analyze the Electro-

Encephalo-Gram (EEG) signals in real time to determine predefined cognitive tasks 

and to control a motorized wheelchair in real time depending on these tasks. For this 

purpose, EEG signals were processed using artificial intelligence techniques in 

MATLAB environment and models were developed to analyze the signals. The 

developed models have also been successfully tested on benchmark EEG databases 

in the literature. In addition to EEG based control, Electro-Myo-Gram (EMG) 

sensors integrated into the system have also been utilized to control the system with 

hand movements. A Kinect sensor was integrated in the system to ensure driving 

safety. A collision avoidance algorithm has been developed by processing depth 

images acquired from the Kinect sensor. The developed system also makes it 

possible to control the wheelchair by eye movements with the help of a camera. The 

proposed scheme has been tested on different subjects in both simulated environment 

and real-time. The subjects were able to easily control the developed system using 

eye and arm movements. Successful results were obtained in the EEG based control 

however the results were observed to be subject dependent. It has also been observed 

that environmental conditions affect system performance in EEG based control. 

 

Keywords: EEG, EMG, Safe Navigation, Wheelchair. 
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GĠRĠġ 

Amyotrofik lateral skleroz (ALS) veya tetraplegia gibi hastalıklar insanların motor 

sinir hücrelerine zarar verebilmektedir. Böyle bir durumda insanlar, kaslarını kontrol 

yeteneğini kaybedebilir. Bu nedenle, bu insanların bilgisayarlar ile haberleĢmesi için 

beyin bilgisayar ara yüzü (BCI) sistemleri geliĢtirilmiĢtir. Bu tez kapsamında beyin 

bilgisayar ara yüzü için EEG sinyalleri tabanlı bir sistem geliĢtirilmiĢtir. EEG 

sinyallerine ek olarak EMG sinyalleri ve göz hareketleri de incelenerek sistemdeki 

kontrol kaynakları çoğaltılmıĢtır. EEG deneylerinde öncelikli olarak kavramsal 

görevler belirlenmiĢ ve deneklerden bu kavramsal görevleri tekrarlaması istenmiĢtir. 

Benzer bir Ģekilde, sistemi kontrol edebilmek amacıyla EMG sinyalleri için de dört 

farklı el hareketi tanımlanmıĢ ve sistemin yönlendirilmesi için deneklerden bu 

hareketleri tekrarlaması istenmiĢtir.  GeliĢtirilen sinyal iĢleme algoritmaları ile 

kullanıcının ne yapmak istediği tespit edilmiĢ ve sonuca göre tekerlekli sandalyenin 

yönlendirilmesi yapılmıĢtır.  

Tez çalıĢmasının ilk bölümünde problemin tanımı ve bu problemin çözümüne 

yönelik literatürde geliĢtirilmiĢ metotlar incelenecektir. 

Ġkinci kısımda, genel olarak deney düzeneğinden bahsedilerek, sistemin mekanik ve 

elektronik olarak tasarımı detaylı olarak ele alınacaktır. Sistemde kullanılan sensörler 

ve bu sensörlerden gerçek zamanda veri alabilmek amacıyla yapılan çalıĢmalar 

incelenecektir.  

Üçüncü kısımda ise sistemin görü tabanlı güvenli sürüĢü incelenecektir. Bu kısımda 

Kinect sensöründen alınan derinlik görüntüsü kullanılarak geliĢtirilen görüntü iĢleme 

algoritması detaylı olarak anlatılacaktır. 

Dördüncü kısımda, sistemin EEG ve EMG tabanlı kontrolü için geliĢtirilen sinyal 

iĢleme algoritmaları irdelenecektir.  

BeĢinci kısımda ise sistemin göz hareketleri ile kontrolü için geliĢtirilen görüntü 

iĢleme algoritması detaylandırılacaktır.  
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Son olarak altıncı kısımda ise tez kapsamında elde edilen sonuçlar gerçek zamanlı ve 

çevrim-dıĢı olmak üzere iki farklı baĢlıkta sunulacaktır. 
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1.  GENEL BĠLGĠLER 

Berger, 1929 yılında insan kafatasının üzerinden beyin dalgaları kaydetmiĢ ve 

bunlara Elektro-Ensefelo-Gram (EEG) adını vermiĢtir [1]. EEG sinyallerinin 

iĢlenmesine olan ilgi sayısal iĢaret iĢleme donanımlarının ve yazılımlarının 

geliĢmesine paralel olarak son 30-40 yıldır hızla artmaktadır. Üzerinde birçok 

araĢtırma yapılmasına rağmen EEG tabanlı beyin bilgisayar ara yüzü konusu son 

yıllarda popülerliği hızla artan bir konudur. Beyin bilgisayar ara yüzleri sayesinde 

vücudunun sadece belirli kısımlarında bulunan kasları kontrol edebilen hastaların da 

artık makinelerle iletiĢimi sağlanabilmektedir. EEG sinyalleri kullanılarak geliĢtirilen 

bilgisayar insan etkileĢiminde birçok farklı yöntem kullanılabilmektedir. Bunlardan 

bazıları görsel uyarıcılara dayalı bir insan bilgisayar etkileĢimi olmaktadır. Bu 

kapsamda gerçekleĢtirilen beyin bilgisayar ara yüzü uygulamalarında genellikle 

ortamda birbirinden farklı frekanslarda yanıp sönen iki ya da üç farklı led 

bulunmaktadır. Ledler farklı frekanslarda yanıp söndüğü için, kullanıcıların 

baktıkları ledlerin frekansındaki dalgalar beyin sinyallerinde baskın hale gelmektedir. 

Bu sayede, her bir lede farklı bir kavramsal görev verilerek EEG tabanlı beyin 

bilgisayar ara yüzü sağlanmaktadır. Beyin bilgisayar ara yüzü uygulamalarında 

kullanılan bir diğer yöntem de kullanıcılar için kavramsal görevler belirlenerek 

kullanıcılardan bu kavramsal görevleri gerçekleĢtirmeleri istenmektedir. Birçok 

farklı kavramsal görevler denenmesine rağmen en yaygın kullanılan kavramsal 

görevler, sakin kalma-rahatlama, matematiksel iĢlem çözme ve paragraf okuma 

kavramsal görevleridir. Bunların yanında sevilen birine mektup yazma gibi farklı 

kavramsal görevler de kullanılabilmektedir. Bu tez çalıĢması kapsamında, baĢlangıç 

aĢamasında iki farklı kavramsal görev (küp çevirme ve sakin kalma) tanımlanmıĢ ve 

kullanıcılardan bu kavramsal görevleri gerçekleĢtirmeleri istenmiĢtir [2]. Fakat 

tekerlekli sandalyeyi kontrol etmek için iki kavramsal görev yeterli olmadığından, 

yukarıdaki gibi üç farklı kavramsal görev (sakin kalma, matematiksel iĢlem ve 

paragraf okuma) tanımlanmıĢtır. 
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EEG sinyalleri beyindeki aktiviteyi ölçerken, insan vücudundaki kas sinyallerinin 

ölçülmesi iĢlemi ise elektromiyogram (EMG) olarak isimlendirilmiĢtir. Kaslardaki 

gerilmeleri ve kasılmaları ölçtüğü için EMG sinyalleri EEG sinyallerine göre daha 

mekanik sinyaller olarak kabul edilmektedir. Tez çalıĢması kapsamında geliĢtirilen 

sistemde kullanıcılardan dört farklı el hareketi yapmaları istenmiĢtir. Bu el hareketler 

sırasıyla yumruk yapma, elleri serbest bırakma, eli sola ve sağa çevirme iĢlemleridir. 

Bu hareketlere bağlı olarak tekerlekli sandalyenin kontrolü sağlanmıĢtır. Bu 

hareketlerin yanında birçok farklı el hareketi de tanımlanabilmektedir. EMG 

sinyallerini toplamak için temin edilen kol bandının kendi ara yüzünde çift vuruĢ 

baĢta olmak üzere farklı hareketler bulunmaktadır. 

Ġnsan bilgisayar etkileĢimi kapsamında kullanılan farklı yöntemlerden biri de göz 

hareketlerini takip etmektir. Kamera kullanılarak elde edilen görüntülerden, görüntü 

iĢleme teknikleri kullanılarak göz bebeği tespiti yapılabilmekte ve göz bebeğinin 

konumuna göre kullanıcının nereye baktığı belirlenebilmektedir. Bu sayede bir insan 

bilgisayar etkileĢimi gerçekleĢtirilebilir.  Görüntü iĢleme tabanlı sistemlerde ise genel 

görüntü iĢleme sorunları (ortamda bulunan ıĢık miktarının kontrol edilememesi, 

görüntüde gölgelerin oluĢması) karĢımıza çıkmaktadır. Bu tez çalıĢması kapsamında 

da bu tarz bir görüntü iĢleme tabanlı sistem geliĢtirilmiĢtir. 

Ġnsan bilgisayar etkileĢimi ile kontrol edilen sistemlerin en önemli sorunlarından biri 

de emniyet sorunudur. Bu sistemlerin emniyetini sağlamak amacıyla lazer tabanlı 

çözümler baĢta olmak üzere birçok farklı çözüm literatürde bulunmaktadır. Kinect 

sensörü de son zamanlarda sıklıkla kullanılan çözümlerden birisidir. Özellikle 

önceden çok pahalı derinlik kameralarıyla elde edilebilen derinlik görüntüsü, Kinect 

kamerası kullanılarak artık kolaylıkla elde edilebilmektedir. Derinlik görüntüsünü 

iĢleyen görüntü iĢleme algoritmaları,  insan bilgisayar etkileĢimi ile kontrol edilen 

sistemlerde çarpıĢma engelleyici birim olarak kullanılabilmektedir. Bu çalıĢma 

kapsamında da sistemin emniyetli sürüĢü Kinect tabanlı görüntü iĢleme teknikleri 

kullanılarak gerçekleĢtirilmiĢtir.  

1.1.  EEG ve EMG Sinyalleri 

Elektroensefalografi (EEG), beyin dalgaları aktivitesinin elektriksel olarak 

izlenmesini ölçen yöntemdir. EEG sinyalleri sinir hücrelerindeki elektriksel 
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potansiyellerin değiĢimlerinin ölçülmesi ile elde edilmektedir. Bir sinir hücresinin 

genel yapısı ġekil 1.1‟de verilmiĢtir [3]. 

 

ġekil 1.1. Genel bir sinir hücresinin yapısı  

EEG sinyallerin oluĢabilmesi için sinir hücresindeki elektriksel potansiyelin 

değiĢmesi gerekmektedir.  Bir sinir hücresindeki potansiyelin değiĢmesi iĢlemi altı 

aĢamadan oluĢmaktadır. Sinir hücresinin dentritine dıĢ ortamdan belirli bir seviyenin 

üzerinde uyarıcı gelirse sinir hücresinde potasyum kanalları açılır. Bu açılma iĢlemi 

sırasında hücrenin potansiyeli -70 mV ile -55 mV arasında değiĢirse ikinci aĢamaya 

geçilir. Ġkinci aĢamada diğer potasyum kanalları da açılır ve bu sayede hücre 

içerisindeki potansiyel +30 mV seviyelerine ulaĢır. Üçüncü aĢamada sodyum 

kanalları kapanır ve potasyum kanalları açılır. Bu iĢlem de-polarizasyon aĢaması 

olarak isimlendirilmekte ve potasyum kanallarının açılması zaman aldığından bu 

iĢlem daha yavaĢ olmaktadır.  Potasyum kanalların açılması ile beraber hücre kalan 

potansiyeline re-polarize olmaktadır. Re-polarizasyon iĢlemi genellikle bir aĢıma 

gitmekte ve bu aĢım sonucu hücredeki potansiyel -90 mV seviyelerine düĢmektedir. 

Bu iĢlem hiper-polarizasyon olarak adlandırılmaktadır. Hiper-polarizasyon sayesinde 

hücrenin baĢka bir uyarı alması engellenmektedir. Son olarak hiper-polarizasyon 

aĢamasından sonra hücrede bulunan Sodyum/potasyum pompası hücredeki 

potansiyeli tekrar baĢlangıçtaki seviyeye çeker. Bütün bu aĢamalarla ilgili olarak 

grafik ġekil 1.2‟de verilmiĢtir [4]. EEG sinyalleri sinaptik uyartımlar sırasında oluĢan 

akımların ölçülmesi ile elde edilmektedir. Hücrede oluĢan potansiyel fark neticesinde 

meydana gelen bu akım bir cihaz tarafından ölçülebilen bir manyetik alan meydana 

getirmektedir. 
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.  

ġekil 1.2. Sinir hücresindeki potansiyelin değiĢmesi  

EEG ölçüm cihazı bu manyetik alanı ölçerek kaydeder. Beynin farklı kısımlarına 

bağlanan bu elektrotlar ile beyin sinyalleri ölçülmektedir.  Beynin her kademesindeki 

empedans farklı olduğu için bağlanan elektrotların da empedansları da buna uygun 

olacak Ģekilde seçilmelidir. Kafanın farklı kısımlardaki empedans bilgileri ġekil 

1.3‟te verilmiĢtir [4].  

 

ġekil 1.3. Beyin empedans haritası  

Ġnsan kafatasına uygun elektrotlar bağlandıktan sonra EEG sinyalleri 

kaydedilmektedir. EEG sinyallerini daha doğru alabilmek için, sinyaller birçok farklı 
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kanallardan toplanmaktadır. ġekil 1.4‟te EEG sinyallerinin ölçülebilmesi için 

kullanılan örnek bir düzenek verilmiĢtir [4].  

 

ġekil 1.4. EEG ölçüm baĢlığı  

EEG sinyalleri beyinde oluĢan sinyaller iken, EMG sinyalleri ise kaslarda oluĢan 

sinyallerdir. Aynı EEG sinyallerinde olduğu gibi EMG sinyallerinde de bir 

potansiyel alan oluĢmaktadır. EEG sinyallerine göre EMG sinyallerinin 

yorumlanması daha kolay olmaktadır. Kasların kasılmasına dayanan bir sinyal 

olduğu için daha mekanik bir sinyal olarak değerlendirilebilir.  

1.2. Literatür Taraması  

EEG sinyallerinin 1929 yılında Berger tarafından bulunması sonrasında, bu 

sinyallerin yorumlanması üzerine birçok çalıĢmalar yapılmıĢtır [1]. Özellikle uyku 

kademelerinin ve epilepsi nöbetinin önceden belirlenmesi üzerine EEG tabanlı birçok 

farklı çalıĢma bulunmaktadır [5-9]. EEG sinyalleri üzerinde sıklıkla yapılan 

çalıĢmalardan biri de beyin bilgisayar ara yüzü üzerine yapılan çalıĢmalardır.  

Wang ve ekibi yaptıkları çalıĢmada bir BCI sistemi geliĢtirmiĢlerdir. Yazarlar 

geliĢtirdikleri sistemde sol el, sağ el ve sağ ayağın in hareket ettirildiğinin 

düĢünülmesi olmak üzere üç farklı kavramsal görevi ayırt etmeye çalıĢmıĢlardır [10]. 

Deneklerden veri toplamak amacıyla 118 kanal EEG ve 10 kanal EOG olmak üzere 

128 kanallı bir veri toplama sistemi kullanılmıĢtır. Sistemde kullanılan cihazın 

örnekleme frekansı 1 KHz olup sistemde dahili olarak 0,05 Hz ile 200 Hz arasında 

bir bant geçiren sayısal filtre bulunmaktadır. Yazarlar, öznitelik olarak delta 
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bandındaki enerjileri kullanmıĢlardır. Çok sayıdaki EEG kanalından seçilen 

öznitelikleri azaltmak amacıyla ortak uzamsal örüntü algoritmasını kullanmıĢlardır. 

Yaptıkları çalıĢmada sınıflandırıcı olarak ise Fisher diskriminant sınıflandırıcısını 

kullanmıĢlardır. GeliĢtirilen sistem iki farklı denek üzerinde uygulanarak toplamda 

her bir sınıf için %93,45 ve %91,88 baĢarı elde etmiĢlerdir.  

Miguel ve ekibi yaptıkları çalıĢmada geliĢtirdikleri BCI sisteminde üç farklı 

kavramsal görev için bir sınıflandırma problemi üzerinde çalıĢmıĢlardır [11]. Bu üç 

kavramsal görev sırasıyla sol elin hareket ettirildiğinin düĢünülmesi, sağ elin hareket 

ettirildiğinin düĢünülmesi ve özel olarak belirlenen bir harf ile baĢlayan kelimelerin 

oluĢturulması olarak belirlenmiĢtir. Yazarlar geliĢtirdikleri algoritmayı üçüncü BCI 

yarıĢması veri seti V üzerinde denemiĢlerdir. Bu kapsamda üç farklı denekten her bir 

kavramsal görev için 15 saniyelik EEG sinyalleri toplanmıĢtır. Veri toplama 

cihazının örnekleme frekansı 512 Hz olarak belirlenmiĢtir. Alınan veriler 0,5 

saniyelik zaman pencerelerine bölünerek iĢlenmiĢtir. EEG sinyallerindeki bant 

enerjileri öznitelik olarak kullanılmıĢtır. GeliĢtirilen algoritmada yapay sinir ağları 

(YSA) ve bulanık mantık tabanlı bir sınıflandırıcı kullanılarak farklı kavramsal 

görevler tespit edilmiĢtir. Yazarlar geliĢtirdikleri sınıflandırma algoritmasında 

birinci, ikinci ve üçüncü denekte sırasıyla %87,21 , %82,26 ve %58,72 baĢarı oranı 

elde etmiĢlerdir.  

Nezamfar ve ekibi geliĢtirdikleri BCI sisteminde olay tabanlı potansiyeller ve görsel 

uyarıcılara bağlı EEG sinyalleri üzerinde çalıĢmıĢlardır [12].  Ekranın köĢelerinde 

yer alan karesel dama tahtası sistemde uyarıcı olarak görev yapmaktadır. Yazarlar 

geliĢtirdikleri sistemde topladıkları ilk 50 örneği kalibrasyon örnekleri olarak kabul 

etmiĢlerdir. Veriler toplanırken bir adet elektrot görsel korteks üzerine yerleĢtirilmiĢ 

ve bu elektrot üzerinden EEG sinyalleri 256 Hz örnekleme frekansı ile toplanmıĢtır. 

Sistemde 60 Hz‟lik donanımsal bir çentik filtresi bulunmaktadır. Yazarlar, çentik 

filtresine ek olarak 5 Hz ile 100 Hz arasındaki sinyalleri geçiren bir bant geçiren 

filtre uygulamıĢlardır. Öznitelik olarak frekans bandındaki enerjilerin yanı sıra, 

zaman uzayı tabanlı bir Ģablon eĢleme iĢlemi kullanmıĢlardır. Çapraz korelasyon ve 

durumsal olasılık tabanlı iki kademeli bir sınıflandırma algoritması kullananılarak 

elde edilen EEG sinyallerini sınıflandırılmıĢtır. GeliĢtirilen sistem üç farklı denek 

üzerinde denenmiĢ ve sırasıyla %95,5, %96 ve %97 baĢarı oranları elde edilmiĢtir. 
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He ve ekibi yaptıkları çalıĢmada giyilebilen robotlar için bir kablosuz BCI sistemi 

üzerinde çalıĢmıĢlar ve geliĢtirdikleri sistemi bir adet robot kol üzerinde 

denemiĢlerdir [13]. GeliĢtirilen sistemde EEG sinyallerini toplamak için 10-20 

yerleĢimine sahip bir EEG cihazı kullanılmıĢtır. ÇalıĢmada, sakin kalmak, kaslarını 

hareket ettirdiğini düĢünme ve kasları durdurduğunu düĢünme olmak üzere üç farklı 

kavramsal görev tanımlanmıĢtır. Yazarlar topladıkları ham EEG sinyallerini 

bluetooth kullanarak bilgisayar ve tablet ortamına aktarmıĢlardır.  EEG sinyalleri ön 

iĢleme tabi tutularak 5 Hz ile 35 Hz arasını geçiren bant geçiren filtre ile 50 Hz‟lik 

bir çentik filtresindengeçirilmiĢtir. Sonrasında ise ayrık dalgacık dönüĢümü alınarak 

sinyal üzerinde gürültü giderimi yapılmıĢtır.  Bu aĢamada üç farklı dalgacık (Haar, 

db3, db4) kullanılarak aralarındaki en iyi performans gösteren dalgacık seçilmiĢtir. 

Yazarlar öznitelik çıkartma iĢlemi sırasında ortak uzamsal örüntü algoritmasını 

kullanmıĢlardır. Yapılan çalıĢmada lineer diskriminant analizi sınıflandırıcı olarak 

seçilmiĢtir. GeliĢtirilen sistem üç farklı denek üzerinde denenmiĢ olup sırasıyla %90, 

%95 ve %90 baĢarı oranları elde edilmiĢtir.   

Severens ve ekibi yaptıkları çalıĢmada iki farklı kavramsal görevden oluĢan BCI 

sistemini 12 farklı denek üzerinde denemiĢlerdir [14]. Kullanıcılar öncelikli olarak 

bir koĢu bandı üzerinde ileriye ve geriye doğru yürütülmüĢlerdir. Sonrasında ise 

kullanıcılardan bu yürüyüĢleri hayal etmeleri istenmiĢtir.  GeliĢtirilen sitemde 62 tane 

elektrot AFz elektrot pozisyonunda yerleĢtirilmiĢtir. Sistemde kullanılan cihazın 

örnekleme frekansı 500 Hz olarak belirlenmiĢtir. Alınan veriler 1,2 saniyelik zaman 

pencerelerine bölünerek iĢlem yapılmıĢtır. Yazarlar, elde ettikleri sinyalleri birkaç 

farklı ön iĢlemden geçirmiĢ ve bu ön iĢlemlere bağlı eliminasyonlar yapmıĢlardır. Ġlk 

olarak standart sapması 3,5‟in üzerinde bulunan kanalları sinyal iĢleme aĢamasında 

kullanmamıĢlardır. Bu iĢleme ek olarak her bir kanaldan ortalama değeri (DC 

bileĢeni) çıkartılmıĢtır. Yazarlar EEG sinyalini etkileyen EMG hareketlerini gürültü 

olarak kabul etmiĢ ve EEG sinyallerini bu gürültüden ayırt edebilmek amacıyla 

kanonik bileĢen analizini kullanmıĢladır. Bu iĢlemlerden sonra, öznitelik olarak 8 

Hz‟den baĢlayarak 32 Hz‟e kadar 4 Hz çözünürlükle frekans bantlarındaki enerjileri 

kullanmıĢlardır. GeliĢtirilen sistemde sınıflandırıcı olarak bir lineer diskriminant 

analizi tercih edilmiĢ ve 12 kullanıcı için ortalama %70 baĢarı elde edilmiĢtir.  
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Duan ve ekibi geliĢtirdikleri BCI sisteminde görsel uyarıcılara ek olarak sağ ayağın 

hareket ettirildiğinin düĢünüldüğü kavramsal görevi kullanmıĢlardır [15]. Yazarlar 

geliĢtirdikleri sistem ile bir insansı servis robotunun kontrolünü gerçekleĢtirmiĢlerdir. 

GeliĢtirilen hibrit sistemde görsel uyarıcılar ile servis robotunun ileri, sağa ve sola 

dönüĢ hareketleri, sağ ayağının hareket ettirildiğinin düĢünülmesi ile de servis 

robotunun el uzvuyla bir Ģeyleri kavraması sağlanmıĢtır. GeliĢtirilen sistemde EEG 

sinyalleri örnekleme frekansı 256 Hz olan 16 kanallı bir EEG cihazı ile toplanmıĢtır. 

Kullanılan ölçüm sisteminde donanımsal olarak bulunan 50 Hz çentik filtresine ek 

olarak 5-60 Hz arasını geçiren bir bant geçiren filtre bulunmaktadır. Görsel olarak 

bulunan üç farklı uyarıcı sırasıyla 8, 10 ve 12,5 Hz frekanslarında çalıĢmaktadır. 

Frekans tabanlı öznitelikler kullanıldığında zaman bilgisi kaybedildiğinden, öznitelik 

çıkarım aĢamasında kısa zamanlı Fourier dönüĢümü tercih edilmiĢtir. GeliĢtirilen 

sistemde öznitelik olarak frekans bandındaki enerjilerin yanı sıra, zaman uzayı 

tabanlı bir Ģablon eĢleme iĢlemi kullanmıĢlardır. Sınıflandırma aĢamasında ise çapraz 

korelasyon tabanlı bir metotla görsel uyarıcıları sınıflandırma yoluna gitmiĢlerdir. 

GeliĢtirilen sistemde, ilk üç görsel uyarı kavramsal görevi için %89 doğruluk elde 

edilirken, ayak hareketlerinin düĢünüldüğünün algılanmasında ise %73 doğruluk 

oranı elde edilmiĢtir. 

Perez ve ekibi yaptıkları çalıĢmada görsel uyarıcılar tabanlı BCI sistemi kullanarak 

bir robot kolun kontrolünü gerçekleĢtirmiĢlerdir [16]. BeĢ eklemden oluĢan robot 

kolun kontrolü iki adet servo motor kullanılarak gerçekleĢtirilmiĢtir. Kullanıcılardan, 

ekranda görülen görsel uyarı matrisi içerisindeki ilgili resim üzerine yoğunlaĢmaları 

istenmiĢtir. GeliĢtirilen sistemde EEG sinyalleri 14 kanallı ve 128 Hz örnekleme 

frekansına sahip bir kablosuz EEG cihazı ile toplanmıĢtır. EEG cihazı ile topladıkları 

verileri MATLAB ortamına aktarmıĢ ve yine MATLAB ortamında sinyal iĢleme 

algoritmaları geliĢtirmiĢlerdir. Sonrasında ise geliĢtirdikleri sinyal iĢleme 

algoritmalarını OpenVibe ortamında çalıĢtırmıĢlardır. Elde ettikleri sinyal iĢleme 

sonucunu Arduino kontrol kartına göndermiĢ ve bu kart yardımıyla servo motor 

sürücülerin kontrolünü sağlamıĢlardır. Yazarlar, geliĢtirdikleri sistemde %100 baĢarı 

elde etmiĢ olmalarına karĢın geliĢtirdikleri sistemi bir de bozucu etki altında 

denemek amacıyla deneyler sırasında görsel ve iĢitsel gürültüler uygulamıĢlardır. 

Yapılan deneylerde iĢitsel bozucu etkiler altında yine %100 performans elde 
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edilebilirken, görsel bozucu etkiler altında ise en fazla %50 performans elde 

edilebilmiĢtir.  

Danieala ve ekibi yaptıkları çalıĢmada geliĢtirdikleri BCI sisteminde görsel 

uyarıcılara bağlı EEG sinyallerini kullanarak bir oyun geliĢtirmiĢlerdir [17]. 

GeliĢtirilen sistemde bir adet kablosuz EEG cihazı ve verileri aktarmak amacıyla bir 

adet modem olarak kullanılabilecek herhangi bir cihaz gerekmektedir. GeliĢtirilen 

sistemde üç farklı kavramsal görev tanımlanmıĢtır. Deneklerden bu kavramsal 

görevleri incelemeleri istenmiĢtir. Yazarlar, topladıkları EEG sinyallerini kendi 

geliĢtirdikleri ve t-Ride adını verdikleri algoritma ile iĢlemiĢlerdir. GeliĢtirilen 

algoritmada zaman uzayı tabanlı öznitelikler kullanılmıĢtır. Bu öznitelikler, orta 

noktaya göre simetri değeri, tepeden tepeye genlik, eğim değiĢimleri ve 

konveksliktir. Sınıflandırma aĢamasında ise, eğitim aĢamasındaki verilerden elde 

edilen öznitelikler ile yeni gelen sinyallerden elde edilen öznitelikler arasındaki 

Mahalanobis uzaklığına göre sınıflandırma yapan bir metot kullanmıĢlardır. Biri 

Alzheimer hastası olmak üzere 12 farklı denek üzerinde denenen sistemde %86,8 

baĢarı oranı elde etmiĢlerdir. 

Tomita ve ekibi yaptıkları çalıĢmada yakın kızılötesi spektroskopisi ve görsel 

uyarıcılar kullanarak bir BCI sistemi geliĢtirmiĢlerdir [18]. Yazarlar, EEG 

sinyallerine ek olarak on yedi adet kızılötesi sensörden örnekleme periyodu 70 ms 

olacak Ģekilde sinyal toplamıĢlardır. Kızılötesi sensörlerden elde edilen veriler bir 

üçüncü dereceden bir alçak geçiren filtreden geçirilmiĢtir. Benzer Ģekilde 500 Hz 

örnekleme frekansı ile toplanan EEG sinyalleri de üçüncü dereceden bir alçak 

geçiren filtreden geçirilmiĢtir. Yazarlar, kızılötesi sensörlerden alınan verileri 

kullanarak kullanıcıların herhangi bir kavramsal görevi gerçekleĢtirmediği durumları 

tespit edebilmiĢlerdir. EEG sinyallerini iĢleyereke kullanıcıların hangi kavramsal 

görevi gerçekleĢtirdiklerini tespit etmeyi baĢarmıĢlardır. GeliĢtirdikleri sistemi 13 

farklı denek üzerinde denemiĢler ve %85 doğruluk oranı elde etmiĢlerdir.  

Xu ve ekibi, geliĢtirdikleri BCI sisteminde P300 dalgaları ve görsel uyarıcılara bağlı 

EEG sinyalleri üzerinde çalıĢmıĢlardır [19]. GeliĢtirdikleri BCI sisteminde EEG 

sinyallerini toplamak amacıyla dokuz kanallı ve 1200 Hz örnekleme frekansına sahip 

bir cihaz kullanmıĢlardır. Yazarlar geliĢtirdikleri sistemde EEG sinyallerine ek olarak 
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EMG sinyallerini de kullanmıĢlardır. Görsel uyarıcıların yanında, EMG sinyallerini 

ölçebilmek amacıyla cilt üzerinden darbe veren elektriksel uyarıcılar da 

kullanmıĢlardır. GeliĢtirilen sistem iki farklı Ģekilde test edilmiĢtir. Ġlk olarak dört 

farklı görsel uyarıcı belirlenmiĢ ve dört sınıftan oluĢan bir sınıflandırma problemi 

çözülmeye çalıĢılmıĢtır. Sonrasında ise, sınıf sayısı dörtten sekize çıkartılarak 

sınıflandırma problemi daha zorlu bir hale getirilmiĢtir. Yazarlar geliĢtirdikleri 

sistemi 29-35 yaĢ aralığında yedi farklı erkek denek üzerinde denemiĢler ve %80 

seviyelerinde baĢarı oranı elde etmiĢlerdir. 

Son yıllarda, engelli insanların topluma yeniden kazandırılması üzerine yapılan 

çalıĢmalar hızla artmaktadır. Kasların kontrol edilebilmesini sağlayan sinir hücreleri 

çeĢitli sebeplerle zarar gören insanların mobilizasyonu geliĢtirilen tekerlekli 

sandalyelerle sağlanabilmektedir. Tekerlikli sandalye kullanıcıları, baĢlangıçta 

üretilen tekerlekli sandalyeleri kontrol edebilmek için tekerlekleri ya kendi kol 

kasları çevirmekteydiler ya da diğer insanlar tarafından sürüĢe ihtiyaç 

duymaktaydılar.  ġekil 1.5‟de gösterildiği gibi sandalyeler akülü hale geldikten sonra 

genellikle bir jostick mekanizması ile sistemin kontrolü sağlanabilmektedir. 

Mekanizmanın hareketi sistemin ön tarafına yerleĢtirilmiĢ olan motorlarla 

sağlanmaktadır. Diğer taraftan, joystick kullanılarak sistemin kontrol edilebilmesi 

için kullanıcıların el kaslarını kontrol edebilmesi gerekmektedir. Vücudunun 

herhangi bir kasını kontrol edemeyen ya da sadece çok ufak bir kısmını kontrol 

edebilen engelli hastaların bu yolla sandalyeyi kontrol edebilmesi mümkün 

olmamaktadır. Bu durumdaki bir hastanın akülü sandalyeleri kontrol edebilmesinin 

yollarından biri beyin sinyallerini yorumlayarak, bunu cihazı kontrol edebilecek bir 

elektriksel sinyale dönüĢtürmektir. 

       

          ġekil 1.5. Tekerlekli ve akülü sandalye  
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Bu amaçla beyin bilgisayar etkileĢimi için kavramsal görevler ortaya çıkarmak ve 

sisteme özel bunu değerlendirmek gerekmektedir. Literatürde EEG sinyalleri ile 

akülü sandalyelerin kontrol edilmesi üzerine birçok çalıĢma yapılmıĢtır. Son yılların 

popüler konularından biri olan bu konu üzerine yapılan çalıĢmalar halen devam 

etmektedir. Kim ve arkadaĢları tarafından geliĢtirilen EEG tabanlı akülü sandalye 

sisteminin hareket kontrolü tanımlanan beĢ adet kavramsal görev ile sağlanmaktadır 

[20]. Yazarlar, geliĢtirdikleri sistemde 16 elektrot kullanarak topladıkları EEG 

sinyallerini 256 Hz ile örnekleyerek kaydetmiĢlerdir. Toplanan EEG sinyallerini 

gürültüden arındırmak için ortalama filtresi kullanan yazarlar, beĢ farklı kavramsal 

görev için beĢ farklı öznitelik matrisi elde etmiĢlerdir. GeliĢtirilen sistem ġekil 1.6‟da 

verilmiĢtir. 

Tanaka ve arkadaĢları da EEG sinyallerinde örüntülerinin tanınması için bir özyineli 

eğitim algoritması geliĢtirmiĢlerdir [21]. Yazarlar ġekil 1.7‟de de gösterilen 

geliĢtirdikleri test düzeneğinde altı farklı denekten veri toplamıĢlardır. Her bir 

denekten sağa ve sola dönmeyi düĢünmesini istemiĢler ver her iki yön için de her bir 

denekten 100‟er adet veri toplamıĢlardır. Bir saniye süren her bir deney süresince 

EEG sinyallerini 1024 Hz ile örnekleyerek kaydetmiĢlerdir. EEG sinyallerindeki 

gürültüleri gidermek için sinyalleri bant geçiren filtreden geçirmiĢlerdir. Yazarlar 

geliĢtirdikleri algoritma ile farklı denekler için sağa ve sola dönüĢler için sırasıyla 

ortalama %80 ve %83 baĢarı elde etmiĢlerdir.  
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    ġekil 1.6. GeliĢtirilen akülü sandalye  

 

ġekil 1.7. GeliĢtirilen EEG tabanlı akülü sandalye 

Achic ve arkadaĢları yaptıkları çalıĢmada hibrid BCI sistem tabanlı bir tekerlekli 

sandalyenin kontrolü üzerinde çalıĢmıĢlardır [22]. GeliĢtirilen sistemde tekerlekli 

sandalye sistemine ek olarak robotik bir kolun da kontrolünü sağlamıĢlardır. 

GeliĢtirilen sistemde ultrasonik sensörler tabanlı bir çarpıĢma engelleme modülü 

geliĢtirilmiĢtir. EEG kavramsal görevlerinde ise görsel uyarıcılara bağlı üç farklı 

kavramsal görev bulunmaktadır. Tekerlekli sandalyenin navigasyonu da kafa 

hareketleri ile sağlanmıĢtır. GeliĢtirilen sistemde 128 Hz örnekleme frekansına sahip 



15 

EEG sensörü kullanılmıĢtır. EEG sensöründen bir saniyelik pencerelerle alınan 

sinyaller iĢlenerek o anda gerçekleĢtirilen kavramsal görev ayırt edilmeye 

çalıĢılmıĢtır. Kafa hareketleri EEG cihazının içerisinde bulunan jiroskop sensörü 

yardımıyla tespit edilmiĢtir. Kullanıcıların x ve y eksenlerindeki kafa hareketlerinden 

altı farklı komut oluĢturulmuĢtur. Yapılan deneylerde, bütün denekler %100 baĢarı 

ile tekerlekli sandalyenin kontrolünü gerçekleĢtirmiĢlerdir. Görsel uyarıcılar 

kullanılarak gerçekleĢtirilen robotik kol kontrolünde ise ortalama %81 baĢarı elde 

edilmiĢtir. GeliĢtirilen sistem ġekil 1.8‟de verilmiĢtir.  

 

ġekil 1.8. GeliĢtirilen tekerlekli sandalye ve robotik 

kol sistemi  

Kun Tae ve ekibi yaptıkları çalıĢmada görsel uyarıcılar tabanlı EEG sinyalleri 

kullanarak bir tekerlekli sandalyenin kontrolünü sağlamıĢlardır [23]. GeliĢtirilen 

sistem ġekil 1.10‟da verilmiĢtir. Yazarlar, sistemde bulunan bir EMG sensörü ile dil 

hareketlerini algılayarak sistemin acil durumlarda durdurulmasını sağlamıĢtır. 250 

Hz örnekleme frekansı ile toplanan EMG sinyallerinin gücü önceden belirlenen bir 

eĢiği geçtiği anda tekerlekli sandalye sistemi yavaĢça durdurulmuĢtur. EEG sinyalleri 
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standart 10-20 yerleĢimine ve 250 Hz örnekleme frekansına sahip bir cihaz 

kullanılarak toplanmıĢtır. Yazarlar geliĢtirdikleri sistemde EEG sinyallerini bir ön 

iĢlemden geçirerek gürültü giderimi iĢlemini gerçeklemiĢlerdir. Sonrasında ise ortak 

uzamsal örüntü algoritmasını kullanarak öznitelik çıkarmıĢlardır. Frekans uzayın 

tabanlı öznitelikler de çıkartılarak ayrıca öznitelik vektörüne eklenmiĢtir. GeliĢtirilen 

sistem dört sağlıklı erkek kullanıcı üzerinde denenmiĢtir. Yapılan deneyler sırasında 

bir hedef belirlenmiĢ ve kullanıcılardan hedefe ulaĢması istenmiĢtir. Kullanıcıların 

beyin sinyallerini kullanarak 8 metre uzalıktaki bu hedefe ortalama olarak 100 

saniyede hedefe ulaĢabildikleri gözlenmiĢtir.  

 

ġekil 1.9. GeliĢtirilen BCI tabanlı tekerlekli 

sandalye  

Chen ve ekibi yaptıkları çalıĢmada EEG ve EOG sinyallerini kullanarak bir BCI 

sistemi geliĢtirmiĢlerdir. Yazarlar yaptıkları çalıĢmada tekerlekli sandalyenin 

kontrolüne ek olarak bir de robotik kolun kontrolünü sağlamıĢlardır [24]. GeliĢtirilen 

sistem ġekil 1.10‟da verilmiĢtir. Yazarlar EEG sinyallerindeki psikomotor analizlere 

göre hem tekerlekli sandalyeyi hem de robotik kolu kontrol etmeyi baĢarmıĢlardır. 

GeliĢtirilen sistemde EEG sinyallerini toplamak için bir adet kablosuz ve 128 Hz 
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örnekleme frekansına sahip bir EEG cihazı kullanmıĢlardır. Yazarlar, geliĢtirdikleri 

sistemde elektrookulogram (EOG)sinyallerini (göz hareketlerini) tespit edebilmek 

için EEG cihazındaki ön kanallarda bulunan sensörleden elde edilen EEG sinyallerini 

kullanmıĢlardır. Bu sinyallere ek olarak ise gözün konumunu algılamak için bir 

kamera kullanmıĢlardır. Yazarlar sinyal iĢleme aĢamasında öznitelik çıkartmak 

amacıyla bağımsız bileĢen analizi yöntemini kullanmıĢlardır. Bu adımda elde edilen 

öznitelikler yapay sinir ağları ile sınıflandırılarak elde edilen sonuca göre tekerlekli 

sandalyenin ve robotik kolun kontrolü sağlanmıĢtır. Yazarlar yaptıkları çalıĢmada 

geliĢtirdikleri sistemi bir denek üzerinde denemiĢ ve deneğin robotik kolu baĢarılı bir 

Ģekilde kontrol ederek masanın üzerinde bulunan bir bardak suyu alabildiğini 

gözlemlemiĢlerdir.  

 

ġekil 1.10. GeliĢtirilen EEG tabanlı tekerlekli sandalye ve 

robotik kol  

Isaksen ve ekibi yaptıkları çalıĢmada görsel uyarıcılara bağlı olarak geliĢtirdikleri 

BCI sistemiyle bir tekerlekli sandalyenin kontrolü sağlamıĢlardır [25]. Yazarlar 

geliĢtirdikleri sistemde dört farklı görsel uyarıcı kullanmıĢlardır. GeliĢtirilen sistem 

ġekil 1.11‟de verilmiĢtir. EEG sinyallerini toplamak için kullanılan cihaz standart 

10/20 yerleĢimine ve 600 Hz örnekleme frekansına sahiptir. Alınan EEG sinyalleri 5-

30 Hz frekans bandını geçiren donanımsal bir bant geçiren filtreden geçirilmiĢtir. 

Bant geçiren filtreye ek olarak sistemde bir de 50 Hz‟lik bir çentik filtresi 

bulunmaktadır. Yazarlar geliĢtirdikleri sistemde iki saniyelik EEG sinyallerinin 

ortalamasını almıĢlardır. Eğitim aĢamasında toplanan verilerle test aĢamasında elde 
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edilen sinyallerin korelasyonu incelenmiĢtir. Korelasyon sonucunda, elde edilen 

sinyalin test aĢamasında elde edilen sinyallerden hangisine daha çok benzediği 

belirlenmiĢ ve sınıflandırma iĢlemi gerçekleĢtirilmiĢtir. Yazarlar geliĢtirdikleri 

sistemi %62‟si erkek olan 20 sağlıklı kullanıcı üzerinde denemiĢlerdir. Bu deneylerin 

sonucunda ortalama %83 baĢarı oranı elde etmiĢlerdir. Yazarlar ayrıca BCI 

sistemlerinde baĢarı oranının çoklukla denek bağımlı olduğunu ve geliĢtirdikleri 

sistemin performansının da bu Ģekilde olduğunu vurgulamıĢlardır.  

 

ġekil 1.11. GeliĢtirilen görsel uyarıcılar tabanlı BCI 

sistemi  

BCI tabanlı sistemlerin yanında tekerlekli sandalye sistemi için literatürde birçok 

farklı kontrol mekanizması bulunmaktadır. Bu amaçla enkoder, LIDAR, Kinect, 

kamera, ultrasonik sensör ve EMG gibi birçok farklı sensör kullanılabilmektedir. 

AraĢtırmacılar sensörleri kullanarak tekerlekli sandalyenin kontrolünü sağladıkları 

gibi çarpıĢma engelleme iĢlemini de gerçekleĢtirebilmektedir. Bu tez çalıĢması 

kapsamında geliĢtirilen sistem için de literatürdeki farklı çalıĢmalar incelenerek 

çoklu sensör destekli bir beyin bilgisayar arayüzü uyarlanmıĢtır. 

Prassler ve arkadaĢları yaptıkları çalıĢmada akülü tekerlekli sandalye sistemi için bir 

kontrol mekanizması geliĢtirmiĢlerdir [26]. GeliĢtirilen sistemde gömülü olarak 

bulunan bir mikro denetleyici ile jiroskop ve enkoder verilerini kullanmıĢlardır. 

Sistemde kullanılan ve mikro denetleyici ile haberleĢen üç adet ultrasonik algılayıcı 

ile sistemin olası çarpıĢmaları engellenmiĢtir. Yine, sisteme entegre edilen bir 

LIDAR yardımıyla etraftaki engeller tespit edilmiĢ ve sistemin çarpıĢmasız 

geçebileceği noktalar hesaplanmıĢtır. Sistemin aynı zamanda joystick kullanarak da 

kontrol edilebilmesi sağlanmıĢtır. Sistemde bilgisayar olarak üzerinde Linux iĢletim 

sistemi bulunan ve Pentium II iĢlemcili bir adet gömülü bilgisayar kullanılmıĢtır. 
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Yazarlar geliĢtirdikleri sistemi insanların bulunduğu kalabalık ortamlarda denemiĢler 

ve baĢarılı bir Ģekilde çalıĢtığını gözlemlemiĢlerdir.  GeliĢtirilen sistem ġekil 1.12‟de 

verilmiĢtir. 

 

ġekil 1.12. GeliĢtirilen çoklu sensör destekli tekerlekli sandalye  

Kim ve arkadaĢları yaptıkları çalıĢmada tekerlekli sandalye sistemi için dil 

hareketleri tabanlı bir kontrol mekanizması geliĢtirmiĢlerdir [27]. Dil hareketlerini 

algılamak amacıyla dilin üzerine bir adet halka yerleĢtirmiĢlerdir. Sonrasında ise ağız 

etrafına geliĢtirdikleri manyetik sensör dizisini yerleĢtirmiĢlerdir. GeliĢtirilen sistem 

ġekil 1.13‟te verilmiĢtir. GeliĢtirilen sistemde aĢağı, yukarı, sağ, sol, orta, orta-sol ve 

orta sağ olmak üzere yedi farklı sınıf kullanılmıĢtır. Yazarlar, öznitelik çıkarma 

aĢamasında temel bileĢen analizi yöntemini kullanmıĢlardır. Sınıflandırma 

aĢamasında ise Mahalonobis uzaklığı tabanlı en yakın komĢuluk algoritması 

kullanmıĢlardır. GeliĢtirdikleri sistemde sadece tekerlekli sandalyenin navigasyonu 

değil aynı zamanda tuĢ takımı kontrolü gibi birçok farklı görevler de yerine 

getirilebilmiĢlerdir. ÇalıĢmada EEG sinyalleri tabanlı kontrolün gürültüden çok 
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etkilendiğini belirtmiĢlerdir. Benzer Ģekilde EMG tabanlı kontrolde ise yorgunluğun 

sistem performansına olumsuz olarak etki ettiğini belirterek, geliĢtirdikleri sistemin 

her iki yöntemden de daha üstün olduğunu iddia etmiĢlerdir. GeliĢtirilen sistem 

yaĢları 15 ile 40 arasında değiĢen 20 farklı denek üzerinde denenmiĢtir. Birkaç 

dakikalık eğitimden sonra bütün deneklerin sistemi baĢarılı bir Ģekilde kontrol 

edebildiği gözlenmiĢtir.  

 

ġekil 1.13. GeliĢtirilen dil hareketli tabanlı tekerlekli sandalye kontrolü 

Chang ve arkadaĢları yaptıkları çalıĢmada tekerlekli sandalyenin navigasyonu için 

Kinect sensörü ve iç mekan konumlama tekniklerini kullanmıĢlardır [28]. GeliĢtirilen 

sistem ġekil 1.14‟de verilmiĢtir. GeliĢtirilen sistemde, kullanıcılar tekerlekli 

sandalyeyi çağırmak için Kinect sensörü kullanmıĢlardır. Kinect sensörü için 

Microsoft tarafından geliĢtirilen yazılım geliĢtirme kiti (SDK )yazılımında bulunan 

iskelet algılama algoritması sayesinde kullanıcıların yaptıkları hareketler 

belirlenebilmiĢtir. Tekerlekli sandalyeyi çağırma ve park etmek amaçlı iki farklı 

hareket tanımlanmıĢtır. Eğer kullanıcı sağ elini omzundan yukarı bir seviyeye 

çıkartırsa tekerlekli sandalyeyi çağırma iĢlemi, her iki elini de omuz seviyesinden 

yukarıya çıkartırsa tekerlekli sandalyeyi park etme iĢlemi çalıĢtırılmaktadır. Yazarlar,  

iç mekan konumlama sisteminde kızıl ötesi diyotlardan yararlanmıĢlardır. Tavana 

yerleĢtirilen kızılötesi etiketlerden gelen sinyaller toplanmıĢtır. Üç farklı etiketten 

alınan sinyaller yardımı ile etiketlere olan uzaklıklar tespit edilmiĢ ve üçgenleĢtirme 

metoduyla da tekerlekli sandalyenin iç mekandaki konumu hesaplanmıĢtır. Sistem, 

tekerlekli sandalyenin çağrıldığını algıladığında, baĢlangıç konumunu belirleyerek 
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istenilen konuma gitmek için gerekli olan rota planlama iĢlemini yapmaktadır. 

GeliĢtirilen sistemde tekerlekli sandalyeyi kontrol edebilmek amacıyla gömülü bir 

donanım kullanılmıĢtır. GeliĢtirilen sistem üç farklı denek ile denenmiĢ ve sistemin 

baĢarılı bir Ģekilde çalıĢtığı gözlenmiĢtir.  

 

ġekil 1.14. GeliĢtirilen Kinect tabanlı tekerlekli 

sandalye 

Rohmer ve arkadaĢları yaptıkları çalıĢmada noktasal lazer, EMG ve Kinect 

kullanarak bir tekerlekli sandalye yönlendirme asistanı geliĢtirmiĢlerdir [29]. 

GeliĢtirilen sistem ġekil 1.15‟te verilmiĢtir.  

 

ġekil 1.15. GeliĢtirilen EMG ve Kinect tabanlı 

tekerlekli sandalye 

Kullanıcılar, sistemi kullanabilmek için gitmek istedikleri noktayı bir noktasal lazer 

yardımıyla belirtmektedirler. Onay ve iptal etmek için sırasıyla diĢleri sıkmak ve göz 

kırpmak olmak üzere iki farklı EMG hareketi tanımlanmıĢtır. Kinect kamerasından 
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elde edilen derinlik görüntüsü kullanılarak hedef noktasının ulaĢılabilir olup olmadığı 

tespit edilmiĢtir. GeliĢtirilen algoritma, hedef noksının ulaĢılabilir olduğunu 

algıladığında, tekerlekli sandalye sistemini hedefe doğru yönlendirmektedir. Yazarlar 

EMG hareketlerinin sınıflandırılmasında ortalama %90 baĢarı elde etmiĢlerdir. 

Kannan ve arkadaĢları yaptıkları çalıĢmada tekerlekli sandalyeyi el hareketleriyle 

kontrol etmiĢlerdir [30]. GeliĢtirilen sistem ġekil 1.16‟da verilmiĢtir. Sistemde 

kızılötesi diyotlar kullanılmıĢtır. GeliĢtirilen sistemde ileri, geri, sağ, sol, fren olmak 

üzere beĢ farklı el hareketi tanımlanmıĢtır. Yazarlar sistemi geliĢtirirken el boyutu ve 

açısı baĢta olmak üzere birçok farklı parametreyi göz önünde bulundurmuĢlardır. 

 

ġekil 1.16. GeliĢtirilen el hareketleri tabanlı 

tekerlekli sandalye 

Gupta ve arkadaĢları yaptıkları çalıĢmada tekerlekli sandalyenin kontrolü için 

nesnelerin internetini kullanmıĢlardır [31]. GeliĢtirilen sistem ġekil 1.17‟de 

verilmiĢtir. GeliĢtirilen sistemde bir ataletsel ölçüm ünitesi (IMU) kullanılarak 

tekerlekli sandalyenin gittiği yol hesaplanmıĢtır. IMU kullanılarak tekerlekli 

sandalyenin her bir eksendeki (x, y, z) ivme değerleri ve eksendeki dönme açıları 

hesaplanmıĢtır. Kullanılan IMU sensörüne ek olarak bir akıllı telefonun (Samsung 

Galaxy S4) ivmeölçerinden alınan değerler kullanılmıĢtır. Her iki sensörden alınan 

veriler 32. dereceden 7 Hz kesim frekansına sahip bir alçak geçiren filtreden 
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geçirilmiĢtir. Yazarlar, çalıĢma sonucunda akıllı telefonunun ivmeölçeri 

kullanıldığında diğer sensörlere kıyasla konumu daha düĢük hassasiyetle tespit 

edebildiiklerini gözlemlemiĢlerdir.  

 

ġekil 1.17. GeliĢtirilen akıllı telefon tabanlı tekerlekli sandalye  

1.3.  Tezin Literatüre Katkısı 

Bu tez çalıĢması kapsamında farklı sensörler kullanılarak bir insan-makine ara yüzü 

geliĢtirilmiĢtir. Sistemde kullanılacak olan sensörler ticari seviyede herkesin 

kolaylıkla ulaĢabileceği ve ucuz maliyetli olacak Ģekilde seçilmiĢtir.  Bu nedenle, 

elde edilen sinyalin kalitesi profesyonel cihazlara oranla çok daha düĢük olmaktadır. 

Bu durum EMG sinyalleri için ciddi bir handikap oluĢturmamasına karĢın EEG 

sinyalleri için ciddi bir sorun olarak karĢımıza çıkmaktadır. Bu durum özellikle EEG 

sinyalleri kullanarak üç farklı kavramsal görevi ayırt edilmek istenildiğinde, 

problemi çok daha zor bir hale getirmektedir. Literatürde yapılan EEG tabanlı 

tekerlekli sandalye çalıĢmalarında, genellikle EEG sinyallerini toplamak için 

profesyonel cihazlar kullanılmıĢtır.  

ÇalıĢma kapsamında öncelikli olarak sensörlerden alınan ham verilerin bilgisayar 

ortamına aktarılması için bir yazılım geliĢtirilmiĢtir. Bilgisayar ortamına alınan 

veriler baĢlangıçta bir ön eliminasyon iĢlemine tabi tutulmuĢtur. Sonrasında ise 

geliĢtirilen özgün bir sinyal iĢleme algoritması ile iĢlenmiĢtir. Birçok farklı 

sınıflandırma teknikleri bir arada kullanılarak hibrit bir algoritma geliĢtirilmiĢtir. 

GeliĢtirilen hibrit algoritma diğer sınıflandırma algoritmalarının sonuçları 

karĢılaĢtırılmıĢ, geliĢtirilen algoritmanın diğer sınıflandırıcılara göre daha yüksek bir 
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baĢarım elde ettiği gözlenmiĢtir. GeliĢtirilen hibrit algoritma literatürde bulunan 

örnek bir veri seti üzerinde denenmiĢtir. Literatürde bu veri seti üzerinde yapılan 

birçok farklı çalıĢma bulunmaktadır. Tez kapsamında geliĢtirilen algoritma bu 

çalıĢmalar ile karĢılaĢtırılmıĢtır. Bu kapsamda, geliĢtirilen algoritmanın literatürde 

yer alan algoritmalardan daha baĢarılı bir sonuç elde ettiği gözlenmiĢtir.  

Algoritmanın, çevrim-dıĢı testlerde baĢarılı sonuçlar ürettiği gözlendikten sonra 

gerçek zamanlı testler üzerinde çalıĢmalar baĢlamıĢtır. Gerçek zamanlı çalıĢmalar bir 

adet tekerlekli sandalye üzerinde yapılmıĢtır. Gerçek zamanlı testlerde güvenliği 

sağlamak amacıyla bir çarpıĢma engelleme algoritması geliĢtirilmiĢtir. Bu amaçla 

sisteme bir adet Kinect sensörü monte edilmiĢtir. Kinect sensöründen alınan derinlik 

görüntüleri gerçek zamanlı olarak çalıĢabilen özgün bir görüntü iĢleme algoritması 

ile iĢlenerek tekerlekli sandalyenin etrafındaki engeller tespit edilmiĢtir. ÇarpıĢma 

riski oluĢturan yakın bir engel tespit edildiğinde sistemin acil olarak durması 

sağlanmıĢtır.  

Kullanıcılardan geliĢtirilen bu sistemi gerçek zamanlı olarak kontrol etmesi 

istenmiĢtir. Bu amaçla farklı rotalar belirlenmiĢ ve kullanıcılardan bu rotaları takip 

etmeleri istenmiĢtir. Yapılan testler sonucunda kullanıcıların EMG sinyalleri ile 

sistemi rahatlıkla kontrol edebildiği gözlenmiĢtir. Fakat EMG tabanlı kontrolde 

belirli bir süre sonra yorulma nedeniyle kaslardaki sinyallerin genlik seviyelerinin 

azaldığı gözlenmiĢtir. Bu da sistemin performansını negatif yönde etkilemektedir. 

Yorulma süresi kullanıcıya göre değiĢmekle beraber ortalama 45-60 dakika 

arasındadır. EEG tabanlı kontrolde ise sonuçlar yine kullanıcı bağımlı olmakla 

beraber, çevresel Ģartlar da performansı önemli derecede etkilemektedir.  

Literatürde bulunan EEG tabanlı tekerlekli sandalye uygulamalarının çoğunda 

yüksek maliyetli profesyonel EEG cihazları kullanılmıĢtır.  Benzer Ģekilde EMG 

uygulamalarında da yine maliyetli cihazlar kullanılmıĢtır. Bu cihazların bir önemli 

dezavantajı da kablolu olmalarıdır. Bu çalıĢmada farklı olarak kablosuz ve uygun 

maliyetli cihazlar tercih edilmiĢtir. 

Tekerlekli sandalye sistemlerinde güvenli sürüĢ sağlayabilmek amacıyla genellikle 

laser alan tarayıcı tabanlı çözümler kullanılmaktadır. Bu sistemler de yine maliyetli 

sistemler olarak karĢımıza çıkmaktadır. Bu çalıĢmada, maliyetli sistemlere alternatif 
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olarak uygun maliyetli bir sensör olan Kinect kullanılmıĢtır. DüĢük çözünürlükte 

olmasına rağmen, geliĢtirilen Kinect sensörü tabanlı güvenli sürüĢ algoritması da 

baĢarılı bir Ģekilde çalıĢmaktadır.  

GeliĢtirilen sistemde motorlarda enkoder olmaması bir eksiklik olarak görülmektedir. 

Bu nedenle motorlarda hız veya konum kontrolü yapılamamaktadır. Bu nedenle 

darbe geniĢlik modülasyonu (PWM) tabanlı bir açık çevrim kontrolü yapılmıĢtır.   
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2. DENEY DÜZENEĞĠ  

Bu bölümde tez kapsamında kullanılan tekerlekli sandalye, sistemde kullanılan 

sensörler ve geliĢtirilen elektromekanik sistem hakkında bilgi verilecektir. Gerçek 

zamanlı deneylerin geliĢtirilebilmesi amacıyla ġekil 2.1‟de gösterilen bir adet 

tekerlekli sandalye sistemi temin edilmiĢ ve üzerinde geliĢtirmeler yapılmıĢtır. 

Sistemin mekanik ve elektronik tasarımı detaylı bir Ģekilde bu bölümde 

irdelenecektir.  

 

ġekil 2.1. Deney düzeneğinde kullanılan 

tekerlekli sandalye 

Kullanılan tekerlekli sandalyenin teknik özellikleri Tablo 2.1‟de verilmiĢtir [32]. Bu 

çalıĢma kapsamında tekerlekli sandalyenin kendi kontrolörü devre dıĢı bırakılarak, 

tez çalıĢmasına özel geliĢtirilen kontrolör kartı tarafından kontrol edilmesi 

sağlanmıĢtır. 

Tablo 2.1. Temin edilen tekerlekli sandalyenin özellikleri  

Parametre Değeri 

Akü Tipi 36A Jel Akü 2 Adet 

Hız 7 Km 

TaĢıma Kapasitesi 150 Kg 

Motor 400 Watt 2 Motion Tech 
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Bu bölümde öncelikli olarak deney düzeneğinin mekanik ve elektronik bileĢenleri 

tanıtılacak, sonrasında ise sistemde kullanılan sensörler ve teknik özellikleri detaylı 

bir Ģekilde incelenecektir. Sistemin gerçek zamanlı olarak çalıĢabilmesi için sistem 

üzerinde yapılmıĢ olan güncellemeler ayrıca incelenecektir. Tez kapsamında 

geliĢtirilen sistemin genel mimarisi ġekil 2.2‟de verilmiĢtir.  

 

ġekil 2.2. Sistemin genel mimarisi 

2.1. Sistemin Elektronik Tasarımı  

Tez kapsamında kullanılan tekerlekli sandalyenin üzerinde kurulu olarak gelen 

kontrolör daha önce de ifade edildiği gibi devre dıĢı bırakılmıĢ ve sistemin kontrolü 

özel olarak tasarlanan donanımla kontrol edilmiĢtir. Sistemde bulunan farklı 

sensörlerden veri toplamak amacıyla sisteme bir adet endüstriyel bilgisayar entegre 
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edilmiĢtir. GeliĢtirilen Kinect tabanlı emniyetli sürüĢ algoritması da yine bu 

endüstriyel bilgisayar üzerinde çalıĢmaktadır. Ayrıca, geliĢtirilen sinyal ve görüntü 

iĢleme algoritmaları, motor kontrol kartı ile seri port üzerinden haberleĢerek 

motorların hareketleri için gerekli sinyaller oluĢturulmaktadır. Tekerlikli sandalyenin 

alternatif olarak uzak bir bilgisayardan da kontrolünü sağlamak amacıyla, sistem 

üzerindeki endüstriyel bilgisayar bio-sinyalleri iĢleyen uzak bir bilgisayar ile 

kablosuz ağ üzerinden UDP protokolü ile haberleĢerek gelen hız bilgisine göre 

motorların hızlarını ayarlamaktadır. Sistemde kullanılan bilgisayarın enerjisini 

sağlamak amacıyla bir adet 24V-ATX dönüĢtürücü kullanılmıĢtır. Sistemin 

hareketini sağlayan motorlarda enkoder bulunmadığından PWM tabanlı açık çevrim 

kontrol yaklaĢımı kullanılmıĢtır. 

Stm32f4Discovery kartı birçok farklı özelliği ve uygun fiyatı ile günümüzde gömülü 

donanım geliĢtirmek isteyen kullanıcılar için etkili bir seçenek olarak karĢımıza 

çıkmaktadır. Bu çalıĢma kapsamında geliĢtirilen motor sürücü kartının üzerinde de 

Stm32f4Discovery kartı bulunmaktadır. GeliĢtirilen kartın Ģematik ve PCB çizimleri 

sırasıyla ġekil 2.3 ve 2.4‟te verilmiĢtir. Kart üzerinde kullanılan motor sürücüleri 

yüksek güçlü olacak Ģekilde seçilmiĢtir. Yapılan deneylerde sistemdeki DC 

motorların tekerlekli sandalyenin üzerinde boĢken ve tekerlekler boĢta iken 3A akım 

çektiği gözlenmiĢtir. Tekerlekli sandalyenin üzerinde herhangi biri olduğunda ise 

çekilen akımlar yaklaĢık olarak 10A seviyelerine yükseldiği gözlenmiĢtir. Bu 

nedenle sisteme 23A‟lik DC motor sürücüleri entegre edilmiĢtir. Sistem, 

sensörlerden alınan biyo-sinyallerle kontrol edilebildiği gibi, alternatif olarak uzaktan 

kumanda ile de kontrol edilebilmektedir. Sistemin güvenliğini sağlamak adına, 

uzaktan kumandanın devreye girmesi durumunda diğer tüm kontrol kaynakları 

yazılımsal olarak devre dıĢı bırakılmaktadır. GeliĢtirilen gömülü yazılım kodları 

eklerde verilmiĢtir. 
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ġekil 2.3. GeliĢtirilen kontrol kartının Ģematik çizimi  
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ġekil 2.4. GeliĢtirilen kontrol kartı 

2.2. Sistemin Mekanik Tasarımı  

GeliĢtirilen sistemde, elektronik revizyonlara ek olarak bazı mekanik revizyonlar da 

yapılmıĢtır. Kinect sensörünün, sandalyenin etrafında gördüğü alanı güvenli sürüĢ 

için optimize edecek Ģekilde sisteme monte edilmesi amacıyla geliĢtirilen 

mekanizmanın teknik çizimi ġekil 2.5‟te verilmiĢtir. Ayrıca sistemin son hali ve 

sistemdeki bileĢenlerin isimlendirilmesi de ġekil 2.6‟da verilmiĢtir. 
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ġekil 2.5. Teknik çizim 

 

ġekil 2.6. Sistem BileĢenleri 

2.3. Sistemde Kullanılan Sensörler ve Sinyallerin Toplanması 

GeliĢtirilen sistemde EEG ve EMG verilerinin toplanması için kablosuz EEG ve 

EMG sensörleri temin edilmiĢtir. Temin edilen sensörlerin özellikleri bu bölümde 

anlatılacaktır. Sensörler seçilirken kablosuz ve kolay kuruluma sahip olması gibi 
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özellikler dikkate alınmıĢtır. Sensörlerden ham verilerin alınabilmesi için geliĢtirilen 

programların detayları da bu bölümde detaylandırılacaktır. 

2.3.1.  EMG sensörü  

Tez çalıĢması kapsamında, EMG sinyallerini ölçmek amacıyla bir adet Thalmic Labs 

tarafından üretilen kablosuz kol bandı (myo-armband) temin edilmiĢtir.  ġekil 2.7‟de 

temin edilen EMG kol bandı verilmiĢtir [33].  

 

ġekil 2.7. Kullanılan EMG sensörü 

Temin edilen kol bandı bilgisayar ile bluetooth üzerinden haberleĢmektedir. Thalmic 

Labs tarafından ücretsiz olarak verilen yazılım geliĢtirme kiti kullanılarak ham EMG 

ve GYRO verilerine ulaĢmak mümkündür. Thalmic Labs EMG bilekliği ile beraber 

gelen yazılım, temel olarak beĢ farklı hareketi algılayabilmektedir. Arayüz 

kullanılarak farklı hareketler de tanıtılabilmektedir. Kol bandı tarafından tanınabilen 

temel hareketler ġekil 2.8‟de verilmiĢtir. 

 

ġekil 2.8. EMG bileklik tarafından tanınan hareketler 

Ham EMG verileri Myo-Kol bandının yazılım geliĢtirme kiti (SDK) kullanılarak 

Visual Studio ortamına aktarılmıĢtır. Sistemin örnekleme frekansı 1 kHz olacak 
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Ģekilde ayarlanmıĢtır. Her bir kanaldan 1ms‟de bir veri toplanmaktadır. Toplanan 

verilerin mutlak ortalama, standart sapma ve yaklaĢık entropi değerleri her 50 örnek 

için hesaplanmıĢtır. Daha sonrasında hesaplanan bu değerler sanal seri port 

kullanılarak Matlab ortamında alınmıĢtır. C++ kullanılarak geliĢtirilen projenin 

kaynak kodları eklerde verilmiĢtir. EMG sensörü için veri akıĢ yönü ġekil 2.9‟da 

verilmiĢtir.  

 

ġekil 2.9.  EMG veri akıĢ yönü 

2.3.2. EEG sensörü  

Tez çalıĢması kapsamında, EEG sinyallerini ölçmek amacıyla bir adet kablosuz EEG 

baĢlık temin edilmiĢtir. ġekil 2.10‟da temin edilen EEG baĢlık verilmiĢtir. Temin 

edilen EEG baĢlığın temel özellikleri aĢağıdaki gibidir; 

 14 kanal ADC 

 128 Hz örnekleme periyodu 

 16 bit çözünürlük (1,95uV) 

 256 mVpp dinamik aralık  

 12 saat batarya ömrü 

 Kablosuz 2,4 Ghz frekansında çalıĢma 
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 EEG ölçümü için uygun empedans.  

 

ġekil 2.10. Emotive EEG baĢlık 

Emotive EEG baĢlığı kullanarak EEG sinyallerini toplayabilmek için Emotive 

SDK‟sı içerisinde yer alan TestBench programı kullanılmıĢtır. Test Bench programı 

kullanılarak elde edilen EEG sinyalleri “edf” formatında kaydedilmektedir. Toplanan 

EEG verileri MATLAB ortamında geliĢtirilen bir programla iĢlenmiĢtir. ġekil 

2.11‟de Test Bench programının ara yüzü verilmiĢtir.  Bu ara yüzde sensörlerin 10-

20 yerleĢimine göre yerleĢtirildiği görülmektedir. Arayüzde konumlandırılan 

sensörlerin gösterim renkleri empedans kalitesine göre değiĢmektedir. Sağlıklı bir 

EEG verisi alınabilmesi için sistemdeki tüm sensörlerin yeĢil renkte olması 

gerekmektedir. 

 

 

ġekil 2.11. Emotive EEG baĢlık veri alma programı 
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GeliĢtirilen sistemde EEG verilerinin gerçek zamanlı olarak toplanması 

gerekmektedir. Bu amaçla C# ortamında bir program geliĢtirilmiĢtir. Bu program 

yardımıyla EEG verileri gerçek zamanlı olarak MATLAB ortamına aktarılmıĢtır. Bu 

amaçla C# ve MATLAB ortamında geliĢtirilen iki ayrı program UDP üzerinden 

haberleĢtirilmiĢtir. GeliĢtirilen C# programının kaynak kodları eklerde verilmiĢtir. 

Gerçek zamanlı uygulamada her bir saniyede 14 kanaldan toplanan EEG verileri ile 

iki kanaldan elde edilen ve kafa hareketlerinin tespitinde önemli rol oynayan GYRO 

sinyalleri her biri 4096 byte olan bir ara bellek kullanılarak MATLAB ortamına 

gönderilmiĢtir. Verilerin gerçek zamanlı olarak elde edilmesini ve iĢlenmesini 

sağlayan Graphical User Interface (GUI)‟nin kodları eklerde verilmiĢtir. EEG 

sensörü için veri akıĢ yönü ġekil 2.12‟de verilmiĢtir. 

 

ġekil 2.12. EEG sensör için veri akıĢ yönü 

2.3.3. Kinect sensörü 

GeliĢtirilen tekerlekli sandalye sisteminin güvenli sürüĢünü sağlamak amacıyla 

sisteme bir adet Kinect sensörü dahil edilmiĢtir. Kinect, Microsoft tarafından 2010 

yılında oyun amaçlı olarak çıkartılmıĢtır. Daha sonra yine Microsoft tarafından 

çıkartılan SDK kullanılarak derinlik görüntüsü kolaylıkla elde edilebilmekte ve 

bilgisayar ortamına aktarılabilmektedir. Kinect piyasaya çıkmadan önce sadece çok 
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maliyetli kızılötesi kameralarla elde edilebilen derinlik görüntüsüne eriĢim, Kinect 

sensörü ile çok kolay hale gelmiĢtir. Bu nedenle Kinect tabanlı akademik 

çalıĢmaların sayısı gün geçtikçe artmaktadır [35-38].   

 

ġekil 2.13. Kinect sensör içyapısı 

Kinect sensörünün içyapısı ġekil 2.13‟te verilmiĢtir. ġekilden de görülebileceği gibi 

kinect sensörün iç yapısında mikrofonlar, kızılötesi projektör, kızılötesi kamera, 

renkli kamera ve indikatör Led bulunmaktadır. Kinect sensörü, kızılötesi projektör ve 

kızılötesi kamera yardımıyla derinlik görüntüsünü elde edebilmektedir. Bu amaçla 

kızılötesi projektörden yayılan kızılötesi ıĢık sensörün etrafında bulunan nesnelere 

çarparak geri dönmektedir. Kızılötesi kamera ise geri dönen ıĢığın Ģiddetine göre bir 

uzaklık değeri hesaplamaktadır. Bu nedenle derinlik görüntüsünde hata olmaktadır. 

Kinect sensörünün yeni modelinde ise kızılötesi ıĢığın gidiĢ ve dönüĢ süresi 

hesaplanarak derinlik değerleri daha doğru bir Ģekilde elde edilmektedir.   

Kinect sensör kullanılarak geliĢtirilen güvenli sürüĢ algoritması sistem üzerinde 

bulunan ve tekerlekli sandalyeyi kontrol eden bilgisayar üzerinde çalıĢtırılmıĢtır. 

GeliĢtirilen güvenli sürüĢ algoritması bir sonraki bölümde detaylı olarak ele 

alınacaktır.  
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2.3.4.  Sistemde kullanılan kamera  

GeliĢtirilen tekerlekli sandalye sisteminin göz hareketleri tabanlı kontrolü için 

sisteme bir adet web-cam entegre edilmiĢtir.  Bu amaçla Logitech markasının ürettiği 

C270 model kamera kullanılmıĢtır. Kullanılan kamera ġekil 2.14‟te verilmiĢtir. 

Kullanılan kameradan MATLAB ortamına alınan görüntüler iĢlenerek kullanıcının 

hangi yöne baktığı tespit edilmeye çalıĢılmıĢtır. GeliĢtirilen görüntü iĢleme 

algoritması detaylı olarak  izleyen bölümlerde anlatılacaktır.  

 

ġekil 2.14. Kullanılan kamera 

Kullanılan kameranın özellikleri Tablo 2.2‟de verilmiĢtir.  

Tablo 2.2. Kullanılan kamera özellikleri 

Parametre Değeri 

Çözünürlük 1280 x 720  

HaberleĢme ara yüzü USB 2.0  

Saniyedeki görüntü sayısı 30 

Tablo 2.2‟de de ifade edildiği gibi kameradan saniyede 30 görüntü alınmaktadır. Bu 

nedenle görüntünün alınması iĢlemi yaklaĢık olarak 33 ms sürmektedir. Göz 

hareketleri tabanlı kontrol için veri akıĢ yönü ġekil 2.15‟te verilmiĢtir. 
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ġekil 2.15 Göz hareketleri için veri akıĢ yönü 
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3. KINECT TABANLI GÜVENLĠ SÜRÜġ ALGORĠTMASI  

Bu bölümde tez kapsamında geliĢtirilen görü tabanlı güvenli sürüĢ algoritması 

detaylı olarak anlatılacaktır. Bu çalıĢmada Kinect sensöründen alınan derinlik 

görüntüleri kullanılarak bir güvenli sürüĢ algoritması geliĢtirilmiĢtir. Öncelikli olarak 

derinlik görüntüleri MATLAB ortamında gerçek zamanlı olarak alınmaktadır. Elde 

edilen görüntüler yine MATLAB ortamında geliĢtirilen algoritma ile iĢlenerek, 

tekerlekli sandalyenin etrafında hareketi engelleyebilecek bir engel olup olmadığı 

tespit edilmektedir. Algoritmanın çarpıĢma riski teĢkil eden bir engel algılaması 

durumunda, kontrol kartına sistemin acil olarak durdurulması için bir sinyal 

gönderilmektedir. Kontrol kartının bu sinyali algılaması sonrasında baĢka 

kaynaklardan gelen herhangi bir kontrol komutu göz ardı edilmekte ve etrafında 

bulunan engeller kalkana kadar sistemin hareketi durdurulmaktadır. Tekerlikli 

sandalyenin etrafındaki engeller, Kinect sensöründen alınan derinlik görüntüsünün, 

sistemin ilk açılıĢında alınan 20 görüntünün ortalamasıyla elde edilen arka plan 

görüntüsünden çıkarılmasıyla algılanmaktadır. Bu nedenle ilk açılıĢta sistemin 

etrafında arka plana dahil olabilecek herhangi bir nesnenin olmaması gerekmektedir. 

Kinect sensörünün görüĢ alanı montaj yüksekliği ve açısına bağlı olarak 

değiĢmektedir. Montaj açısı çok küçük olursa, derinlik kamerası daha çok ileriyi 

gösterecek, sistemin yakın çevresinden ve zeminden fazla bir görüntü alamayacaktır. 

Diğer taraftan, montaj açısı çok büyük olursa Kinect sadece tekerlekli sandalye 

etrafındaki kısıtlı bir alanı görebilecektir. 

Kinect montaj açısı sıfır derece olmadığından, Kinect koordinat sisteminin x-y 

eksenleri ile zeminin koordinat sisteminin x-y eksenleri birbirleri ile paralel 

olmamaktadır. Zemin üzerinde bulunan noktaların zemin koordinat sistemine göre 

derinlik (z) değerleri sabit olmasına karĢın, montaj açısından dolayı Kinect koordinat 

sistemine göre ölçülen derinlik değerleri sensörden uzaklaĢtıkça artmaktadır. 

Zemindeki bu farklılığı giderebilmek için iki koordinat düzlemi birbirleri ile paralel 

hale getirilmelidir. Bunun yapılabilmesi için bir koordinat dönüĢümüne ihtiyaç 

vardır. Bu koordinat dönüĢümü ile zemindeki bütün noktaların aynı derinlik değerine 
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sahip olması amaçlanmaktadır. Bu dönüĢümün yapılabilmesi için Kinect sensörü dıĢ 

matrisinin kamera kalibrasyonu metotlarıyla hesaplanması gerekmektedir.  Sistem 

üzerinde kullanılan koordinat düzlemleri ġekil 3.1‟de verilmiĢtir.  

 

ġekil 3.1. Kinect sensör koordinat düzlemi  

Kamera kalibrasyonu görüntü iĢleme uygulamalarında sıklıkla uygulanan bir 

yöntemdir [39-41]. Herhangi bir kameranın kalibrasyonunun yapılabilmesi için 

kameranın iç ve dıĢ matrislerinin hesaplanması gerekmektedir. Ġç matris kameranın 

odak uzaklığı (f),  kamera kalibrasyon katsayısı (cx, cy), piksel geniĢliği (sx) ve piksel 

yüksekliği (sy) gibi kamera parametrelerine bağlıdır. Bu parametrelere bağlı olarak 

elde edilen kamera iç matrisi Denklem (3.1)‟deki gibi; 

intM

x
x

y
y

f
0 c

s

f
0 c

s

0 0 1

 
  
 
 

   
 
 
 
 

                                        (3.1)

 

olacaktır.  
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Bu çalıĢmada Kinect derinlik kamerasının iç parametreleri SDK tarafından sağlanan 

değerler kullanılarak elde edilmiĢ ve bu değerler Tablo 3.1‟de gösterilmiĢtir.  

 Tablo 3.1. Kinect parametleri 

Parametre Değeri 

f/ sx 591,040 

f/ sy 594,21 

cx 242,73 

cy 339,30 

Herhangi bir pikselin gerçek dünya koordinatları kamera iç matrisi M kullanılarak 

Denklem (3.2)‟de verildiği gibi; 

1M

 
 

  
   
  
   

  

k

k

k

k

x

z i

y j

z 1

1

                                 (3.2) 

hesaplanabilmektedir. Kamera dıĢ matrisi kamera yerleĢime göre değiĢmektedir. 

Zemin üzerinde yer alan noktaların Kinect tarafından elde edilen derinlik değerleri, 

Kinect kamerasının x-y ekseni ile zemin düzleminin x-y ekseni arasındaki montaj 

açısı nedeniyle sensöre olan uzaklığa bağlı olarak değiĢmektedir. Zemin üzerindeki 

tüm noktaların sabit derinlik değerine sahip olabilmesi için Kinect koordinat 

sisteminin x ve y eksenleri etrafında döndürülerek zemin düzlemine paralel hale 

getirilmesi gerekmektedir. Denklem (3.3)‟te x ve y eksenlerindeki rotasyon 

matrisleri;  

xR , R

    
   

    
   
          

1 0 0 cos( ) 0 sin( )

0 cos( ) sin( ) 0 1 0

0 sin( ) cos( ) sin( ) 0 cos( )

y                           (3.3)

 

verilmiĢtir. Bu denklemlerde yer alan Ɵ  ve β açıları x ve y eksenleri etrafındaki 

dönme açılarını ifade etmektedir. Her iki eksende de dönmeyi sağlayan rotasyon 

matrisi (R=RxRy) Denklem (3.4)‟deki gibi;  
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cos( ) 0 sin( )

R sin( )sin( ) cos( ) sin( )cos( )

cos( )sin( ) sin( ) cos( )cos( )

  
 

      
 
       

                            (3.4)

 

olacaktır. Bu denklemlerde z eksenindeki dönüĢ derinlik ölçümlerini etkilemediği 

için Rz rotasyon matrisi 0 derece dönme açısına denk gelen birim matris olarak kabul 

edilmiĢtir. Kinect koordinat sistemindeki bir nokta pk=[xk yk zk] zemin koordinat 

sistemine paralel olan yeni koordinat sistemindeki bir noktaya pm=[xm ym zm] 

Denklem (3.5) kullanılarak aĢağıdaki gibi;  

pm=Rpk                                           (3.5) 

hesaplanabilmektedir. Denklem (3.5) aĢağıdaki gibi;  

m 11 k 12 k 13 k

m 21 k 22 k 23 k

m 31 k 32 k 33 k m

x r x r y r z

y r x r y r z

z r x r y r z d

  

  

   

                               (3.6) 

tekrar yazılabilir. Denklem (3.6)‟daki rij elemanı R matrisinin i. satır ve j. sütun 

elemanıdır. Bu noktalardaki derinlik bilgisini gösteren dm değeri zemindeki her bir 

eleman için sabit olmalıdır.  Denklem (3.6)‟nın son satırı tekrar yazıldığında 

Denklem (3.7) aĢağıdaki gibi;  

r3
T
 pm=dm                                           (3.7) 

elde edilmektedir. Denklem (3.7) „de r3 rotasyon matrisinin (R) son satırını, dm ise 

zemindeki noktaların derinlik değerini ifade etmektedir. Zemin üzerinde yer alan 

bütün noktaların Denklem (3.8)‟i sağlaması gerekmektedir. Bu nedenle r3‟ü ve dm‟yi 

çözebilmek amacıyla zemin üzerinde bulunan N adet nokta örnek olarak alınmıĢtır. 

Alınan N adet noktadan elde edilen N adet denklem matris formatında Denklem 

(3.8)‟deki gibi;   
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                                                          (3.8) 

elde edilmektedir. Denklem (3.8) Ax = 0 formatında Denklem (3.9)‟daki gibi;  
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                                                                                         (3.9) 

yazılabilmektedir. Denklemin çözümü tekil değer ayrıĢtırılması yöntemi ile elde 

edilebilmektedir. Denklemin çözümü ile elde edilen rotasyon açıları Denklem 

(3.5)‟te yerine koyularak düzeltilmiĢ derinlik görüntüsü elde edilebilmektedir. 

Zeminin düzeltilmiĢ ve düzeltilmeden önceki örnek derinlik görüntüleri ġekil 3.2‟de 

verilmiĢtir.  

 

ġekil 3.2. Orijinal ve düzeltilmiĢ zemin derinlik haritası 

GeliĢtirilen görü tabanlı güvenli sürüĢ algoritması sistemin açılıĢtan sonraki ilk 20 

görüntünün ortalamasını alarak sonucu arka plan görüntüsü olarak kaydetmektedir. 

Ortalama alma iĢlemi ile Kinect sensöründen elde edilen derinlik görüntüsünde 
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oluĢan ve sıfır ortalamaya sahip olduğu varsayılan ölçüm hataların azaltılması 

hedeflenmiĢtir. Kinect sensörünün derinlik kamerası saniyede 30 görüntü verebildiği 

için görüntüler her 33 ms‟de bir alınmıĢtır. Her yeni görüntü alındığında, alınan 

görüntü ile arka plan görüntüsünün farkı alınarak bir ön plan görüntüsü 

oluĢturulmuĢtur. Elde edilen ön plan görüntüsündeki piksellerin sayısının belirli bir 

eĢiği geçmesi durumunda, engel algılama iĢlemi baĢlatılmaktadır. Tekerlekli 

sandalye sisteminin etrafında bir engel olması durumunda, ilgili noktaların Kinect 

derinlik haritasındaki derinlik değerleri arka plan görüntüsüne göre daha düĢük 

olacaktır. Bu nedenle, engel algılama iĢlemi ön plan ve arka plan görüntüsündeki 

derinlik değerlerinin karĢılaĢtırılmasıyla gerçekleĢtirilmektedir. Tekerlikli 

sandalyenin oturma alanına denk gelen piksellerin derinlik değerleri deneğin hareket 

etmesi durumunda değiĢiklik göstereceğinden, oturma alanınını da içine alan belirli 

bir bölge engel algılama iĢleminde dikkate alınmamaktadır.  Bu amaçla ön plan 

görüntüsündeki belirlenen güvenli (çarpıĢma riski olan) bir bölgeye denk gelen 

piksellerin sayısından, yine ön plan görünütüsündeki deneğin oturma alanına denk 

gelen piksellerin sayısı çıkartılarak, sandalyenin hareket alanında engel olup 

olmadığı tespit edilmektedir. Elde edilen ön plan görüntüsü kullanılarak siyah-beyaz 

bir görüntü oluĢturulmuĢtur. Elde edilen siyah beyaz görüntü üzerinde morfolojik 

iĢlemler uygulanarak görüntüdeki gürültülerin azaltılması amaçlanmıĢtır. Bu amaçla 

öncelikli olarak morfolojik açma iĢlemi yapılmıĢtır. Daha sonrasında ise morfolojik 

kapama ve bölge doldurma iĢlemleri uygulanarak görüntüdeki boĢluklar 

giderilmiĢtir. Morfolojik iĢlemlerden sonra bağımlı bileĢenleri etiketleme algoritması 

uygulanarak görüntüdeki nesneler tespit edilmiĢtir. Tespit edilen nesnelerden güvenli 

bölgeye denk gelenlerin alanı belirli bir eĢiği geçmesi durumunda, çarpıĢma riski 

olduğu düĢünülerek sistemin hareketi diğer gelen kontrol komutları dikkate 

alınmadan durdurulmuĢtur. Görüntü iĢleme algoritması engel algıladığı müddetçe 

sistemin hareketine izin vermemektedir. Elde edilen arka plan görüntüsü ve 

morfolojik iĢlemler uygulandıktan sonra elde edilen örnek görüntüler ġekil 3.3‟te 

verilmiĢtir.  
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ġekil 3.3. Arka plan görüntüsü ve morfolojik iĢlemler 

uygulanmıĢ görüntü 

GeliĢtirilen görüntü iĢleme algoritmasının akıĢ Ģeması ġekil 3.4‟de verilmiĢtir.  

Yapılan deneylerde görüntü iĢleme tabanlı güvenli sürüĢ algoritmasının baĢarılı bir 

Ģekilde çalıĢtığı ve çarpıĢmaları engellediği gözlenmiĢtir. Ayrıca yine bu 

algoritmanın, tekerlikli sandalyenin merdiven boĢluğuna yaklaĢması halinde sistemi 

durdurarak güvenliği sağladığı gözlenmiĢtir.  GeliĢtirilen bu güvenli sürüĢ 

algoritması yine bio-sinyal tabanlı kontrol deneylerinde sistemin kontrollü olarak 

durdurulması amacıyla kullanılmıĢtır. Sistem durdurulduktan sonra rota takip 

performansını değerlendirmek üzere konumu bir lazer metre ile manuel olarak 

ölçülmüĢtür. 
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ġekil 3.4. Güvenli sürüĢ algoritması akıĢ Ģeması 
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4. BĠO-SĠNYAL TABANLI KONTROL   

Bu bölümde sistemin bio-sinyal tabanlı kontrolü detaylı olarak ele alınacaktır. Bio-

sinyal tabanlı kontroller için geliĢtirilen algoritmaları oluĢturan kısımlar kapsamlı bir 

Ģekilde incelenecektir. Öncelikli olarak alınan sinyaller bir ön iĢlemden 

geçirilmektedir. Ön iĢlemlerden sonra ise, sırasıyla öznitelik çıkarma, öznitelik 

seçme sınıflandırıcının eğitimi ve sınıflandırma iĢlemi yapılmaktadır. GeliĢtirilen 

sistemin genel iĢaret akıĢ Ģeması ġekil 4.1‟de verilmiĢtir.  

 

ġekil 4.1. GeliĢtirilen sistemin iĢaret akıĢ Ģeması 

Tez çalıĢması kapsamında sistemin EMG tabanlı kontrolü için dört farklı kol hareketi 

belirlenmiĢtir. Bu belirlenen kol hareketleri sırasıyla yumruk sıkma, elleri serbest 

bırakma, eli sola çevirme ve eli sağa çevirme iĢlemidir. Bu iĢlemlere bağlı olarak 

tekerlekli sandalyenin kontrolü sağlanmıĢtır. GeliĢtirilen algoritma yumruk sıkma 

hareketini algıladığında tekerlekli sandalyeyi sağa, elleri serbest bırakma iĢlemini 

algıladığında tekerlekli sandalyeyi sola ve eli sola çevirme iĢlemini algıladığında ise 

tekerlekli sandalyeyi düz götürmektedir. Yumruk sıkma ve elleri serbest bırakma 

iĢlemi sınıflandırıcılar tarafından daha yüksek doğruluklarla elde edildiğinden dolayı 

sistemdeki temel hareketler olarak bu ikisi seçilmiĢtir. Bunun nedeni ise yumru 

sıkma iĢleminde bütün kaslar kasıldığından her bir kanaldan elde edilen genlik 

değerleri belirgin bir Ģekilde yükselmekte benzer Ģekilde eller serbest bırakıldığında 

ise genlik değerlerinin belirgin bir Ģekilde düĢmesidir. EMG sinyalleri için 

örnekleme frekansı 1 KHZ olarak ayarlanmıĢtır. Bu Ģekilde her 1 ms‟de bir örnek 

alınmaktadır. Alınan 50 örnek için belirlenen öznitelikler MATLAB ortamında 

gönderilmekte ve gelen örneğin hangi sınıfa ait olduğu hesaplanmaktadır. Bu nedenle 

sistemin EMG tabanlı kontrolünde yaklaĢık olarak saniyede 20 defa kontrol sinyali 

oluĢturulabilmektedir.
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Bu nedenle sistemin EMG tabanlı kontrolünde kullanıcılar baĢarılı bir Ģekilde 

kendilerine verilen farklı rotaları da baĢarıyla takip edebilmiĢlerdir.   

Sistemin EEG tabanlı kontrolünde ise üç farklı kavramsal görev tanımlanmıĢtır. Bu 

kavramsal görevler Ģu Ģekildedir: Rahatlama, metin okuma ve matematiksel problem 

çözme iĢlemidir. GeliĢtirilen sınıflandırıcı, kullanıcının rahatlama kavramsal görevini 

yaptığını algıladığında tekerlekli sandalyeyi düz, metin okuma kavramsal görevini 

yaptığını algıladığında sola ve matematiksel problem çözme kavramsal görevini 

algıladığında ise tekerlekli sandalyeyi sola yönlendirmiĢtir. EEG tabanlı kontrolde 

EEG sinyalleri 1 saniyede bir olacak Ģekilde toplanarak MATLAB ortamında 

gönderilmiĢtir. GeliĢtirilen algoritma kullanıcının iki defa üst üste aynı kavramsal 

görevi yaptığını algıladığında tekerlekli sandalyenin istenilen yöne navigasyonunu 

sağlamıĢtır. Bu nedenle EEG tabanlı kontrolde bir kontrol sinyalinin motorlara 

gönderilebilmesi için en az 2 sn gereklidir.  

GeliĢtirilen sistemde motorlarda enkoder bulunmadığından, sistem darbe geniĢlik 

modülasyonu (PWM) tabanlı bir açık çevrim kontrolü ile kontrol edilmiĢtir. Sağa 

dönmek için tekerlekli sandalyenin sol motorlarının PWM‟leri arttırılmıĢ benzer 

Ģekilde sola dönmek için tekerlekli sandalyenin sağ motorlarının PWM‟leri 

arttırılmıĢtır.   

4.1. Ön ĠĢlemler ve Artifakt Eliminasyonu 

Artifakt eliminasyonu özellikle EEG tabanlı uygulamalarda sıklıkla karĢılaĢılan bir 

sorundur. Literatürde bu iĢlem için geliĢtirilmiĢ birçok farklı yöntem bulunmaktadır 

[42-44]. GeliĢtirilen sistemde toplanan EEG sinyalleri offline olarak incelendiğinde 

sinyallerin deneğin kafa hareketlerinden ve göz kırpmalarından etkilendiği 

gözlenmiĢtir.  GeliĢtirilen algoritmada artifakt içeren sinyalleri elemek ve bu 

sinyalleri sınıflandırıcının eğitiminde kullanmamak amacıyla jiroskop ve ön EEG 

kanalları tabanlı bir artifakt eliminasyon sistemi geliĢtirilmiĢtir.   

EEG ölçüm baĢlığının örnekleme frekansı 128 Hz olarak belirlenmiĢtir. EEG sinyali 

her saniyede bir toplanacak Ģekilde ayarlanmıĢtır ve bu da saniyede 128 örnek 

değerine karĢılık gelmektedir. Her bir saniyede alınan sinyalin artifakt içerip 

içermediğini tespit edebilmek için ilgili sinyallerde beraber gelen gyro değerleri 
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kontrol edilmiĢtir. Her bir pencere için x veya y eksenindeki gyro sinyallerinin birinci 

dereceden türevleri hesaplanarak bu değerlerin belirli bir eĢiğin altında olup olmadığı 

kontrol edilmiĢtir. Eğer, gyro sinyalleri belirli bir eĢiğin üstündeyse ilgili penceredeki 

EEG sinyalleri artifaktlı olarak kabul edilerek ihmal edilmiĢtir. Örnek bir gyro 

tabanlı artifakt eliminasyonu ġekil 4.2‟de verilmiĢtir. 

 

ġekil 4.2. Gyro tabanlı artifakt eliminasyonu 

ġekil 4.2‟de yeĢil renkte gösterilen sinyaller sensörden alınan GYRO sinyallerini 

gösterirken, mavi renkteki sinyaller ise AF3 kanalındaki EEG sinyallerini 

göstermektedir. Kırmızı pencerelerde arasında kalan sinyaller de tespit edilen 

artifaktlardır. Yapılan deneylerde kafa hareketlerinin yanı sıra göz kırpma 

hareketinin de EEG sinyallerini etkilediği gözlenmiĢtir. Bu nedenle gyro tabanlı 

eliminasyona ek olarak bir de göz kırpmaları tespit edebilmek amacıyla ön EEG 

kanallar tabanlı bir yöntem geliĢtirilmiĢtir. Bu yöntemde ön EEG kanallarından (AF3 

ve AF4) alınan sinyaller incelenmiĢtir. Her saniyede alınan bu sinyallerin birinci 

dereceden türevleri hesaplanmıĢtır. Bu hesaplanan değerlerin belirli bir eĢiğin 

üstünde olması durumunda sinyal artifaktlı olarak kabul edilerek iĢlemlerde ihmal 

edilmiĢtir.  ġekil 4.3‟de örnek bir kafa hareketleri tabanlı artifakt eliminasyonu 

verilmiĢtir.  
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ġekil 4.3. Göz kırpma tabanlı artifakt eliminasyonu 

GeliĢtirilen sistemde EEG sinyalleri için bir ön eleme iĢlemi yapılırken EMG 

sinyalleri için bir ön iĢlemlere ihtiyaç duyulmamıĢtır. EMG sinyalleri EEG 

sinyallerine göre daha mekanik bir sistem olduğundan dolayı gürültülerden daha az 

etkilendiği gözlenmiĢtir.  

4.2.  Öznitelik Çıkartma 

Öznitelik çıkartma iĢlemi sinyal iĢleme uygulamalarında genellikle ilk yapılan 

iĢlemdir. Öznitelik çıkartma genellikle sinyalin bütünü yerine sinyali daha küçük 

boyutlarda ifade edebilecek bir boyuta indirgeme iĢlemidir [45-47]. Bir sinyali ifade 

edebilmek için birçok farklı öznitelik kullanılabilmektedir. Kullanılacak olan 

öznitelik değerleri genellikle sinyalin yapısına göre değiĢmektedir [48-50]. Bu 

öznitelikler zaman uzayı tabanlı öznitelikler olabileceği gibi birçok uzayda da 

olabilmektedir. Zaman uzayındaki öznitelikler sinyali tanımlamada yetersiz 

kaldığında, araĢtırmacılar frekans uzayı tabanlı öznitelikler baĢta olmak üzere birçok 

Hilbert Huang dönüĢümü tabanlı, dalgacık dönüĢümü tabanlı farklı öznitelikler 

kullanarak sinyalleri sınıflandırma yoluna gitmiĢlerdir.    

4.2.1. Zaman uzayı tabanlı öznitelikler 

Bu çalıĢmada da alınan EMG ve EEG sinyallerinden öznitelik çıkartma iĢlemi 

yapılmıĢtır. Zaman uzayından çıkartılan özniteliklerden bazıları mutlak ortalama 

değeri, standart sapma değeri, sıfır geçiĢ sayısı, çizgi uzunluğu ve yaklaĢık entropi 

değeridir. Bu özniteliklerden sıfır geçiĢ sayısı sadece EMG sinyalleri için 

kullanılmıĢtır.  Çizgi uzunluğu parametresi bir sinyalin tahmin edilebilirliğini 

ölçmektedir. Bir sinyalin çizgi uzunluğu Denklem (4.1)„deki gibi;  
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N

X jj 1
j 1

L x




                                                     (4.1) 

hesaplanabilmektedir. Çizgi uzunluğu özniteliğine ek olarak yaklaĢık entropi değeri 

de sinyalin tahmin edilebilirliğini ölçmenin bir yoludur. Tahmin edilebilirliği az olan 

sinyaller, tahmin edilebilirliği daha yüksek olan sinyallere göre daha yüksek yaklaĢık 

entropi değerine sahip olmaktadır. N elemanlı bir sinyalin (yi,i=1…N) sinyalin 

yaklaĢık entropisini hesaplamak için gerekli adımlardan ilki Denklem (4.2)‟de gibi;  

 i i, i+τ i+2τ i+(m-1)τX = y y ,y .....,y , 1 i N-(m-1)τ                                               (4.2)                                                              

hesaplanabilmektedir. Denklem (4.2)‟de m parametresi alt uzayın boyutunu temsil 

ederken τ parametresi ise zaman gecikmesini temsil etmektedir. Her bir i değeri için 

Denklem (4.3)‟deki gibi; 

m
i

j 1

1
C (r) (r d(x(i), x( j)))

N (m 1)


  
  

                                      (4.3) 

tanımlanabilmektedir. Denklem (4.3)‟de yer alan  fonksiyonu standart Heavyside 

fonksiyonudur ve Denklem (4.4)‟teki gibi;  

1, x 0
(x)

0,aksi


  


                                 (4.4) 

tanımlanabilmektedir. Denklem (4.3)‟de yer alan r parametresi ise vektör 

karĢılaĢtırma uzaklığıdır ve Denklem (4.5)‟deki gibi;  

 i j k 1,2....md(x ,x ) max y(i (k 1) ) y( j (k 1) )                                           (4.5) 

tanımlanabilmektedir. Bu denklemlere bağlı olarak 
m

(r)  Denklem (4.6)‟deki gibi;  

m m
i

i 1

1
(r) logC (r)

N (m 1)


 
  

                                        (4.6) 

tanımlanabilmektedir. Son adımda ise verilen bir sinyalin yaklaĢık entropi değeri 

Denklem (4.7)‟de verildiği gibi;  
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m m 1ApEn (r) (r)                                   (4.7) 

hesaplanabilmektedir. Zaman uzayında elde edilen öznitelikler EMG sinyallerinin 

sınıflandırılmasında kullanılmıĢtır. EEG sinyallerinde ise zaman uzayı özniteliklerine 

ek olarak bir de frekans bantlarındaki enerjiler ile dalgacık dönüĢümü tabanlı 

öznitelikler kullanılmıĢtır.  

4.2.2. Frekans uzayı tabanlı öznitelikler 

GiriĢ kısmında da belirtildiği gibi EEG frekans bantları belirli frekans aralıklarına 

göre ayrılmıĢtır. Bu çalıĢmada da teta, alfa ve beta frekans bantlarındaki enerjiler 

EEG sinyalleri için öz nitelik olarak seçilmiĢtir. Bir sinyalin Fourier dönüĢümü 

Denklem (4.8)‟deki gibi;  

n
j j n

n

X(e ) x[n]w[n m]e


  



                                     (4.8) 

hesaplanabilmektedir. Literatür EEG sinyallerinde frekanslarına göre isimlendirilen 

beĢ farklı dalga bulunmaktadır. Bu dalgalar alfa (α), theta(ϴ), beta(β), delta ve 

gamma dalgalarıdır.  Bu dalgalardan alfa ve beta dalgaları 1929 yılında Berger 

tarafından, gamma dalgaları 1938 yılında Jasper ve Andrews tarafından, delta 

dalgalarını 1936 yılında Walter tarafından, theta dalgaları da 1944 yılında Dovey ve 

Walter tarafından bulunmuĢtur [1,51-53]. Delta dalgalarının frekansı 0,5-4 Hz 

arasında değiĢmektedir. Delta dalgaları genellikle derin uyku esnasında ve uyanık 

kalma durumunda beyin tarafından salgılanmaktadır.  Theta dalgalarının frekansı 4-

7,5 Hz arasında değiĢmektedir. Theta dalgaları genellikle uyanıklık halinden uyku 

haline geçerken, derin meditasyonlarda, ilham verici durumlar esnasında ortaya 

çıkmaktadır. Theta dalgaları uyarıcının miktarına bağlı olarak baĢka frekanslarda da 

görülebilmektedir. Theta dalgaların değiĢimlerinin insan üzerindeki etkisinin 

incelenmesi hala devam etmektedir. Frekans aralığı 8-13 Hz arasında değiĢen alfa 

dalgaları ise beynin arka kısmında bulunan okipital bölge tarafından 

salgılanmaktadır. Alfa dalgaların genellikle sinüzoidal Ģekle sahip olan dalgalardır. 

Alfa dalgaları beyinden salgılanan sinyal içerisindeki dalgalarda en baskın tip olan 

dalgalardır ve genellikle rahatlama durumlarında ortaya çıkmaktadırlar. Alfa 

dalgalarının nasıl oluĢtuğuna dair araĢtırmalar hala devam etmektedir. Beta 
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dalgalarının frekansı (bazı literatürlerde üst limit verilmemesine rağmen) 14-26 Hz 

arasında değiĢmektedir.  Beta dalgaları genellikle aktif düĢünme, yoğunlaĢma anında 

ortaya çıkan dalgalardır. Beta dalgaları kemikte oluĢan hasarlar nedeni ile de ortaya 

çıkabilmektedir. 30 Hz‟in üzerindeki beyin dalgaları (45 Hz‟e kadar) gamma 

dalgaları (hızla beta dalgaları) olarak isimlendirilmektedir. Gamma dalgalarının 

oluĢması çok kısa olmasına rağmen bu dalgalarının tespiti beyin hasarlarının 

belirlenmesinde önemli rol oynamaktadır.  Gamma dalgaları ayrıca sağ veya sol 

parmakların hareketleri, dilin hareketi gibi beynin olay tabanlı senkronizasyonunda 

da kullanılmaktadır. EEG sinyallerinde belirtilen frekans aralığı dıĢarısında kalan 

sinyaller ab-normal sinyaller olarak adlandırılmaktadır. Sharbrough ab-normal EEG 

sinyallerini yaygın aralıkları düĢük dalga ab-normalliği, bi-leteral EEG ab-normalliği 

ve fokal EEG ab-normalliği olarak üç farklı kısımda incelemiĢtir [54]. 

Bu çalıĢma kapsamında saniyede bir örnek alındığı için her bir pencerede 128 tane 

örnek bulunmaktadır. Bu nedenle, alınan sinyalde zaman uzayına geçebilmek için 

128 noktalı hızlı Fourier dönüĢümü kullanılmıĢtır. Sinyalin bilgisayar ortamında 

yapılan incelemelerinde delta bandındaki enerji değeri öznitelik olarak 

kullanılmasının sinyal performansını düĢürdüğü gözlenmiĢtir. Bu nedenle, delta 

frekans bandındaki enerji bu çalıĢma kapsamında bir öznitelik olarak 

kullanılmamıĢtır.  

4.2.3. Dalgacık dönüĢümü tabanlı öznitelikler 

Dalgacık dönüĢümü, analizinde Fourier dönüĢümünün yetersiz kaldığı sinyallerde 

kullanılabilmektedir. EEG sinyalleri de genellikle zamanla frekansı değiĢen sinyaller 

oldukları için literatürde EEG sinyallerinde dalgacık dönüĢümünün kullanıldığı 

birçok farklı çalıĢma bulunmaktadır [55-57]. Bu çalıĢma kapsamında EEG sinyalleri 

için frekans uzayı tabanlı özniteliklere ek olarak dalgacık dönüĢümü tabanlı 

öznitelikler de kullanılmıĢtır. Eğer bir sinyalin frekansı zamanla değiĢmiyorsa, 

frekans uzayı tabanlı öznitelikler o sinyali ifade etmekte kullanılabilmektedir. 

Frekansı zamanla değiĢen bir sinyalin Fourier dönüĢümü kullanılarak neden analiz 

edilemeyeceğini anlayabilmek için Fourier dönüĢümünün formülü incelenmelidir.  

Bir sinyalin ayrık zamanda Fourier dönüĢümü Denklem (4.8)„deki gibi 

hesaplanabilmektedir. Denklem (4.8) incelendiğinde toplama iĢleminin sınırlarının 
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zaman uzayındaki bütün değerler boyunca değiĢtiği görülmüĢtür. Bu nedenle Fourier 

dönüĢümünde zaman bilgisi kaybolmaktadır. Fourier dönüĢümünde sadece sinyalde 

hangi frekans bileĢenlerinin bulunduğunun bilgisi elde edilebilmektedir. Bu nedenle 

zaman bilgisinin kaybolmaması için birçok farklı yöntem geliĢtirilmiĢtir. Bu 

yöntemlerin baĢında Kısa Zamanlı Fourier DönüĢümü (STFT) gelmektedir. Bu 

yöntemde sinyal parçalara bölünerek elde edilmektedir. Bir sinyal için STFT 

Denklem (4.9)‟daki gibi;  

n
j n

n

X(m, ) x[n]w[n m]e


 



                                                  (4.9) 

hesaplanabilmektedir. Denklem (4.9)‟da w fonksiyonu pencereleme amaçlı 

kullanılmaktadır. Genellikle Gauss veya Hann fonksiyonu seçilmektedir. Bu yöntem 

incelendiğinde ise bu yöntemin önemli bir eksikliğinin çözünürlük problemi olduğu 

gözlenmiĢtir. Bütün incelenen pencerelerin aynı boyutta olması karĢımıza önemli bir 

sorun olarak çıkmaktadır. Bu durum nedenle Denklem (4.10)‟daki gibi;  

Δf×Δt=1                                         (4.10) 

gösterilmektedir. Denklem (4.10)‟da verilen Heissenberg Belirsizlik Ġlkesi gereği 

zaman çözünürlüğünü arttırdığımızda frekans çözünürlüğü azalmakta, frekans 

çözünürlüğünü arttığımızda ise zaman çözünürlüğü azalmaktadır. 

Yüksek frekanslı sinyallerin, zamanda hızlı değiĢtikleri için yüksek zaman 

çözünürlüğü ile incelenmesi gerekmektedir. DüĢük frekanslı sinyaller ise yüksek 

frekans çözünürlüğü ile incelenmesi gerekmektedir. Bu nedenle dalgacık dönüĢümü 

tanımlanmıĢtır. DönüĢümlerin karĢılaĢtırılması ġekil 4.4‟de verilmiĢtir.  
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ġekil 4.4. DönüĢümlerin karĢılaĢtırılması 

Bir sinyalin sürekli dalgacık dönüĢümü Denklem (4.11)‟deki gibi;  

1 t
( ,s) x(t) ' dt

ss

  
     

 
                              (4.11) 

hesaplanabilmektedir. Buradaki γ temel dalgacık fonksiyonunu gösterirken τ 

zamandaki pencerenin kaydırılmasını, s ise pencerenin ölçekleme katsayısını 

göstermektedir. Ölçekleme  (s) parametresinin 1‟den büyük olması dalgacık 

sinyalinin geniĢletilmesi anlamına gelmekte iken s parametresinin 1‟den küçük 

olması dalgacık sinyalinin daraltılması anlamına gelmektedir. 

Ayrık dalgacık dönüĢümünde ise sinyalin yaklaĢık ve detay olmak üzere iki kısma 

ayırmaktadır. Ġki kısma ayırma iĢlemi için sinyal biri alçak geçiren biri yüksek 

geçiren olmak üzere iki tane filtreden geçirilir. Sinyalin alçak geçiren kısmı temel 

diğer kısmı ismi ayrıntı kısmı olarak isimlendirilmektedir. Bu iĢlem istenen seviyeye 

kadar devam etmektedir. Ayrık Dalgacık DönüĢümü için örnek bir Ģema ġekil 4.5‟de 

verilmiĢtir. 
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ġekil 4.5. Ayrık dalgacık dönüĢümü Ģeması 

Bu tez çalıĢması kapsamında sinyal Haar dalgacığı kullanılarak üçüncü seviyeye 

kadar kısımlara ayrılmıĢtır. Son ayırma iĢleminden sonra elde edilen yaklaĢık kısmın 

enerjisi öznitelik olarak seçilmiĢtir. 

4.2.4. Ortak uzamsal örüntü 

Ortak uzamsal örüntü (CSP) ilk olarak 1999 yılında H. Ramoser tarafından EEG 

verilerini sınıflandırmak amacıyla kullanılmıĢtır [58]. CSP algoritmasının temelinde, 

iki sınıf arasındaki farkı belirgin hale getirmek gelmektedir.  

CSP algoritması Ģu aĢamalardan geçmektedir. Bir EEG deneyi için ham EEG 

verilerinin olduğu matrisi E kabul edilirse, bu matrisin satır sayısı N ve sütün sayısı T 

olacaktır. Buradaki N EEG cihazındaki kanal sayısı iken T ise her bir kanaldaki 

örnek sayısını göstermektedir.  E matrisinin uzamsal kovaryans matrisi Denklem 

(4.12)‟deki gibi;  

t

t

EE
C

trace(EE )
                                                                   (4.12) 

hesaplanabilmektedir. Denklem (4.12)‟de yer alan trace ifadesi matrisin izini 

göstermektedir ve köĢegendeki elemanların toplamı olarak hesaplanabilmektedir. 

Uzamsal kovaryans matrisi her iki sınıf için de ayrı ayrı hesaplanmaktadır. 

Sonrasında ise birleĢik kovaryans matrisi,  Cl ve Cr matrisleri iki farklı sınıftan elde 

edilen kovaryans matrisleri olmak üzere iki kovaryans matrisinin toplanması ile elde 

Denklem (4.13)‟deki gibi;  
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c l rC C C                                                                                                     (4.13) 

hesaplanabilmektedir. Elde edilen birleĢik kovaryans matrisi olan Cc genel matris 

açılımı kullanarak özdeğer ve özvektörler ile Denklem (4.14)‟deki gibi;  

t
c c c cC U U                                                                                                     (4.14) 

yazılabilmektedir. Denklem (4.14)‟de yer alan Uc değerleri Cc matrisinin 

özvektörlerinin oluĢturduğu matris olurken, λc ise özdeğerlerden oluĢan köĢegen 

matristir. Denklem (4.15) kullanılarak Uc tarafından gerilen uzaydaki varyansları 

eĢitleyebilmek için bir dönüĢüme ihtiyaç duyulmaktadır. Denklem (4.15) kullanılarak 

bu dönüĢümü yapabilecek P matrisi aĢağıdaki gibi;    

t
c

c

1
P U


                                                                                                   (4.15) 

elde edilebilmektedir. P matrisi ile Cl ve Cr matrisleri ile kullanılarak Sl ve Sr 

matrisleri Denklem (4.16) kullanılarak aĢağıdaki gibi;  

t t
l l rS PC P ,Sr PC P                                                                                            (4.16)                                                                       

elde edilmektedir.  DönüĢüm yapıldıktan sona elde edilen Sl ve Sr matrislerinin 

özvektörlerinin aynı olması gerekmektedir. B matrisi bu ortak özvektörler 

olduğunda, Sl ve Sr matrislerini genel matris açılımı ile Denklem (4.17)‟deki gibi;  

t t
l l r rS =Bλ B ,S =Bλ B                                                                                           (4.17) 

yazılabilmektedir.  Denklem (4.17)‟de elde edilen özdeğerlerin oluĢturduğu 

köĢegensel matrisin ise birim matris olması gerekmektedir.  Bu durum Denklem 

(4.18)‟deki gibi;  

r lλ +λ =I                                                                                                              (4.18)                                                                       

açıklanmıĢtır. Bu nedenle Sr matrisindeki en yüksek özdeğere sahip özvektör Sl 

matrisindeki en düĢük özdeğere sahiptir. Benzer Ģekilde de Sl matrisindeki en yüksek 

özdeğere sahip özvektör Sr matrisindeki en düĢük özdeğere sahiptir. Bu özellik 
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nedeniyle B matrisinin özdeğerleri iki sınıfın ayrılma iĢleminde kullanıĢlı bir hale 

gelmektedir. B matrisinin ilk ve son özvektörleri iki sınıfı birbirinden en iyi ayıran 

özniteliklerdir.  B ve P matrisleri kullanılarak W iz düĢüm matrisi Denklem 

(4.19)‟daki gibi;   

W=(B
T
P)

T
                                                                                                             (4.19) 

elde edilebilmektedir. Bu iz düĢüm matrisi kullanılarak ham EEG verisinin 

eĢleĢtirilmiĢ hali Denklem (4.20)‟deki gibi;  

Z=WE                                                                                                             (4.20) 

hesaplanabilmektedir. Denklemde (4.19)‟da elde edilen W
-1

 matrisinin sütunları 

ortak uzamsal örüntü olarak adlandırılmaktadır.    Tez çalıĢması kapsamında 

kullanılan öznitelikler Tablo 4.1‟de verilmiĢtir.  

Tablo 4.1. Kullanılan Öznitelik Tablosu 

Öznitelik adı EEG sınıflandırma EMG sınıflandırma 

Mutlak ortalama değer + + 

Standart sapma + + 

Çizgi uzunluğu + + 

Sıfır geçiĢ sayısı - + 

YaklaĢık entropi + + 

Bant enerjileri + - 

Ortam uzamsal örüntü + - 

Dalgacık Tabanlı + - 

Kullanılan öznitelik vektörünün boyutu yüksek olduğu için gerçek zamanlı 

deneylerde bu öznitelik vektörünün boyutunun azaltılması sistem performansına 



59 

olumlu olarak etki yapmaktadır. Öznitelik vektörünün boyutlarının azaltılması 

sistemin iĢlem yükünü azalttığı gibi aynı zamanda model karmaĢıklığını azaltmakta 

ve sonuçlarının da daha doğru olarak çıkmasını sağlamaktadır. Bir sonraki bölümde 

kullanılan öznitelik vektörünün boyutlarının azaltılması için tez kapsamında 

uygulanan yöntemler detaylı bir Ģekilde ele alınacaktır. Sıfır geçiĢ sayısı genellikle 

EMG sinyallerinden çıkartılan öznitelik olduğu için bu çalıĢma kapsamında da sıfır 

geçiĢ sayısı EMG sinyallerinde kullanılmıĢtır. Bant enerjileri de EEG sinyalleri için 

tanımlanmıĢtır. Bu nedenle bant enerjileri de EEG sinyalleri için kullanılmıĢtır.  

4.3. Öznitelik Seçme  

Öznitelik seçme iĢlemi de öznitelik çıkartma iĢlemi kadar önemli bir iĢlemdir. Eğer 

öznitelik sayısı çok yüksek olursa bu sisteme hesapsal yük getireceği gibi aynı 

zamanda model karmaĢıklığın da neden olmaktadır. Bu nedenle öznitelik vektörünün 

boyutlarının azaltılması iĢlemi gereklidir. Bu iĢlem için matematiksel optimizasyon 

yöntemleri kullanılabileceği gibi sezgisel optimizasyon yöntemleri de 

kullanılabilmektedir [59-61]. Matematiksel yöntemlerden olan  temel bileĢen analizi 

ile sezgisel yöntemlerden olan genetik algoritma bu tez kapsamında elde edilen 

verilere uygulanmıĢtır. Bu tez çalıĢması kapsamında çalıĢmada da her iki metot 

kullanılarak bir boyut azaltma yöntemine gidilmiĢtir. Bu boyut indirgeme iĢlemi 

sonucunda sistemin sınıflandırma performansının yükseldiği gözlenmiĢtir. Kullanılan 

her iki yöntemin karĢılaĢtırılması da yapılmıĢtır.  

4.3.1. Temel bileĢen analizi  

Temel bileĢenler analizi ilk olarak 1930 yılında Harold Hoteling tarafından 

bulunduktan sonra Sirovich tarafından 1987 yılında yayımlanan makale veri 

setlerinin analizlerinde sıklıkla kullanılmaya baĢlanmıĢtır [62,63].  

Temel bileĢen analizi veri setinin istatiksel özellerine bağlı bir boyut azaltma 

yöntemidir. Temel istatiksel özellikleri incelediğimizde bağımlı bileĢen analizi için 

kullanılan ilk özellik ortalama özelliğidir. Bir sinyalin ortalama değeri Denklem 

(4.21)‟deki gibi;   
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N

i
i=1

1
X= x

N
                                 (4.21) 

hesaplanmaktadır. Bu denklemdeki N değeri sinyalin boyutunu, xi değeri ise 

sinyaldeki her bir elemanı göstermektedir. Standart sapma ise bir sinyalin dağılımı 

hakkında bize bilgi vermektedir ve Denklem (4.22)‟deki gibi;  

N 2
i

i=1
(x -X)

s=
(N-1)



                                        (4.22) 

hesaplanabilmektedir. Tıpkı standart sapma gibi varyans da bize sinyalin dağılımı 

hakkında bilgi vermektedir. Standart sapmanın karesi olan varyans Denklem 

(4.23)‟deki gibi;  

N
2

i
2 i=1

(x -X)

s =
(N-1)


                                        (4.23) 

hesaplanabilmektedir. Denklem (4.23)‟de elde edilen varyans denklemi Denklem 

(4.24)‟deki gibi;  

N

i i
2 i=1

(x -X)×(x -X)

s =
(N-1)


                                       (4.24) 

tekrar yazılabilmektedir.  Denklem (4.24)‟de bulunan ikinci ( xi - X ) ifadesi yerine ( 

yi - Y ) yazılırsa x ve y değiĢkenleri arasındaki kovaryans Denklem (4.25)‟deki gibi;  

N

i i
i=1

(x -X)×(y -Y)

Cov(x,y)=
(N-1)


                                      (4.25) 

elde edilir. Kovaryans değerinin iĢareti bize bu iki değiĢkenin değiĢimi hakkında 

bilgi vermektedir. Eğer kovaryansın iĢareti pozitif olursa iki değiĢen beraber artıyor 

anlamına gelirken, eğer kovaryansın iĢareti negatif ise iki değiĢkenden biri artıyorken 

diğeri azalıyor anlamına gelmektedir.   
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Görüldüğü gibi kovaryans değeri iki değiĢken için tanımlıdır. Fakat genellikle veri 

setleri çok boyutlu olmaktadır. Bu nedenle N boyutlu veri seti için kovaryans matrisi 

oluĢturulur. Üç boyutlu değiĢkenler örnek veri seti için oluĢturulan kovaryans matrisi 

Denklem (4.26)‟daki gibi;   

cov(x,x) cov(x,y) cov(x,z)

C= cov(y,x) cov(y,y) cov(y,z)

cov(z,x) cov(z,y) cov(z,z)

 
 
 
  

                                                   (4.26) 

hesaplanabilmektedir. Denklem (4.17) incelendiğinde oluĢturulan kovaryans 

matrisinin köĢegenlerinde yer alan elemanların varyans olmaktadır. Ayrıca yine elde 

edilen kovaryans matrisinin hem karesel hem de simetrik olduğu görülmektedir.  

Temel bileĢen analizinde elde edilen kovaryans matrisinin öz değerleri ve öz 

vektörleri bulunmaktadır. Bu iĢlem için tekil değer ayrıĢtırması yöntemi 

kullanılmaktadır. Kovaryans matrisinin öz değerleri ve öz vektöleri elde edildikten 

sonra bu öz vektörler arasında öz değerlerin büyüklüğüne göre bir sıralama 

yapılmaktadır.  En büyük öz değere sahip olan öz vektör verinin temel bileĢeni 

olarak kabul edilmektedir. Temel bileĢen analizi için yapılan beĢ adımdan oluĢan 

akıĢ Ģeması ġekil 4.6‟da verilmiĢtir.  
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ġekil 4.6. Temel bileĢen analizi 

akıĢ Ģeması 

Tez çalıĢması kapsamında EMG sinyalleri için çıkartılan özniteliklerden bir boyut 

azaltma yöntemine gidilmemiĢtir. Öznitelik vektörünün boyutu yüksek olan EEG 

sinyalleri için boyut azaltımı iĢlemi yapılarak 90 olan öznitelik vektörünün boyutu 

60‟a indirilmiĢtir.  

4.3.2. Genetik algoritma  

Genetik algoritma temelde Darvin‟in evrim sürecini örnek alarak geliĢtirilen ilginç 

ve baĢarılı sonuçlar elde edebilen bir sezgisel optimizasyon yöntemidir. Bu yöntem 

ilk olarak 1975 yılında Holland ve arkadaĢlarının yaptıkları çalıĢmalar neticesinde 
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ortaya çıkmıĢtır [64]. Bu çalıĢmadan sonra genetik algoritmalar birçok farklı 

probleme uyarlanabilir yapıda olduğundan dolayı birçok farklı alanda uygulanmıĢtır 

[65-67]. 

Genetik algoritmanın çalıĢma mantığı doğal evrim sürecinin çalıĢma mantığına 

dayanmaktadır. Evrim sürecinde canlılar bulundukları doğal ortama adapte olurlar ve 

de zamanla bu adaptasyon süreci canlıların ortama adaptasyonu en iyi olacak hale 

gelene kadar devam etmektedir. Evrimin temel yasası en iyilerin hayatta kalması 

zayıfların ise elenmesidir. Evrim yapısı içerisinde her zaman güçlü olanlar yaĢar ve 

çoğalırken güçsüz olanlar yaĢayamaz ve çoğalamazlar.  

Genetik algoritmanın birçok avantajı bulunmaktadır. Bunların baĢında uyarlanabilir 

bir algoritma olması gelmektedir. Birçok farklı optimizasyon problemine 

uygulanabilmektedir. Türevsel bilgi gerektirmemesi ve karmaĢık maliyet 

fonksiyonunun parametrelerini geniĢ bir spektrumda araĢtırılarak en iyi çözümün 

bulunması genetik algoritmalar için ciddi bir avantaj oluĢturmaktadır. 

Genetik algoritmalardaki önemli terimler gen, kromozom, popülasyon ve mutasyon 

terimleridir. Gen kalıtsal molekülde bulunan ve organizmanın karakterlerinin 

tayininde rol oynayan kalıtsal birimlere denmektedir. Kromozom birden fazla genin 

bir araya geliĢtirerek oluĢturduğu yapıya denirken, birden çok kromozomun bir araya 

gelmesiyle popülasyon oluĢmaktadır. Genetik algoritmalarda elde edilecek sonucun 

lokal minimum veya lokal maksimum takılmasını önlemenin en önemli yollarından 

biri de çaprazlamadır.  Genetik algoritmada çaprazlama iĢlemi ġekil 4.7‟de 

verilmiĢtir. 
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ġekil 4.7. Genetik algoritmada çaprazlama 

Çaprazlama ile ebeveynlerdeki bulunan genler çaprazlama noktasından itibaren yer 

değiĢtirir. Bu sayede yeni bireylerde daha iyi bir çözüm elde edilebilir.  

Eğer genetik algoritma belirli bir adımda daha iyi bir sonuç elde edemezse mutasyon 

uygulanarak genin yapısı değiĢtirilir. Bu sayede lokal minimum noktalarda takılma 

önlenebilmektedir. Genetik algoritmada mutasyon ġekil 4.8‟de verilmiĢtir.  

 

ġekil 4.8. Genetik algoritmada mutasyon  

Bu çalıĢma kapsamında elde edilen öznitelik sayısı kromozom olarak belirlenmiĢtir. 

Sınıflandırma sonucunda hatalı sınıflandırılan örnek sayısı maliyet fonksiyonu olarak 

kabul edilmiĢtir. EEG sinyalleri için üç farklı sınıf olduğundan dolayı bu çalıĢma 

kapsamında kullanılan maliyet fonksiyonu Denklem (4.27)‟deki gibi;  

3

j
j=1

υ(e)= e                                          (4.27) 
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hesaplanabilmektedir. Denklem 4.18‟deki ej ifadesi için her bir sınıf için hatalı elde 

edilen sınıfları belirtmektedir. Genetik algoritmanın genel akıĢ diyagramı ġekil 

4.9‟da verilmiĢtir.  

 

ġekil 4.9. Genetik algoritma akıĢ diyagramı  

ġekil 4.9‟dan da görülebileceği gibi, genetik algoritma durdurma koĢullarına 

ulaĢtığında durdurdularak daha fazla jenerasyon oluĢturulması engellenmiĢtir.  

Bu çalıĢma kapsamında genetik algoritma bilgisayar ortamındaki veriler için 

çalıĢtırılmıĢtır. ÇalıĢma kapsamında her bir kromozom bir özniteliğe karĢılık 

gelmektedir. ÇalıĢma kapsamında genetik algoritmanın parametreleri Tablo 4.2‟deki 

gibi ayarlanmıĢtır.  
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     Tablo 4.2. Genetik algoritmanın parametreleri 

 Parametre adı                            Değeri 

Popülasyonun boyutu 100 

Bir bireydeki gen sayısı  90 

Elit sayısı  2 

Çaprazlama oranı 0,8 

Mutasyon oranı  0,8 

Maximum jenerasyon sayısı   200 

Durdurma kriteri  40 jenerasyon ya da 5dakika boyunca 

herhangi bir iyileĢme olmaması  

4.4. Sinyal Sınıflandırma 

Bu bölümde geliĢtirilen tez kapsamında kullanılan sınıflandırma teknikleri hakkında 

kısaca bilgi verilecektir. Tez kapsamında geliĢtirilen algoritmada yapay sinir ağları 

(YSA), destek vektör makineleri (DVM) ve rastgele orman (RO) algoritmaları 

kullanılmıĢtır. Bu üç farklı sınıflandırıcı kısaca açıklandıktan sonra geliĢtirilen hibrid 

algoritma açıklanmıĢtır.  

4.4.1. Yapay sinir ağları 

Yapay sinir ağları, insan sinir sisteminin öğrenme yöntemine benzer bir Ģekilde 

geliĢtirilmiĢ bir öğrenme algoritmasıdır. Yapay sinir ağları ilk olarak 1943 yılında 

McCulloch ve Walter Pitts tarafından modellenmiĢtir [68]. Fakat 1943 yılında 

modellenmesine rağmen 1984 yılına kadar kullanılamaz olarak düĢünülmüĢtür. 

Bunun nedeni ise Minsky ve Papert tarafından yazılan kitaptır [69]. Bu kitapta 

yazarlar yapay sinir ağlarının doğrusal olmayan problemler üzerinde 

uygulanamayacağını meĢhur bir problem olan “Xor” problemi ile ispatlamıĢlardır. 

1984 yılında Hopfield tarafından yapılan çalıĢmalar ile YSA‟nin 
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genelleĢtirilebileceği ve ünlü bir problem olan gezgin satıcı problemi gibi 

problemleri çözebileceği ispatlanmıĢtır [70]. Bu çalıĢmalardan sonra 1988 yılında 

Broomhead tarafından radyal tabanlı fonksiyonlar modeli geliĢtirilmiĢtir [71]. Bu 

çalıĢmalar sonrasında ise YSA‟lar optimizasyon problemleri baĢta olmak üzere 

birçok farklı sınıflandırma problemlerinde de kullanılmıĢtır [72-74]. YSA‟lar da 

insan sinir sistemi gibi nöronlardan oluĢmaktadır. Tıpkı insan sinir sisteminde olduğu 

gibi bu nöronlar da birbirlerine direk bağlanabileceği gibi karmaĢık Ģekillerde de 

bağlanabilmektedir. Ġnsan sinir sisteminde bulunan nöronlar gibi YSA‟daki 

nöronların da çok sayıda giriĢi ve tek bir çıkıĢı bulunmaktadır. Nöronlara gelen her 

bir giriĢin ağırlıkları farklı olmaktadır. GiriĢlerden farklı olarak da bazı nöronlara 

besleme (bias) da eklenmektedir. Genel olarak nöronun çıkıĢını Denklem (4.28)‟deki 

gibi;  

N

i i
i=1

r= w ×x +b                                                           4.28) 

elde edilebilmektedir. Eğer nöronda besleme bulunmazsa nöron b değeri sıfır 

olmaktadır.  Denklem (4.28)‟de bulunan N giriĢ sayısını, w her bir giriĢin ağırlığı, x 

giriĢ değerini ve b besleme değerini göstermektedir. Bu nörondan çıkıĢ değeri elde 

etmek için ise Denklem (4.29) kullanılarak elde edilen toplam bir aktivasyon 

fonksiyonundan geçirilmiĢtir. Nörondan çıkıĢ elde etmek için kullanılan aktivasyon 

fonksiyonunu ɸ ile gösterirsek nöronun çıkıĢı Denklem (4.29)‟daki gibi;   

N

i i
i=1

y=φ(r)=φ w ×x +b
 
 
 
 
                               (4.29) 

elde edilmektedir. ÇıkıĢ elde etmek için kullanılan aktivasyon fonksiyonu problemin 

yapısına uygun olarak farklı Ģekillerde olabilmektedir. Bu fonksiyonlardan bazıları 

sigmoid fonksiyon, eĢik fonksiyonu veya hiperbolik tanjant fonksiyonlarıdır. 

Belirtilen nöron yapısı ġekil 4.10‟da verilmiĢtir.  



68 

 

ġekil 4.10. Yapay sinir ağları hücre yapısı 

Bir nörondan çıkıĢı farklı katmanlardaki nöronların giriĢi olmaktadır. Bu sayede 

birçok farklı katman kullanılarak oluĢturulan YSA yapısının çıkıĢı 

hesaplanabilmektedir. Bu Ģekilde çok katmanlı bir yapay sinir ağı modeli oluĢturulur 

[75]. Örnek çok katmanlı YSA yapısı ġekil 4.11‟da verilmiĢtir. 

 

ġekil 4.11. Çok katmanlı YSA yapısı 
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Hücrenin çıkıĢı her zaman istenilen değeri vermeyebilir bu nedenle hücredeki 

ağırlıkların değiĢtirilmesi gerekmektedir. Bu ağırlıkların değiĢtirilmesi iĢlemi yapay 

sinir ağlarında öğrenme iĢlemidir. Yapay sinir ağlarında öğrenme için birçok farklı 

algoritma kullanılmıĢtır. Geri yayılım algoritması da bu algoritmaların baĢında yer 

almaktadır. Geri yayılım algoritmasında bir hücreden elde edilen çıkıĢ değeri yi ile ve 

hücreden asıl elde edilmesi istenen değer di ile gösterildiğinde i.  nörondaki hata 

Denklem (4.30)‟deki gibi;  

ei=di-yi                                         (4.30) 

hesaplanabilmektedir. Geri yayılım algoritmasının amacı ise her bir hücredeki yer 

alan hataların karesel toplamı olan maliyet fonksiyonunu minimum yapmaktır. 

Minimum yapılması istenen maliyet fonksiyonu Denklem (4.31)‟deki gibi;  

2 2
i i i

i i

1 1
E= (e ) = (d -y )

2 2
                                           (4.31) 

elde edilebilmektedir. Bu maliyet fonksiyonun minimum amaçla delta kuralı 

kullanılmaktadır. Delta kuralı çıkıĢta oluĢan hata nedeniyle ağırlıklardaki değiĢimi 

ifade etmektedir. Buradaki delta değeri nöronda kullanılan aktivasyon fonksiyonunun 

türevidir. Bir nöron için delta değeri ile yeni ağırlık değerleri sırasıyla Denklem 

(4.32) ve Denklem (4.33) „deki gibi; 

•
i i iδ =φ (y ) e                                         (4.32) 

i i iw *=w +δ×x                                         (4.33) 

hesaplanmaktadır. Görüldüğü gibi delta kuralının uygulanması sırasında ağın 

öğrenmesi hızına bir etki bulunmamaktadır ve bu nedenle ağın öğrenmesi yavaĢ 

olabilmektedir. Bu nedenle bir  ƞ öğrenme katsayısı Denklem (4.33)‟e 

yerleĢtirilmiĢtir. Bu sayede öğrenme iĢlemi kademeli olarak gerçekleĢtirilmiĢ ve bu 

iĢlem kademeli (gradiyent) azalıĢ iĢlemi olarak adlandırılmıĢtır. Hücredeki 

ağırlıkların hesaplanması için kullanılan son Denklem (4.34)‟deki gibi;   

i iw *=η×δ×x                                         (4.34) 
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verilmiĢtir. Geri yayılım algoritmasında her bir yineleme iĢleminde ileri yayılım 

yapılarak çıkıĢlar elde edilir ve hata değerleri için tekrar geri yayılım yapılır. Bu 

iĢlem maliyet fonksiyonu minimum değeri alana kadar devam etmektedir. 

4.4.2. Destek vektör makineleri 

Destek vektör makineleri (DVM) Vapnik tarafından örüntü tanıma ve sınıflandırma 

iĢlemlerini yapabilmek amacıyla 1995 yılında geliĢtirilen bir öğreticili sınıflandırma 

algoritmasıdır [76]. DVM‟lerin temelleri istatiksel öğrenme teorisi ve yapısal risk 

minimizasyonuna dayanmaktadır. DVM literatürde birçok farklı alanda verilerin 

sınıflandırılması amacıyla kullanılmıĢtır [77-81]. 

Destek vektör makinelerinin amacı sınıflandırma iĢlemi için bir hiperdüzlem 

yardımıyla iki sınıfı birbirinden ayırmak için en uygun fonksiyonu tahmin etmektir. 

Veriler sınıflandırılırken birden çok düzlem elde edilebileceğinden, destek vektör 

makinelerinin amacı gerekli olan en uygun hiperdüzlemin elde edilmesidir. 

Ġki boyutlu uzayda bu destek vektörü bir doğrudur ve denklemi de bir doğru 

denklemi olup Denklem (4.35)‟daki gibi;  

x2=mx1+c                                         (4.35) 

yazılabilmektedir.  Bu denklem, Denklem (4.36)‟daki gibi;  

f(x)=w1x1+w2x2-c                                       (4.36) 

tekrar düzenlenebilir. Eğer sınıflar lineer olarak ayrılabiliyorsa iki boyut için elde 

edilen vektör ġekil 4.12‟de de görüldüğü gibi lineer ayıraç olarak da 

tanımlanmaktadır ve aĢağıdaki denklemdeki gibi açıklanabilmektedir. 
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ġekil 4.12. Lineer ayıraç 

Denklem (4.36) çok boyutlu uzaylar için Denklem (4.37)‟deki gibi;  

f(x)=WTx-c=0                                        (4.37) 

ifade edilebilir. Elde edilen hiperdüzlemin boyutu bölünmek istenen uzayın 

boyutundan 1 eksik olmaktadır. Bu nedenle aslında hiperdüzlem iki boyutlu uzay 

için bir doğru, üçboyutlu uzay için bir düzlem ve çok boyutlu uzay için bir 

hiperdüzlem olarak adlandırılmaktadır. Ede edilen hiperdüzlem W
T
x>c ve W

T
x<c 

olmak üzere uzayı iki parçaya bölmektedir.  Buradaki W vektörü hiperdüzlemin 

oryantasyonunu (eksen ile yapılan açıyı) belirlerken, c sabiti ise hiperdüzlemin 

pozisyonunu belirlemektedir.  

Fakat ġekil 4.13‟de de gösterildiği gibi iki sınıfı ayıran sonsuz sayıda doğru (düzlem) 

bulunmaktadır. Destek vektör makineleri ise bu düzlemler arasında arasında bir 

optimizasyon yaparak en uygununu bulur. 
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ġekil 4.13. Çok sayıdaki lineer ayıraç 

Bu amaçla da destek vektör makinelerinin iki sınıfı arasındaki uzaklığı maksimum 

yapacak hiperdüzlemi bulmalıdır. Bu amaçla düzlem üzerindeki xp noktasından 

sınıfların düzleme en yakın olan noktaya olan vektörün dik uzaklığına bakılmaktadır. 

Bu dik uzaklığı maksimum yapacak olan düzlem en iyi düzlem olarak seçilmektedir. 

Bu düzlemi çevreleyen vektörlere ise destek vektörlere denmektedir.  
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ġekil 4.14. Sınıfları ayıran düzlem ile sınıflar arasındaki uzaklık   

En uygun hiperdüzlem ġekil 4.14‟de verildiği gibi elde edilen destek vektörlerinin 

ortasında yer almaktadır. Bu nedenle d1 ve d2 uzaklıkları birbirine eĢittir. Bu nedenle 

d3 uzaklığı d=2/||w||
 

olarak hesaplanabilmektedir. Buradaki sınırlar arasındaki 

maksimum uzaklığın elde edilebilmesi için ||w||
2

 
fonksiyonunun minimize edilmesi 

gerekmektedir.  Buradaki d3‟ün maksimize edilmesini amaçlayan optimizasyon 

problemi, farklı bir formata dönüĢtürülerek bir minimizasyon problemine 

çevrilmiĢtir. Minimum çözümünün bulunması istenen amaç fonksiyonu Denklem 

(4.38)‟deki gibi;  

Amaç Fonksiyonu : Min ||w||
2
 x 0.5                                              (4.38) 

elde edilmektedir. Yukarıda verilen amaç fonksiyonu incelendiğine bu fonksiyonun 

doğrusal bir fonksiyon olmadığı anlaĢılmaktadır. Doğrusal olmayan modellerde ise 

en iyi çözümün Karush Kuhn Tucker (KKT) Ģartlarının sağlanması gerekmektedir 

[82,83]. KKT koĢullarının dört farklı Ģartı bulunmaktadır. Bu Ģartlardan ilki amaç 
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fonksiyonunun gradiyenti ile kısıt fonksiyonlarının gradiyentlerinin her kısıt için 

tanımlanmıĢ parametlerle çarpımlarının toplamı sıfıra eĢit olmalıdır. Ġlk KKT Ģartının 

genel matematiksel olarak ifadesi Denklem (4.39)‟daki gibi;  

m r

j j j j
j=1 j=1

f(x*)+ μ + g (x*)+ λ + h (x*)=0                                                        (4.39) 

verilmiĢtir. Bu denklemde yer alan g ve h fonksiyonları ise kısıt fonksiyonlarıdır.   

Ġkinci bir Ģart olarak bulunan çözüm alacağı değerlerde tamamlayıcı koĢulları yerine 

getirmelidir. Ġkinci KKT Ģartının genel olarak matematiksel ifadesi de Denklem 

(4.40)‟deki gibi;   

r

j j

j=1

x* (f(x*)+ λ + h (x*) =0
 
  
 
 

                                                                            (4.40) 

verilmiĢtir. Üçüncü bir Ģart olarak ise bulunan çözümler, kısıt fonksiyonları ile 

belirlenen bütün kısıtlara uymalıdır. Örnek olarak verilen g ve h fonksiyonları için 

kısıtlar Denklem (4.41)‟deki gibi;  

j

j

g (x*)=0,j=1...m

h (x*)£0,j=1....r

  
 
  

                                                                                              (4.41) 

tanımlanabilmektedir. KKT koĢullarının son Ģartı olarak ise çözümler problemde 

verilen kısıtlar için elde edilen çarpanlardan verilen ek Ģartların sağlanması 

gerekmektedir. Son Ģartın ifadesi de Denklem (4.42)‟deki gibi;  

j j

j

λ *h (x*)
j=1...r

λ £0,j=1....r

  
 
  

                                                                                           (4.42) 

verilmiĢtir. DVM‟lerin çözümünde kullanılan tek kısıt fonksiyonu bulunmaktadır ve 

Denklem (4.43)‟deki gibi;  

Kısıt fonksiyonu :  
i i

y wx +b 1                              (4.43) 
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verilmiĢtir. DVM‟ler için kullanılan amaç fonksiyonu ve kısıtlar göz önüne 

alındığında bu problemin çözümünde kullanılan Lagrange fonksiyonu Denklem 

(4.44)‟deki gibi;  

   
n n1 2

L w,b,α = w - α y w.x +b + αp i i i i2 i=1 i=1
                    (4.44) 

verilmiĢtir. Kullanılan Lagrange fonksyionu Cortes, Vapnik ve daha sonra Burges‟in 

çalıĢmaları ile edilmiĢtir. Bu eĢitliklerde her bir ai Lagrange çarpanlarıdır. Lp, 

Lagrange çarpanlarını en büyükleyen, w ağırlık vektörü ve b sabitini en küçükleyen 

bir fonksiyondur.    Denklem (4.44) eĢitliğindeki model, Denklem (4.43) eĢitliğinde 

verilen kısıt altında çözüldüğünde, her bir eğitim verisi için bir tane Lagrange çarpanı 

elde edilir. Lagrange çarpanları içerisinde sıfırdan büyük değer alanlar vektörler de 

destek vektörleri olarak adlandırmıĢtır [84]. Bu vektörler sınırların üzerinde yer alan 

vektörlerdir.  

4.4.3. Rastgele orman  

Rastgele Orman (RO) algoritması birden çok karar ağaçlarının bir araya gelmesiyle 

oluĢturulan öğreticili bir makine öğrenme algoritmasıdır. RO algoritmasının temelini 

oluĢturan karar ağaçları ilk olarak 1963 yılında Morgan ve Sonquist tarafından 

önerildikten sonra 1984 yılında Breiman tarafından önerilen regresyon ve 

sınıflandırma ağaçları (CART) algoritması ile sınıflandırma iĢleminde sıklıkla 

kullanılmaya baĢlanmıĢtır [85,86].  

Bir karar ağacı oluĢturulurken kullanılan veri seti sadece bir sınıftan oluĢan veriler 

kalasıya kadar düğümlere bölünür. Bu düğümlerin her biri bir dal olarak 

isimlendirilmektedir. Bu düğümlere bölmek için ise iki tane kriter kullanılmaktadır. 

Bu kriterler regresyon kriteri ve gini indeksidir.  Bu kriterler sırasıyla Denklem 

(4.45) ve Denklem (4.46)‟deki gibi;   

   
2 2

i l i r
sol sag

Rss= y -y + y -y                                                        (4.45)

K M

l kl kl kr kr
k=1 k=1

Gini=N p (1-p )+Nr p (1-p )                                              (4.46) 
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tanımlanabilmektedir. Denklem (4.36)‟da yer alan yl ve yr değerleri sırasıyla sol ve 

sağ düğümlerde yer alan verilerin ortalamasını oluĢturmaktadır. Denklem (4.37)‟de 

yer alan Nl ve Nr değerleri sırasıyla sağ düğümde ve sol düğümde yer alan 

elemanların sayılarını verirken, pkl ve pkr değerleri de sırasıyla sağ ve sol taraftaki 

sınıfların oranını göstermektedir. Verilen eğitim verisi kullanılarak üç sınıf için 

yapılan örnek bir ayırma iĢlemi ve elde edilen ağaç yapısı aĢağıdaki ġekil 4.15‟de 

verilmiĢtir.  

 

ġekil 4.15. Örnek Bir karar ağacı yapısı 

Bir ağaç için oluĢturulan bu yapının en büyük dezavantajı ise veri setine bağlı 

olmasıdır. Veri seti değiĢtiğinde bu yapıda oluĢacak değiĢikliklerden dolayı tek bir 

ağaç yapısı sınıflandırma iĢlemlerinde yeterli olmamaktadır. Bu nedenle tek bir ağaç 

yerine birçok ağacın bir araya gelmesinden bir yapı oluĢturulur. Bu yapıya orman adı 

verilmektedir. RO algoritmasında ise eğitim verisinden rastgele olarak seçilen birçok 

farklı alt uzay oluĢturulmaktadır. N adet örnekten oluĢan bir veri seti Denklem 

(4.46)‟deki gibi düĢünüldüğünde rastgele oluĢturulan alt uzaylar Denklem 

(4.47)‟deki gibi;  
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A1 B1 C1 1

AN BN CN N

f f f . . C

. . . . . .
S=

. . . . . .

f f f . . C

 
 
 
 
 
 

                            (4.47) 

olmaktadır. Denklem (4.47)‟deki fA1 ifadesi birinci örneğin A özniteliğini 

gösterirken, fBN ifadesi N. örneğin B özniteliğini göstermektedir.  Bu denklemde yer 

alan C değerleri ise o örneğin ait olduğu sınıfı göstermektedir. N adet örnekten 

rastgele olarak seçilen M adet örneğin denklemi de Denklem (4.48)‟deki gibi;  

A12 B12 C12 12

1

A20 B20 C20 20

A2 B2 C2 2

2

A8 B8 C8 8

A4 B4 C4 4

M

A9 B9 C9 9

f f f . . C

. . . . . .
S = ,

. . . . . .

f f f . . C

f f f . . C

. . . . . .
S = ,

. . . . . .

f f f . . C

M

f f f . . C

. . . . . .
S =

. . . . . .

f f f . . C

 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 

                            (4.48) 

olmaktadır. Yukarıdaki belirtilen M adet alt uzay rastgele olarak seçilmiĢtir. Ne 

kadar rastgele olarak seçilirse örnekler arasındaki korelasyon azalacağından sonuç da 

o kadar doğru olmaktadır. Her bir alt veri kümesinden oluĢturulan ağaçların sonucu 

Ti ile gösterildiğinde RO algoritmasının sonucu Denklem (4.49)‟daki gibi;  

 

M

i=1

1
RO= Ti

M
                                          (4.49) 

hesaplanabilmektedir. Denklem (4.29)‟dan da anlaĢılabileceği gibi rastgele orman 

sonucu rastgele olarak oluĢturulan ağaçlarının sonuçlarının ortalamasıdır. Tek bir 

ağaçtan elde edilen sınıflandırıcı güçlü bir sınıflandırıcı olmazken, bu Ģekilde bir 
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orman yapısı kullanılarak elde edilen sınıflandırıcı güçlü bir sınıflandırıcı olmaktadır. 

Tek ağaç yapısının en büyük dezavantajı olan veri setinin değiĢiminden etkilenmesi 

durumu, bu sayede elimine edilmiĢtir.  

4.4.4. GeliĢtirilen hibrid sınıflandırma algoritması 

Bu çalıĢma kapsamında yukarıda açıklana üç farklı sınıflandırma algoritması 

kullanılmıĢtır. Bu kısımda kullanılan sınıflandırıcının parametreleri ve bu üç 

sınıflandırıcının sonucuna bağlı olarak geliĢtirilen algoritma açıklanacaktır.  

Tez kapsamında kullanılan YSA yapısında iki adet gizli katman kullanılmıĢtır. Her 

bir katmanda ise 40 adet nöron kullanılmıĢ olup, aktivasyon fonksiyonu olarak ise 

sigmoid tanjant fonksiyonu kullanılmıĢtır. YSA‟nın öğrenme algoritması olarak ise 

geri yayılım algoritması kullanılmıĢtır. GeliĢtirilen algoritmada YSA sonucunun 

geçerli olabilmesi için bir hata bandı kullanılmıĢtır. Eğer elde edilen sonuç bu hata 

bandı içerisindeyse YSA‟nın sonucu geçerli olarak kabul edilmiĢtir. Eğer elde edilen 

sonuç bu hata bandının dıĢındaysa YSA sonucu ihmal edilerek geliĢtirilen 

algoritmada dikkate alınmamıĢtır. Bu çalıĢma kapsamında kullanılan YSA 

yapısındaki hata bandı 0,2 olarak belirlenmiĢtir. Bütün bu parametreler off-line veri 

üzerinde yapılan testler sonucunda deneme yanılma yöntemiyle bulunmuĢtur.  

DVM sınıflandırıcılarında ise en önemli parametrelerden biri çekirdek 

fonksiyonunun Ģeklidir. Bu tez çalıĢması kapsamında kullanılan DVM 

sınıflandırıcının çekirdek fonksiyonu ikinci dereceden karesel bir fonksiyon 

seçilmiĢtir.  

RO algoritmalarında ise geliĢmiĢ ağaç sayısı en önemli parametrelerden biridir. Bu 

çalıĢma kapsamında kullanılan orman yapısında geliĢmiĢ ağaç sayısı 50 olarak 

belirlenmiĢtir. Ağaç sayısının yanısıra sisteme torbalama hatası da eklenerek 

geliĢtirilen orman yapısının gürültülere karĢı daha gürbüz olması sağlanmıĢtır.  

Bu üç farklı sınıflandırıcı kullanılarak geliĢtirilen sınıflandırma algoritmasının akıĢ 

Ģeması ġekil 4.16‟da verilmiĢtir.  
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ġekil 4.16. Sınıflandırma algoritması akıĢ Ģeması 
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5. GÖZ HAREKETLERĠ TABANLI KONTROL 

Bu tez çalıĢması kapsamında sistemin bio-sinyal tabanlı kontrolüne ek olarak bir de 

göz hareketleri tabanlı kontrolü yapılmıĢtır. Bu amaçla bir adet web kameradan 

MATLAB ortamına alınan görüntüler, geliĢtirilen görüntü iĢleme algoritması ile 

iĢlenerek tekerlekli sandalyenin navigasyonu sağlanmıĢtır. GeliĢtirilen görüntü 

iĢleme tabanlı sistemin akıĢ Ģeması ġekil 5.1‟de verilmiĢtir.  

 

ġekil 5.1. Görüntü iĢleme akıĢ Ģeması 

AkıĢ Ģemasından da görülebileceği gibi öncelikli olarak elde edilen görüntüden 

Viola-Jones algoritması kullanılarak yüzün tespiti yapılmaktadır. Yüz tespit 

edildikten sonra gözlerin ve gözbebeğinin tespiti yapılmaktadır. Göz bebeğinin 

tespiti için ise Hough dönüĢümü kullanılmıĢtır. Bu aĢamadan sonra ise görüntüden 

gradyan tabanlı öznitelikler çıkartılmıĢtır. Tespit edilen göz bebeği etrafındaki 

beyazlıklar da öznitelik vektörüne dahil edilmiĢtir. 

Sistemi göz hareketleriyle kontrol edebilmek için üç farklı sınıf tanımlanmıĢtır. 

Program baĢlangıç aĢamasında sağa, sola ve ortaya bakarken alınan onar adet 

görüntüden elde edilen görüntüler sınıflandırıcının eğitiminde kullanılmıĢtır. 

Sınıflandırıcı olarak bir önceki kısımda detaylı olarak açıklanan rastgele orman 

algoritması kullanılmıĢtır. 

 Yeni bir görüntü alındığında ise sistemde yine öznitelikler çıkartılarak eğitim 

aĢamasında oluĢturulan sınıflandırıcıya giriĢ olarak verilmiĢtir. Eğer sınıflandırıcının 

sonucu sol ise tekerlekli sandalye sol tarafa, sağ ise sağ tarafa, orta ise tekerlekli 

sandalye düz gidecek Ģekilde bir kontrol uygulanmıĢtır. GeliĢtirilen görüntü iĢleme 

algoritmasının elde ettiği sonuçlar bir sonraki bölümde incelenecektir.  
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5.1. Viola-Jones Algoritması ile Yüz Tespiti  

Tez çalıĢması kapsamında geliĢtirilen görüntü iĢleme algoritmasında Viola-Jones 

algoritması kullanılarak görüntüdeki insan yüzü tespit edilmiĢtir. Viola-Jones 

algoritması 2001 yılında ortaya çıkarmıĢ olmalarına rağmen 2004 yılında yazdıkları 

makale ile geliĢtirdikleri yöntemi daha detaylı olarak açıklamıĢlardır [87]. Viola-

Jones tarafından yapılan çalıĢmalara kadar yüz tanıma alanında geliĢtirilen 

uygulamalar gerçek zamanlı olarak çalıĢamamaktaydı. Yazarlar geliĢtirdikleri 

algoritmada 240 x 320‟lik görüntüde saniyede 15 video görüntü iĢlemeyi 

baĢarabilmiĢlerdir.  

Yazarlar geliĢtirdikleri algoritmalarda Haar özniteliklerini kullanmıĢlardır. Haar 

öznitelikleri ismini Haar dalgacıklarından alsa da onlardan farklı olarak üç farklı tip 

dikdörtgenden oluĢmaktadır. OluĢturulan dikdörtgenler ġekil 5.2‟de verilmiĢtir.  

 

ġekil 5.2. Viola-Jones algoritmasındaki diktörtgenler 

Yukarıdaki dikdörtgenlerin beyaz kısımlarında kalan pikseller toplanıp, siyah 

kısımda kalan pikseller çıkartılarak bir değer elde edilir. Elde edilen bu değer bir 

öznitelik olarak seçilmiĢtir. Bu elde edilen değerler belirli bir eĢiğin üzerindeyse 

orada yüz vardır denilebilmektedir. Eğer elde edilen değer belirli bir eĢiğin 

altındaysa orada yüz yoktur denilebilmektedir. Bu Ģekilde bir sınıflandırıcı 
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oluĢturulduğu görülmektedir. Fakat bu elde edilen sınıflandırıcı zayıf bir 

sınıflandırıcıdır ve tek baĢına baĢarımı çok düĢük olmaktadır. Bu nedenle bu 

pencerelerin bütün resim boyunca kaydırılması gerekmektedir. Fakat makalede de 

belirtildiği gibi bu iĢlem için birçok farklı pencere seçilebilmektedir. Yazarların 

makalede de vurguladıkları gibi 24 x 24‟lük bir resim için 160000‟den fazla sayıda 

dikdörtgen oluĢmaktadır. Sonuç olarak dikdörtgenlerin içerisinde kalan piksellerin 

toplanması için milyonlarca iĢlem gerekmektedir. Bu iĢlem yükü de algoritmanın 

gerçek zamanlı olarak çalıĢabilmesinin önündeki en büyük engel olarak karĢımıza 

çıkmaktadır. Bu noktada yazarlar makalelerinde integral imge kavramını 

önermiĢlerdir.  Ġntegral imgenin formülü Denklem (5.1)‟deki gibi; 

x x,y y

Iı(x,y)= I(x ,y )

  

                                          (5.1) 

hesaplanabilmektedir. Denklem (5.1)‟den de görülebileceği üzere integral imgedeki 

piksellerin değerleri elde edilirken orijinal imgedeki her bir pikselin sol ve üstünde 

kalan piksellerin toplamı bulunmaktadır. Bu sayede normal bir imgede bir alandaki 

pikseller toplanması iĢlemi çok zaman alırken integral imgede bu iĢlem için dört 

köĢesinin referansı kullanılarak istenilen boyuttaki dikdörtgenin toplamı 

bulunabilmektedir. Yazarlar sundukları bu integral imge yapısı sayesinde toplam 

hesabında iĢlemleri çok azaltmıĢlardır.  

Fakat bir resimde birden fazla sayıda öznitelik çıkmaktadır. Yazarların da belirttiği 

gibi 24 x 24‟lük bir resimden 160000‟in üstünde bir öznitelik çıkmaktadır. Bu 

özniteliklerin içerisinden iĢe yarayanların seçilmesi iĢleminin yapılması 

gerekmektedir. Bu iĢlem için zayıf sınıflandırıcılar birleĢtirilerek güçlü bir 

sınıflandırıcı elde edilmektedir. Zayıf sınıflandırıcılar lineer kombinasyonundan 

oluĢturulan güçlü bir sınıflandırıcının formülü Denklem (5.2)‟deki gibi;  

F(x)=α f (x)+α f (x)+α f (x)....1 1 2 2 3 3                                        (5.2) 

hesaplanabilmektedir. Bu denklemde bulunan α  katsayıları her bir sınıflandırıcının 

ağırlığını göstermektedir.  Denklemdeki formül uygulandıktan sonra elde edilen 

hataya göre ağırlıklar tekrar hesaplanarak güçlü bir sınıflandırıcı elde edilmektedir. 
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Bu sayede birçok farklı öznitelikten sayı azaltılarak içerisinden en uygun olanlar 

seçildi. Fakat yine de 24 x 24‟lük pencerenin bütün bir resim boyunca gezdirilmesi 

gerekmektedir.  Yazarlar yazdıkları makalede çıkardıkları öznitelik sayısını 200‟e 

düĢürmüĢ olmalarına rağmen 384 x 288‟lik resim için resmi bu Ģekilde bir 

sınıflandırıcı ile taramak 0,7 saniye sürmüĢtür. Bu da geliĢtirilen algoritmanın gerçek 

zamanlı olarak çalıĢamamasına neden olmaktadır. Yazarlar bu aĢamada Rowley 

tarafından geliĢtirilen iki katmandan oluĢan yapay sinir ağları ile yüz tespiti yapan 

algoritmadan esinlenerek kas kat sınıflandırıcı yöntemini geliĢtirmiĢlerdir. Bu 

yöntemde resimde içerisinde yüz bulunmayan birçok alt pencereyi hiç iĢleme 

sokmayan bir sınıflandırıcı geliĢtirmiĢlerdir. Bu sayede geliĢtirilen algoritmanın 

doğruluğunda herhangi bir değiĢiklik olmazken algoritma 10 kat hız kazanmıĢtır.  

Tez kapsamında geliĢtirilen uygulamada, yüz tespiti için MATLAB ortamında hazır 

olarak bulunan komutlar kullanılmıĢtır. Yüzün ardından yine MATLAB komutları 

kullanılarak sağ ve sol gözlerin imge içerisindeki yerleri tespit edilmiĢtir. Bu 

aĢamadan sonra ise imgede gözbebeğinin tespiti uygulaması yapılmıĢtır. Örnek bir 

görüntü ve elde edilen yüz görüntüsü ġekil 5.3‟de verilmiĢtir.  

 

ġekil 5.3. Örnek resim ve resimden tespit edilen gözler 

Daha sonrasında ise imgede tespit edilen gözlerden sonra bir sobel kenar filtresi 

uygulanmıĢtır.  

5.2.  Dairesel Hough DönüĢümü Kullanarak Göz Bebeği Tespiti  

Hough dönüĢümü ilk olarak Duda ve Hart tarafından 1972 yılında önerilmesine 

rağmen, bu tekniğin görüntü iĢleme algoritmalarında sıklıkla kullanılmaya 

baĢlanması 1981 yılında Dana H.B yayımlanan makale sayesindedir [88,89]. Bu 
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makale sayesinde Hough dönüĢümünün sadece imgedeki doğruları değil aynı 

zamanda parametrik olarak ifade edilebilen daire ve elips gibi Ģekilleri de tespit 

edebileceği anlaĢılmıĢtır.  

Hough dönüĢümü temelde imgede herhangi bir rotasyonda bulunan bir doğruyu 

tespit edebilmek amacıyla kullanılabilmektedir. Genel olarak bir doğru denklemi x-y 

uzayında y=mx+b olarak gösterilmektedir. Bu denklemde m doğrunun eğimini temsil 

etmektedir. Bu eğim değeri sonsuz değer alabileceğinden hesaplanabilmesi zor 

olmaktadır. Bu nedenle kartezyen uzayda bir doğru Denklem (5.3)‟deki gibi;  

ρ=xcos(θ)+ysin(θ)                                          (5.3)

 

 

ifade edilebilmektedir. Denklem (5.3)‟de yer alan ρ değeri orijinden olan uzaklığı 

gösterirken Ɵ değeri ise doğrunun x ekseni yapılan açısıdır. Doğrunun 

parametrelerinin değiĢimi ġekil 5.4‟de verilmiĢtir. 

 

ġekil 5.4.  Hough dönüĢümü kartezyen koordinatlar 

Hough dönüĢümü kullanılarak sadece doğrular değil daireler de tespit 

edilebilmektedir. Bu tez çalıĢması kapsamında da elde edilen göz imgesinden 

gözbebeğinin tespiti için Hough dönüĢümü kullanılmıĢtır. Kullanılan Hough 

dönüĢümü ile tespit edilen daireler arasından içerisindeki siyah piksel sayısı en 

yüksek olan daire gözbebeğinin olduğu daire seçilmiĢtir. Örnek görüntü için 

gözbebeği olmaya aday daireler ġekil 5.5‟de gösterilmiĢtir.  
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ġekil 5.5. Göz bebeği için aday 

daireler 

Bu daireler içerisinde kapladığı alandaki en fazla sayıda siyah piksele sahip olan 

daire gözbebeğinin bulunduğu daire olarak seçilerek diğerleri elenmiĢtir. 

Gözbebeğinin bulunduğu dairenin içerisindeki siyah piksellerin ağırlık merkezinin x 

ve y eksenlerindeki ortalama değerleri bulunarak bir öznitelik olarak kaydedilmiĢtir. 

Bu özniteliğin yanı sıra bulunan merkezden dairenin alanı kadar bir sol tarafa bir de 

sağ tarafa dikdörtgen çizilerek buralardaki beyaz piksel sayısı hesaplanmıĢtır. Her iki 

yöndeki beyaz piksel sayısı ve bu iki değerin birbirlerine olan oranları da birer 

öznitelik olarak seçilerek öznitelik vektörüne dahil edilmiĢtir. Örnek görüntü için 

elde edilen merkez noktası ve etrafında çizilen dikdörtgenler ġekil 5.6‟da verilmiĢtir.  

 

ġekil 5.6. Göz bebeği merkezi 

ve etrafındaki kareler 

Gradiyent tabanlı öznitelikler ek olarak kullanılan bu öznitelikler ile sistemde eğitim 

yapılmıĢtır. Çıkartılan öznitelik vektörleri rastgele orman sınıflandırıcına giriĢ olarak 

verilmiĢtir. Yapılan deneylerde elde edilen sonuçlar bir sonraki bölümde 

incelenecektir.  
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6. SONUÇLAR VE ÖNERĠLER 

Bu tez çalıĢması kapsamında geliĢtirilen sınıflandırma algoritmasının performansını 

üç aĢamada incelenmiĢtir. Ġlk olarak geliĢtirilen algoritma literatürde bulunan BCI IV 

yarıĢmasında kullanılan veri seti üzerinde denenmiĢtir. Bu veri setinde dokuz farklı 

denek bulunmaktadır. GeliĢtirilen algoritmanın sonuçları her bir denek için kappa 

değeri hesaplanarak verilmiĢtir. Kappa değeri iki değiĢkenin birbirine ne kadar 

benzediğinin bir ölçüsüdür. Her bir denek için hesaplanan kappa değerleri literatürde 

yapılan çalıĢmalarla karĢılaĢtırılmıĢtır. 

Sonrasında ise deney düzeneği kullanılarak deneklerden elde edilen EEG ve EMG 

verileri bilgisayar ortamında incelenmiĢ ve geliĢtirilen algoritma denenmiĢtir. 

GeliĢtirilen hibrid algoritmanın ve diğer sınıflandırıcıların elde ettiği sonuçlar 

verilmiĢtir. GeliĢtirilen algoritmanın diğer sınıflandırma yöntemlerinden üstün 

olduğu görülmüĢtür.   

EEG sinyal iĢleme aĢamasında sakin kalma ve küp döndürme olmak üzere iki farklı 

kavramsal görev tanımlanmıĢ ve bu sınıflar birbirinden ayırt edilmeye çalıĢılmıĢtır. 

Ġki sınıf ayırma probleminde geliĢtirilen algoritmanın baĢarı oranının %99 

seviyelerinde olduğu görülmüĢtür. Ġki sınıfın tekerlekli sandalyeyi yönlendirme 

iĢleminde yetersiz kalacağı düĢünüldüğünden tanımlanan kavramsal görev sayısı üçe 

çıkartılmıĢtır. Kavramsal görev sayısı üçe çıkarıldığında, sınıflandırma 

performansının %80 seviyelerine düĢtüğü gözlenmiĢtir. Diğer taraftan, %80‟lik 

performansın da sistemi yönlendirmede yeterli olduğu görülmüĢtür. 

Gerçek zamanlı testlerde kullanıcılardan belirli bir rotayı takip etmeleri istenmiĢtir. 

Bu rotalar sırasıyla eliptik, karesel ve sinüzoidal rotalardır. Yapılan deneylerde 

kullanıcıların bütün rotaları EMG kullanarak takip edebildikleri gözlenmiĢtir. EEG 

tabanlı kontrolde ise çevresel Ģartların çok etkili olduğu gözlenmiĢtir. Kullanıcıların 

ortam gürültülerden etkilendikleri ve baĢarımlarının düĢtüğü gözlenmiĢtir. Bu 

nedenle gerçek zamanlı EEG tabanlı kontrol deneyleri kontrollü
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ortamlarda yapılmıĢtır. EEG tabanlı kontrollerde kullanıcıların konsantrasyonlarının 

da önemli olduğu gözlenmiĢtir. EMG ile sistemi baĢarılı bir Ģekilde kontrol edebilen 

dört denekten bir tanesi EEG ile sistemin kontrolünü sağlayamamıĢtır. Kasları 

kontrol etmek, beyin sinyallerini kontrol etmekten daha kolay olduğu için böyle 

olmasının da normal olarak değerlendirilmesi gerekmektedir. Göz hareketleri tabanlı 

kontrol ise tek bir denek üzerinde denenmiĢ ve baĢarılı sonuçlar elde edilmiĢtir.

Literatürde sınıflandırma algoritmalarının performansları genellikle iki performans 

ölçütü kullanılarak karĢılaĢtırılmıĢtır. Bu performans ölçütleri, duyarlılık ve 

belirleyicilik,  Denklem (6.1) ve Denklem (6.2)‟deki gibi;    

TP
Duyarlılık =

(TP+FN)
                                                                                           (6.1) 

TN
Belirleyicilik=

(TN+FP)
                                                                                         (6.2) 

hesaplanabilmektedir. Denklem (6.1)‟de yer alan değiĢkenlerden TP değeri, bir sınıfa 

sınıflandırıcı tarafından doğru bir Ģekilde atanan elemanların sayısıdır. FN ise ilgili 

sınıfa sınıflandırıcı tarafından yanlıĢ atanan elemanların toplamıdır. TN değeri ise 

sınıflandırıcı tarafından ilgili sınıf haricinde kalan diğer sınıflara doğru bir Ģekilde 

atanan elemanlarının toplamıdır. FP değeri ise gerçekte ilgili sınıf olmadığı halde, 

sınıflandırıcı tarafından o sınıfa atanan elemanların toplamıdır.  

6.1. Öznitelik Seçme Sonuçları  

Tez çalıĢması sırasında EEG verilerinden öznitelik seçme amacıyla genetik algoritma 

ve PCA kullanılmıĢtır. Bu iĢlemler sadece EEG verileri üzerinde uygulanmıĢtır. 

Literatürde bulunan EEG verileri ile deney düzeneğinden elde edilen EEG verileri 

üzerinde öznitelik seçme iĢlemi birbirinden bağımsız olarak çalıĢtırılmıĢtır. Genetik 

algoritma kullanılırken her bir öznitelik bir kromozom olarak ifade edilmiĢtir. Her bir 

genin yapısında da bir özniteliğin olması veya olmaması durumu sırasıyla 1 ve 0 

olmak üzere bit Ģeklinde kodlanmıĢtır.  

Genetik algoritma sezgisel bir yöntem olduğu için her seferinde aynı sonuçları elde 

etmemektedir. Bu nedenle genetik algoritma aynı veriler için 100 defa çalıĢtırılmıĢ 
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ve belirli bir eĢiğin üzerinde seçilen öznitelikler ayırıcı öznitelik olarak kabul 

edilmiĢtir.  Sonrasında ise sınıflandırıcı sadece bu öznitelikler kullanılarak eğitilmiĢ 

ve test edilmiĢtir. Yapılan çalıĢmalar sonucunda deney düzeneğinden elde edilen 

veriler için genetik algoritma tarafından her bir kanal için seçilen öznitelikler örnek 

bir denek için Tablo 6.1‟de verilmiĢtir.  

Tablo 6.1. Birinci denek için deney düzeneğinden elde edilen verilerde bütün EEG 

kanalları üzerinde genetik algoritma öznitelik seçim sonuçları  

 Ortalama 
Çizgi 

uzunluğu 

Standart 

sapma 

YaklaĢık 

entropi 

Alfa 

band 

enerjisi 

Beta 

band 

enerjisi 

Theta 

band 

enerjisi 

Ayrıntı 

Sinyal 

enerjisi 

AF3 - - - - + + + - 

AF4 - - - - + + - - 

F3 + - - + + + - - 

F4 - + + - + + + + 

F7 + + + - - - + + 

F8 - - - - + + - - 

FC5 - - - - - + - - 

FC6 + - - + - + - + 

T7 - - - - - + + + 

T8 - - - - + + + - 

P7 + + + + + + + + 

P8 - - - - + + + - 

O1 - - - - + + + - 

O2 + - - + + + + - 

Ġlgili özniteliğin karĢısındaki „+‟ iĢaret özniteliğin GA tarafından öznitelik vektörüne 

dahil edildiği, „-„ iĢareti ise dahil edilmediğini ifade etmektedir. Tablodan da 

görülebileceği gibi genetik algoritma ön kanallardaki (AF3, AF4) zaman uzayı 

tabanlı öznitelikleri seçmemektedir. Bu durum, EEG sinyallerinde ön kanalların 

gürültüden en çok etkilenen kanallar olması ile açıklanabilir. Bu özniteliklere ek 

olarak kanallardan bağımsız ortak uzamsal örüntü tabanlı öznitelikler de 

kullanılmıĢtır. Ortak uzamsal örüntü kullanılırken, ham EEG sinyali dokuz farklı 

frekans aralıklarına bölünerek iĢlem yapılmıĢtır. Genetik algoritmanın ortak uzamsal 

örüntü özniteliklerinin arasından seçtiği sonuçlar Tablo 6.2‟de verilmiĢtir.  Tablodan 

da görülebileceği gibi genetik algoritma (8-30) Hz arasındaki frekans bileĢenlerini 

seçmektedir. Bu da aslında alfa, beta, theta bantlarındaki enerjilerin farklı kavramsal 

görevlerde değiĢtiğini göstermektedir.   
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Tablo 6.2. Birinci denek için deney düzeneğinden elde edilen verilerde ortak uzamsal 

örüntü için genetik algoritma öznitelik seçim sonuçları  

 (0-4)  (4-8) (8-12) (12-16)  (16-20)  (20-24)  (24-28)  (28-32)  (32-36) 

Ortak Uzamsal Örüntü - - + + + + + - - 

Genetik algoritmanın deney düzeneğinden toplanan veriler üzerinde elde edilen 

sınıflandırma sonuçlarını nasıl iyileĢtirdiğinin grafiği ise ġekil 6.1‟de verilmiĢtir. 

Eğer genetik algoritma hiçbir özniteliği seçmezse, ceza fonksiyonun değeri en üst 

sınır değerine eĢitlenmiĢtir. ġekilden de görülebileceği gibi genetik algoritma 

ilerleyen jenerasyon boyunca istenilen fonksiyonun performansını arttırmaktadır. Her 

bir jenerasyonda elde edilen en iyi ve en kötü sonuçlar verilmiĢtir. Sınıflandırıcıların 

ise optimal öznitelikler ile elde ettiği performanslar sınıflandırıcıların performans 

değerlendirme tablolarında verilecektir. 

 

ġekil 6.1. Deney düzeneğinden alınan verilerde genetik algoritma sonucu 

Genetik algoritma tabanlı öznitelik seçme iĢlemi literatürde bulunan örnek EEG 

verileri (BCI yarıĢması IV veri seti 2a) üzerinde de denenmiĢtir. Bu sinyallerde ise 

22 kanal EEG, 3 kanal EOG sinyalleri bulunmaktadır.  

Sinyallerin bilgisayar ortamında yapılan incelemesinde EOG kanallarındaki 

sinyallerden öznitelikler çıkartıldığında sınıflandırma baĢarımının düĢtüğünü 

gözlenmiĢtir. Bu nedenle, öznitelik çıkartma iĢlemi sırasında bu 3 EOG kanalları 

kullanılmamıĢtır. Genetik algoritma tabanlı öznitelik seçme iĢlemi ise kalan 22 EEG 

kanallarından elde edilen sinyallerden çıkartılan öznitelikler üzerinde denenmiĢtir.   

Literatürdeki veriler için kanallar üzerinde gerçekleĢtirilen öznitelik seçme sonuçları 

birinci denek için Tablo 6.3‟de verilmiĢtir.   
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ġekil 6.2. Örnek veri seti için genetik algoritma iyileĢtirme sonucu 

Tablo 6.3. Birinci denek için örnek veri setinde bütün kanallar üzerinde genetik 

algoritma öznitelik seçim sonuçları  

Kanal 

Numarası 
Ortalama 

Çizgi 

uzunluğu 

Standart 

sapma 

YaklaĢık 

entropi 

Alfa 

band 

enerjisi 

Beta 

band 

enerjisi 

Theta 

band 

enerjisi 

Ayrıntı 

Sinyal 

enerjisi 

1 - - - - + + + - 

2 - - - - + + - - 

3 + - - + + + - - 

4 - + + - + + + + 

5 + + + - - - + + 

6 - - - - + + - - 

7 - - - - - + - - 

8 + - - + - + - + 

9 + + + - - - + + 

10 - - - - + + - - 

11 - - - - - + - - 

12 + - - + - + - + 

13 + + + - - - + + 

14 - - - - + + - - 

15 - - - - - + - - 

16 + - - + - + - + 

17 - - - - - + + + 

18 - - - - + + + - 

19 + + + + + + + + 

20 - - - - + + + - 

21 - - - - + + + - 

22 + - - + + + + - 

Tablo 6.4. Birinci denek için örnek veri setinde ortak uzamsal örüntü için genetik 

algoritma öznitelik seçim sonuçları  

 (0-4)  (4-8) (8-12) (12-16)  (16-20)  (20-24)  (24-28)  (28-32)  (32-36) 

Ortak Uzamsal Örüntü - + + + + + - - - 
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Genetik algoritmanın örnek veriseti için sınıflandırma sonuçlarını ne kadar 

iyileĢtirdiği ġekil 6.2‟de gösterilmiĢtir. ġekilden de görülebileceği gibi her bir 

jenerasyonda genetik algoritmanın seçtiği öznitelikler kullanılarak sınıflandırıcının 

performansı arttırılmıĢtır. ġekil 6.2‟de her bir jenerasyondaki ortalama, en iyi, en 

kötü sonuçlar verilmiĢtir. Tablo 6.3‟de ise birinci denek için 22 kanaldan elde edilen 

zamansal öznitelikler üzerinde yapılan öznitelik seçme iĢleminin sonuçları 

gösterilmiĢtir. Deney düzeneğinden elde edilen verilerde olduğu gibi gürültüden 

etkilenebilecek kanallardaki (ilk 6 kanal) zamansal öznitelikler genelde 

seçilmemiĢtir. Bu kanallar göz çevresine yakın olan kanallardır. Ortak uzamsal 

örüntü tabanlı öznitelikler üzerinde uygulanan öznitelik seçme iĢlemi Tablo 6.4‟de 

verilmiĢtir. Tablodan da görülebileceği gibi genetik algoritma delta bandını 

seçmemektedir.  

6.2. Örnek Veri Seti için Elde Edilen Sonuçlar  

Tez çalıĢması kapsamında geliĢtirilen algoritmanın testi için 2007 yılında yapılan 

BCI yarıĢması için toplanan veri seti kullanılmıĢtır. Bu yarıĢma kapsamında, EEG 

sinyalleri dokuz farklı denekten dört farklı kavramsal görev olacak Ģekilde 

toplanmıĢtır. Kullanılan kavramsal görevler sırasıyla Ģu Ģekildedir: Sol elin hareket 

ettirildiğinin düĢünülmesi, sağ elin hareket ettirildiğinin düĢünülmesi, iki ayağın 

hareket ettirildiğinin düĢünülmesi ve son olarak da dilin hareket ettirildiğinin 

düĢünülmesi. Her bir denekten sinyaller farklı günlerde yapılan iki farklı oturum ile 

toplanmıĢtır. Sinyaller toplanırken baĢlangıç aĢamasında toplanan sinyallerin ilk 5 

dakikası EOG sinyallerin etkisinin azaltılması amacıyla ihmal edilmiĢtir. Yapılan 

deneylerin ilk beĢ dakikasını üç farklı kısma ayırmak mümkündür: Ġlk iki dakika 

gözler açık, sonraki iki dakika gözler kapalı ve sonraki bir dakikada gözler hareketli. 

Deney aĢamaları ġekil 6.3‟de verilmiĢtir [90].  

 

ġekil 6.3. Deneydeki EOG kısımları 

Sistemde EEG sinyallerini toplamak için kullanılan cihazın örnekleme frekansı 250 

Hz olarak belirlenmiĢtir. Kullanılan sinyal yükselticinin hassasiyeti 100 uV olacak 
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Ģekilde ayarlanmıĢtır. Örnekleme iĢleminden sonra 0,5 Hz ile 100 Hz arasında 

çalıĢan bir bant geçiren filtre ve 50 Hz‟lik sayısal çentik filtre kullanılmıĢtır.  22 tane 

EEG kanalına ek olarak üç adet de EOG kanalı bulunmaktadır. EOG kanallarının 

örnekleme frekansı da yine 250 Hz olacak Ģekilde ayarlanmıĢtır. EEG sinyallerinde 

olduğu gibi EOG sinyallerinde de aynı frekanslarda bant geçiren ve çentik filtreleri 

kullanılmıĢtır. EEG sinyallerinden farklı olarak bu sinyallerde yükselticinin 

hassasiyeti 1 mV olacak Ģekilde ayarlanmıĢtır. GeliĢtirilen sinyal iĢleme 

algoritmasında öncelikli olarak alınan sinyal, 2-30 Hz frekanslarını geçiren 20. 

dereceden bir bant geçiren filtreden geçirilmiĢtir. Tez çalıĢması kapsamında sinyaller 

1,25 saniyelik zaman pencerelerine bölünerek iĢlem yapılmıĢtır.  Her bir denek için 

toplamda 144 adet örnek bulunmaktadır. GeliĢtirilen sınıflandırma algoritmasında, 

sınıflandırıcılar ilgili deneğin verilerinin %50‟si kullanılarak eğitilmiĢ, kalan % 50‟si 

ise test aĢamasında kullanımıĢtır.  Sınıflandırıcılardan elde edilen karar tablosu bütün 

denekler için toplam olarak Tablo 6.5‟de verilmiĢtir.  324 tane sol el örneğinden 210 

tanesi önerilen kural tabanlı sınıflandırma algoritması tarafından, doğru bir Ģekilde 

sol el olarak sınıflandırılmıĢtır. Bu durumda geliĢtirilen sınıflandırıcının sol el sınıfı 

için duyarlılığı Denklem (6.1) kullanılarak 0,648 olarak hesaplanmaktadır. 

GeliĢtirilen sınıflandırıcının sağ el, ayaklar ve dil hareketleri için duyarlılık değerleri 

sırasıyla 0,651, 0,663 ve 0,669 olarak hesaplanmaktadır.  YSA, DVM, RO ve 

geliĢtirilen sınıflandırıcı olmak üzere bütün sınıflandırıcıların ortalama duyarlılık 

değerleri ise sırasıyla 0,595, 0,629, 0,642 ve 0,657 olarak hesaplanmaktadır. 

Hesaplamalar yapılırken sınıflandırılamayan örnekler FN olarak kabul edilmiĢtir. 

GeliĢtirilen algoritmanın yanlıĢ sınıflandırma performansı %35 olarak 

hesaplanmıĢtır. Diğer sınıflandırıcılar YSA,  DVM ve RO‟nin ise yanlıĢ 

sınıflandırma performansları sırasıylra %36, %38 ve %41 olarak hesaplanmıĢtır. 

GeliĢtirilen algoritmanın diğer sınıflandırıcılardan daha üstün bir performans 

gösterdiği tespit edilmiĢtir. Bütün öznitelikler yerine genetik algoritma tarafından 

seçilen öznitelikler kullanıldığında ise geliĢtirilen sınıflandırıcının baĢarımının daha 

da yükseldiği gözlenmiĢtir.  
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Tablo 6.5. Örnek veriseti için sınıflandırıcıların karar tablosu 

 Sınıflandırıcı 
Sol 

 El 

Sağ 

El 
Ayaklar Dil 

Sınıflandırılamayan 

Sol 

 El 

YSA 
189 

(,583) 
70 46 9 10 

DVM 
195 

(,601) 
59 22 23 25 

RO 
200 

(,617) 
48 44 32 0 

KTM 
210 

(,648) 
40 25 26 23 

  KTM+GA 
220 

(,679) 
30 20 21 337 

Sağ El 

YSA 82 
190 

(,586) 
18 21 13 

DVM 90 
203 

(,626) 
11 10 10 

RO 77 
207 

(,638) 
10 30 0 

KTM 70 
211 

(,651) 
10 21 12 

   KTM+GA  60 
223 

(,688) 
11 19 11 

Ayaklar 

YSA 27 36 
200 

(,617) 
46 15 

DVM 28 20 
208 

(,641) 
32 36 

RO 51 32 
212 

(,654) 
29 0 

KTM 28 36 
215 

(,663) 
37 8 

  KTM+GA  28 34 
222 

(,685) 
36 4 

Dil 

YSA 72 19 33 
193 

(,595) 
7 

DVM 42 3 32 
210 

(,648) 
37 

RO 45 29 36 
214 

(,660) 
0 

KTM 21 42 35 
217 

(,669) 
9 

  KTM+GA  36 29 31 
221 

(,682) 
7 

KTM+GA önerilen kural tabanlı sınıflandırıcının GA tarafından seçilen özniteliklerle elde ettiği sonuçlardır.  

Tablo 6.6‟da ise sinyal sınıflandırıcıların belirleyicilik değerleri hesaplanmıĢtır. 

GeliĢtirilen sinyal iĢleme algoritmasında kullanılan YSA, DVM, RO ve geliĢtirilen 

kural tabanlı sınıflandırıcılarının ortalama belirleyicilik değerleri ise sırasıyla 0,876, 

0,904, 0,880 ve 0,889 olarak hesaplanmıĢtır. Bu sonuçlara göre geliĢtirilen 
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sınıflandırma algoritması diğer sınıflandırıcılardan daha yüksek ortalama belirginlik 

seviyesine sahiptir. Fakat geliĢtirilen sınıflandırıcıda bütün öznitelikler yerineGA 

tarafından seçilen optimal öznitelikler kullanıldığında sınıflandırma performansının 

arttığı gözlenmiĢtir. 

Tablo 6.6. GeliĢtirilen sınıflandırıcılar için belirginlik tablosu 

Sınıflandırıcı Sol El Sağ El Ayaklar Dil Ortalama 

YSA 0,813 0,871 0,900 0,966 0,876 

DVM 0,835 0,915 0,933 0,959 0,904 

RO 0,822 0,887 0,907 0,923 0,880 

KTM 0,877 0,878 0,928 0,940 0,899 

KTM+GA 0,872 0,904 0,936 0,921 0,908 

KTM+GA önerilen kural tabanlı sınıflandırıcının GA tarafından seçilen özniteliklerle elde ettiği sonuçlardır. 

Kappa değeri sınıflandırıcıların karĢılaĢtırılmasında sıklıkla kullanılan bir 

parametredir ve Denklem (6.3)‟deki gibi;   

Pr(a)-Pr(e)
K=

1-Pr(e)
                                                                                                         (6.3) 

hesaplanmaktadır. Kappa değeri iki örneğin birbiriyle ne kadar uyuĢtuğunu 

ölçmektedir. Tez çalıĢması kapsamında geliĢtirilen algoritmanın her bir denek için 

elde ettiği kappa değerleri ve bu değerlerin literatürde yapılan çalıĢmalarla 

karĢılaĢtırılması Tablo 6.7‟de verilmiĢtir.  

Ang ve ekibi ilk olarak yaptıkları CSP tabanlı çalıĢma ile bu yarıĢmayı kazanan ekip 

olmuĢlardır.  Bu ekip ortalamada elde ettikleri 0,57 kappa değeri ile yarıĢmaya 

katılan ekipler içerisinde en yüksek değeri elde etmiĢlerdir. Sonrasında ise Gauy ve 

ekibi yaptıkları çalıĢma ile Ang ve ekibini bazı deneklerde geçmiĢ olmalarına karĢın, 

0,5 ortalama kappa değeri elde ederek Ang ve ekibinin ortalama baĢarımının altında 

kalmıĢlardır. Nicolas ve ekibi ise bazı deneklerde daha düĢük kappa değerleri elde 

etmesine rağmen ortalama kappa değerinde 0,62 değerini elde ederek Ang ve 

ekibinin baĢarımını geçmiĢlerdir. Tez çalıĢması kapsamında geliĢtirilen sınıflandırma 

algoritması ise bazı deneklerde Nicolas‟ın önerdiği modelin altında kappa değerleri 

elde etmesine karĢın ortalamada daha yüksek kappa değerleri elde etmiĢtir.   

GeliĢtirilen sınıflandırma algoritması GA tarafından seçilen öznitelikler 
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kullanıldığında ise her bir denekte Nicolas tarafından önerilen modele eĢit veya daha 

yüksek kappa değerleri elde etmektedir.  

Tablo 6.7. Kappa değerlerinin diğer çalıĢmalarla karĢılaĢtırılması 

Denek Numarası 

Ang 

(Kazanan) 

[92] 

Gouy-

Pailler 

[93]   

Nicolas[94] KTM KTM+GA 

Denek 1 0,68 0,66          0,77 0,69 0,77 

Denek 2 0,42 0,42 0,39 0,43 0,45 

Denek 3 0,75 0,77 0,87 0,88 0,90 

Denk 4 0,48 0,51 0,55 0,66 0,70 

Denek 5 0,40 0,50 0,47 0,60 0,62 

Denek 6 0,27 0,21 0,32 0,38 0,42 

Denek 7 0,77 0,30 0,74 0,90 0,92 

Denek 8 0,75 0,69 0,79 0,80 0,82 

Denek 9 0,61 0,46 0,72 0,70 0,72 

Ortalama 0,57 0,50 0,62 0,67 0,70 

KTM+GA önerilen kural tabanlı sınıflandırıcının GA tarafından seçilen özniteliklerle elde ettiği sonuçlardır     

6.3. Deney Düzeneğinden Elde Edilen Sonuçlar  

Deney düzeneği kullanılarak elde edilen sonuçlar iki kısımda incelenecektir. Ġlk 

kısımda bilgisayar ortamında elde edilen sonuçlar değerlendirilecektir. Ġkinci kısımda 

ise tekerlekli sandalye kullanılarak gerçek zamanda elde edilen rota takip sonuçları 

verilecektir. Bilgisayar ortamındaki sonuçlar verilirken, bütün öznitelikler 

kullanıldığında elde edilen sonuçlar ile optimal öznitelikler kullanıldığında elde 

edilen sonuçlar karĢılaĢtırılacaktır. Sonrasında ise kullanıcıların gerçek zamanda elde 

ettiği sonuçlar incelenecek ve baĢarım oranları karĢılaĢtırılacaktır.   

6.3.1. Bilgisayar ortamındaki sonuçlar  

ÇalıĢma kapsamında deneklerden elde edilen EEG ve EMG sinyalleri ilk olarak 

bilgisayar ortamına alınarak iĢlenmiĢtir.  

EMG sinyalleri için dört farklı denekten dört farklı sınıf ( yumruk yapma, elleri 

serbest bırakma, eli sola çevirme, eli sağa çevirme) için sinyaller toplanmıĢtır. Her 

bir sınıf için 2 saniyelik örnekler toplanmıĢtır. Her 50 ms‟de bir örnek alındığından 

dolayı her bir sınıfta 40 örnek bulunmaktadır. Her bir iĢlem 10 farklı deney için 

tekrarlandığından dolayı her bir sınıftan 400 örnek üzere toplamda 1600 örnek 
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oluĢmaktadır. Bu örneklerden rastgele seçilen %70 „i sınıflandırıcıların eğitimi için 

kullanılırken % 30‟u test için kullanılmıĢtır. 

  Tablo 6.8. EMG sinyalleri için karar tablosu 

 Sınıflandırıcı Yumruk Serbest Sol Sağ Sınıflandırılamayan 

Yumruk 

YSA 
220 

(,458) 
130 79 20 31 

DVM 
407 

(,848) 
1 25 34 13 

RO 
385 

(,802) 
0 44 51 0 

Önerilen 
408 

(,850) 
1 20 25 26 

Serbest 

YSA 0 
474 

(,988) 
6 0 0 

DVM 3 
472 

(,983) 
2 2 1 

RO 0 
478 

(,996) 
2 0 0 

Önerilen 0 
479 

(,998) 
1 0 0 

Sola 

Çevirme 

YSA 11 122 
328 

(,683) 
19 0 

DVM 82 2 
335 

(,698) 
10 51 

RO 51 0 
400 

(,833) 
29 0 

Önerilen 28 2 
405 

(,844) 
37 8 

Sağa 

Çevirme 

YSA 8 48 141 
282 

(,588) 
1 

DVM 85 3 32 
323 

(,673) 
37 

RO 41 0 37 
402 

(,838) 
0 

Önerilen 28 1 35 
407 

(,848) 
9 

Her bir sınıftan alınan 120 örnek test için kullanılmıĢtır. Bu iĢlem her bir kullanıcı 

için tekrarlandığında ise dört kullanıcı için, her bir sınıfta toplamda 480 örnek 

bulunmaktadır. EMG sinyallerini sınıflandırmada kullanılan sınıflandırıcıların karar 

tablosu Tablo 6.8‟de verilmiĢtir. 480 tane bulunan yumruk örneğinden 408 tanesi 

önerilen kural tabanlı sınıflandırma algoritması tarafından, doğru bir Ģekilde yumruk 

olarak sınıflandırılmıĢtır. Bu durumda geliĢtirilen sınıflandırıcının yumruk sınıfı için 

duyarlılığı Denklem (6.1) kullanılarak 0,85 olarak hesaplanmaktadır. GeliĢtirilen 

sınıflandırıcının ellerin serbest bırakılması, sola çevrilmesi ve sağa çevrilmesi için 
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duyarlılık değerleri sırasıyla 0,99, 0,844 ve 0,848 olarak hesaplanmaktadır.  YSA, 

DVM, RO ve geliĢtirilen sınıflandırıcı olmak üzere bütün sınıflandırıcıların ortalama 

duyarlılık değerleri ise sırasıyla 0,679, 0,801, 0,867 ve 0,885 olarak 

hesaplanmaktadır. Hesaplamalar yapılırken sınıflandırılamayan örnekler FN olarak 

kabul edilmiĢtir. GeliĢtirilen algoritmanın yanlıĢ sınıflandırma performansı %9,3 

olarak hesaplanmıĢtır. Diğer sınıflandırıcılar YSA,  DVM ve RO‟nin ise yanlıĢ 

sınıflandırma performansları sırasıyla %30,4, %14,6 ve %13,3 olarak hesaplanmıĢtır. 

GeliĢtirilen algoritmanın diğer sınıflandırıcılardan daha üstün bir performans 

gösterdiği tespit edilmiĢtir.  

Tablo 6.9. EMG sinyalleri için sınıflandırıcıların belirginlik değerleri 

Sınıflandırıcı Yumruk Serbest Sol Sağ Ortalama 

YSA 0,987 0,791 0,843 0,972 0,898 

DVM 0,882 0,995 0,959 0,968 0,951 

RO 0,936 1 0,942 0,944 0,955 

Önerilen 0,961 0,997 0,961 0,956 0,969 

Tablo 6.9‟da ise EMG sinyal sınıflandırıcıların belirleyicilik değerleri verilmektedir. 

GeliĢtirilen sinyal iĢleme algoritmasında kullanılan YSA, DVM, RO ve geliĢtirilen 

kural tabanlı sınıflandırıcılarının ortalama belirleyicilik değerleri sırasıyla 0,860, 

0,945, 0,945 ve 0,961 olarak hesaplanmıĢtır. Bu sonuçlara göre geliĢtirilen 

sınıflandırma algoritması diğer sınıflandırıcılardan daha yüksek ortalama belirginlik 

değerine sahiptir.  

EEG sinyalleri için ilk olarak iki sınıf kullanılarak sınıflandırma yapılmıĢtır. Bu 

aĢamada DVM ve YSA kullanılmıĢtır. Kullanılan sınıflandırıcılar için elde edilen 

karar tablosu Tablo 6.10‟da verilmiĢtir. Ġki kavramsal görevin sınıflandırılması 

iĢleminde sadece YSA ve DVM sınıflandırıcıları kullanılmıĢtır. Ġki kavramsal görev 

bulunan EEG sinyalleri iki denekten 35 saniye boyunca toplanmıĢtır. Bu iĢlem 20 

defa tekrarlanarak EEG sinyalleri toplanmıĢtır. Sinyaller iĢlenirken 250 ms‟lik zaman 

pencerelerine bölünmüĢtür. Bu nedenle her bir sınıf için 5600 örnek elde edilmiĢtir. 

Küp döndürme iĢleminde ise 352 tane örneğin artifakt içerdiği tespit edildiğinden 

dolayı sınıflandırma iĢlemine dahil edilmemiĢtir. DVM sınıflandırıcın duyarlılık ve 

belirginlik değerleri sırasıyla 0,99 ve 0,98 olarak bulunmuĢtur. DVM 

sınıflandırıcının doğruluk oranları sakin kalma kavramsal görevi için %98,4, küp 
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döndürme kavramsal görevi için %99,8 ve ortalama doğruluk değeri ise %99,1 

olmaktadır.   

Tablo 6.10. EEG sinyal sınıflandırıcıları karar tablosu 

 Sınıflandırıcı Küp döndürme Sakin Kalma 
 

Küp döndürme 
DVM 5165 (%99,8) 83 

YSA 5038 (%96) 210 

Sakin Kalma 
DVM 9 5551 (%98) 

YSA 112 5448 (%99,1) 

 

Benzer Ģekilde iki kavramsal görevin sınıflandırma iĢlemi kullanıldığında ise YSA 

sınıflandırıcın duyarlılık ve belirginlik değerleri sırasıyla 0,97 ve 0,96 olarak 

bulunmuĢtur. YSA sınıflandırıcının doğruluk oranları sakin kalma kavramsal görevi 

için %96, küp döndürme kavramsal görevi için %98 ve ortalama doğruluk değeri ise 

%97 olmaktadır.  

Görüldüğü gibi iki sınıf sınıflandırma probleminde sınıflandırma algoritmalarının 

baĢarımları çok yüksek olmaktadır. Fakat önceki bölümlerde de bahsedildiği gibi iki 

tane kavramsal görev tekerlekli sandalyenin yönlendirilmesinde yeterli 

olmamaktadır. Bu nedenle üç farklı kavramsal görev tanımlanmıĢtır. Bunlar sırasıyla 

sakin kalma, paragraf okuma ve matematiksel problemleri çözme kavramsal 

görevleridir. EMG deneylerini dört farklı denek baĢarı ile gerçekleĢtirmesine rağmen 

deneklerden birinin EEG deneylerinde baĢarılı bir sonuç elde edemediği 

gözlenmiĢtir. Bu nedenle bu çalıĢma kapsamında EEG sinyalleri üç farklı denek 

üzerinden toplanarak elde edilmiĢtir. Her bir denekten her bir kavramsal görev için 

10 saniye boyunca sinyaller toplanmıĢtır. Toplanan sinyaller birer saniyelik zaman 

pencerelerine bölünerek sınıflandırma iĢlemine tabi tutulmuĢtur. EEG sinyalleri için 

geliĢtirilen sınıflandırıcı algoritmasının karar tablosu Tablo 6.11‟de verilmiĢtir.  
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Tablo 6.11. EEG sınıflandırıcıları için karar tablosu 

 Sınıflandırıcı Sakin 
Paragraf 

Okuma 

Matematiksel  

Problem  

Çözme 

Sınıflandırılamayan 

Sakin 

YSA 
43 

(,478) 
40 4 3 

DVM 
75 

(,833) 
7 6 2 

RO 
72 

(,800) 
10 8 0 

KTM 
81 

(,900) 
0 0 9 

KTM+GA 
83 

(,922) 
0 0 7 

Paragraf 

Okuma 

YSA 0 
      69  

    (,767) 
          12 9 

DVM 0 
65  

(,722) 
7 18 

RO 2 
73 

 (,811) 
15 0 

KTM 5 
74  

(,822) 
11 0 

KTM+GA  3 
77 

(,855) 
10 0 

Matematiksel 

Problem Çözme 

YSA 3 20 
64  

(,711) 
3 

DVM 0 15 
65 

 (,722) 
10 

RO 6 15 
69  

(,767) 
0 

KTM 0 14 
76  

(,844) 
0 

KTM +GA 0 10 
80 

(,888) 
0 

KTM+GA önerilen kural tabanlı sınıflandırıcının GA tarafından seçilen özniteliklerle elde ettiği sonuçlardır.  

Tablo 6.11‟de yer alan sınıflandırıcıların karar tablosundaki değerlere bakarak 

geliĢtirilen sınıflandırıcının ve diğer yöntemlerin duyarlılık değerleri Denklem (6.1) 

kullanılarak hesaplanabilmektedir.  Tabloda yer alan değerler, EMG karar tablosunda 

da olduğu gibi bütün deneklerden alınan örneklerin toplamıdır. DVM 

sınıflandırıcının rahatlama kavramsal görevi için duyarlılığı diğer sınıflandırıcılardan 

daha yüksek olduğu görülmektedir. Diğer bir yandan RF sınıflandırıcının paragraf 

okuma ve matematiksel problem çözme kavramsal görevlerinde daha iyi sonuçlar 

elde etmektedir. Tez çalıĢması kapsamında geliĢtirilen kural tabanlı sınıflandırıcı 90 

tane sakin kalma örneğinden 81 tanesini doğru Ģekilde sınıflandırmıĢtır. Denklem  

(6.1) kullanılarak geliĢtirilen sınıflandırıcının rahatlama kavramsal görevi için 

duyarlılık değeri 0,9 olarak hesaplanmaktadır.   



100 

Benzer Ģekilde geliĢtirilen sınıflandırıcının diğer sınıflar olan paragraf okuma ve 

matematiksel problem çözme için duyarlılık değerleri 0,822 ve 0,844 olarak 

hesaplanmıĢtır.  Kullanılan diğer sınıflandırıcılar olan YSA, DVM, RO ve geliĢtirilen 

sınıflandırıcı için ortalama duyarlılık değerleri 0,767, 0,899, 0,828 ve 0,904 

olmaktadır.   

Tablo 6.12. EEG sinyalleri için belirginlik tablosu 

Sınıflandırıcı Sakin 
Paragraf  

Okuma 

Matematiksel 

Problem Çözme 
Ortalama 

YSA 0,982 0,459 0,862 0,767 

DVM 1 0,809 0,887 0,899 

RO 0,926 0,766 0,793 0,828 

KTM 0,950 0,868 0,894 0,904 

KTM+GA 0,983 0,944 0,944 0,957 

KTM+GA önerilen kural tabanlı sınıflandırıcının GA tarafından seçilen özniteliklerle elde ettiği sonuçlardır.  

Önerilen sınıflandırma algoritmasının yanlıĢ sınıflandırma oranı %11 olmakta iken 

diğer sınıflandırıcılar olan YSA, DVM ve RO için yanlıĢ sınıflandırma oranı sırasıyla 

%30,7, %12,9 ve %20,7 olmaktadır.  EMG tabanlı kontrolde olduğu gibi EEG 

tabanlı sinyal iĢleme de geliĢtirilen sınıflandırıcının diğer sınıflandırıcıların üzerinde 

bir performans gösterdiği gözlenmiĢtir. Örnek veri setinde olduğu gibi deney 

setinden elde edilen verilerde geliĢtirilen algoritmada bütün öznitelikler yerine 

genetik algoritma tarafından seçilen öznitelikler kullanıldığında ise sınıflandırıcının 

performansının arttığı gözlenmektedir.   

Tablo 6.12‟de de gösterildiği gibi belirginlik değeri EEG sınıflandırıcıları için 

hesaplanmıĢtır. YSA, DVM, RO ve geliĢtirilen sınıflandırıcı incelendiğinde ortalama 

belirginlik değerleri 0,767, 0,899, 0,828 ve 0,904 olmaktadır. En yüksek duyarlılığa 

sahip olmanın yanında geliĢtirilen algoritmanın en yüksek belirginliğe sahip olduğu 

da görülmektedir.  

EMG ve EEG tabanlı kontrolün yanında göz hareketleri tabanlı kontrol için de örnek 

görüntüler bilgisayar ortamına alınarak sınıflandırma yapılmıĢtır.  Alınan 

görüntülerden öncelikli olarak gözler elde edilmektedir. Sonrasında ise ortaya, sağa 

ve sola bakma olarak üç adet sınıf tanımlanmıĢtır. Göz hareketleri tabanlı kontroldeki 

deneyler tek bir kullanıcı için yapılmıĢtır. Bu kullanıcıdan alınan görüntüler beĢinci 
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bölümde detaylıca anlatılan algoritma ile bilgisayar ortamında iĢlenmiĢtir. Göz 

hareketleri tabanlı kontrolü deneyen denekten, her bir sınıf için 360 adet görüntü 

alınmıĢtır. Bu verilerden %70‟i sınıflandırıcının eğitimi için kullanılmıĢ olup kalan 

%30‟u ile de geliĢtirilen sınıflandırıcı test edilmiĢtir.  GeliĢtirilen görüntü iĢleme 

tabanlı kontrol algoritmasında sınıflandırıcı olarak RO sınıflandırıcısı kullanılmıĢtır. 

RO sınıflandırıcısının karar tablosu Tablo 6.13‟de verilmiĢtir.  GeliĢtirilen algoritma, 

alınan görüntüde göz bebeği tespit edilemediğinde ise öznitelik çıkartma iĢlemi 

yapamamaktadır ve bu nedenle ilgili örneği kaydetmemektedir.  

Tablo 6.13. Göz hareketleri için karar tablosu 

 Ortaya bakıĢ Sağa bakıĢ Sola bakıĢ 

Ortaya bakıĢ 
107  

(0,99) 
0 1 

Sağa bakıĢ 5 
103  

(0,95) 
0 

Sola bakıĢ 0 2 
106  

(0,98) 

Tablo 6.14. Göz hareketleri için belirginlik tablosu 

Sınıflandırıcı Ortaya bakıĢ  Sağa bakıĢ Sola bakıĢ 

RO 0,97 0,99 0,99 

108 tane bulunan ortaya bakıĢ örneğinden 107 tanesi önerilen RO tabanlı 

sınıflandırma algoritması tarafından, doğru bir Ģekilde ortaya bakıĢ olarak 

sınıflandırılmıĢtır. Bu durumda geliĢtirilen sınıflandırıcının ortaya bakıĢ sınıfı için 

duyarlılığı Denklem (6.1) kullanılarak 0,99 olarak hesaplanmaktadır. RO 

sınıflandırıcının ellerin sağa bakıĢ ve sola bakıĢ için duyarlılık değerleri sırasıyla 

0,95, 0,98 olarak hesaplanmaktadır.  GeliĢtirilen görüntü iĢleme algoritmasının bütün 

sınıflar için yanlıĢ sınıflandırma performansı %2 olarak hesaplanmıĢtır. Tablo 

6.14‟de ise geliĢtirilen sınıflandırıcının belirginlik tablosu verilmiĢtir. Tablo 6.14 

incelendiğinde ise RO sınıflandırıcının en düĢük belirginlik oranının ortaya bakıĢ 

sınıfında olduğu görülmüĢtür.  

6.3.2. Gerçek zaman test sonuçları 

Bu tez çalıĢması kapsamında geliĢtirilen sınıflandırma algoritması gerçek zamanlı 

olarak alınan sinyaller üzerinde çalıĢtırılmıĢtır. Bu amaçla üç farklı rota tanımlanmıĢ 

ve kullanıcılardan bu rotaları takip etmesi istenmiĢtir. Tekerlekli sandalye belirli 
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aralıklarla, önü bilinçli bir Ģekilde kapatılarak geliĢtirilen güvenli sürüĢ algoritması 

ile durdurulmuĢtur. Bu esnada tekerlekli sandalyenin konumu bir lazermetre ile 

ölçülerek kaydedilmiĢtir. Konum ölçümlerinde tekerlekli sandalyenin merkez noktası 

referans alınmıĢtır. Ölçüm almak için tekerlekli sandalyenin durdurulması, 

kullanıcıların performansını olumsuz olarak etkilemekte ve konum hatalarını 

arttırmaktadır.  

EMG tabanlı kontrolde dört farklı denek için dikdörtgensel rotada elde edilen 

sonuçlar ġekil 6.4‟de gösterilmiĢtir.  

 

     ġekil 6.4. EMG tabanlı kontrolde dikdörtgensel rota için sonuçlar 

ġekil 6.4‟de verilen dikdörtgensel rota sonuçları incelendiğinde konum hatalarının 

köĢelerde arttığı gözlenmektedir. Saat yönünde ve sürekli bir sola dönüĢ yapma 

iĢlemi kullanıcıları zorlamaktadır. Özellikle köĢelerdeki dönüĢlerden sonra tekerlekli 

sandalyeyi rotada tutma iĢleminin zorluğu görülmektedir. Bu nedenle, özellikle bu 

köĢe dönüĢlerinden sonra hata oranlarının arttığı görülmektedir. Kullanıcılar 

arasındaki performans farkları da kullanıcıların tecrübe düzeyleri ile 

açıklanabilmektedir. Bu deneyler kapsamında birinci denek en tecrübeli denek olup 

tezi geliĢtiren ekipte yer almaktadır.   

EMG tabanlı kontrolde dört farklı denek için sinüzoidal rotada elde edilen sonuçlar 

ġekil 6.5‟de gösterilmiĢtir. 
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 ġekil 6.5. EMG tabanlı kontrolde sinüzoidal rota sonuçları 

Kullanıcılar EMG kullanılarak yapılan kontrollerde bu rotaları baĢarılı bir Ģekilde 

takip etmiĢlerdir. Yerel extremum noktalarındaki dönüĢler sinüzoidal rotadaki 

zorluklar olarak karĢımıza çıkmaktadır. Bu noktalarda rotadaki anlık ve keskin 

dönüĢler bulunduğundan bu noktalarda konum hatalarının arttığı gözlenmiĢtir. 

Kullanıcılar bu noktalarda tekerlekli sandalyeyi rotada tutabilmek için ani dönüĢler 

yapmak zorunda kalmıĢlardır.  

EMG tabanlı kontrolde dört farklı denek için eliptik rotada elde edilen sonuçlar ġekil 

6.6‟da gösterilmiĢtir. Deneklerin tekerlekli sandalyeyi saat yönünde döndürmesi 

istenmiĢtir. Eliptik rotada deneklerin, tekerlekli sandalyeyi rotada tutabilmek için 

sürekli olarak döndürmesi gerekmektedir. Diğer rotaların aksine denekler bu rotadaki 

her bir noktada zorlanmıĢlardır.  

Yapılan deneylerde, tekerlekli sandalyenin EMG tabanlı kontrolünde denek 

tecrübesinin yanı sıra yorgunluğun da önemli bir parametre olduğu gözlenmiĢtir. 

Yorgunluk süresi denekler arasında 45 dakika ile 1 saat arasında değiĢmektedir.  

10 12 14 16 18 20 22
1.5

2

2.5

3

3.5

4

4.5

5

5.5

X (m)

Y
 (

m
)

 

 
Desired positions

subject1

subject2

subject3

subject4



104 

 

ġekil 6.6. EMG tabanlı kontrolde eliptik rota sonuçları 

EEG tabanlı kontrolde, her bir saniyede alınan EEG sinyalleri iĢlenerek sonuçlar elde 

edilmiĢtir. EEG sinyalleri çevresel Ģartlardan çok etkilendiği için EEG tabanlı kontrol 

deneyleri kontrollü ortamda yapılmıĢtır. Deneyler sırasında deneklerin bir kavramsal 

görevden diğer kavramsal görevlere geçiĢi sırasında bir zaman gerekliliği ortaya 

çıkmıĢtır. Bu nedenle eğer geliĢtirilen algoritma iki defa ardıĢık olarak gelen EEG 

sinyallerinde aynı sonucu elde ederse tekerlekli sandalyeye bir dönüĢ komutu 

gönderilmiĢtir. Eğer geçerli bir dönüĢ komutu gelirse tekerlekli sandalyenin 

navigasyonu sağlanmıĢ aksi takdirde ise tekerlekli sandalye durdurulmuĢtur. Bu 

nedenle EEG tabanlı kontrolde tekerlekli sandalyeye bir komutun gönderilebilmesi 

için en az iki saniye gerekmektedir. Bu nedenle EEG tabanlı kontrolde yörüngesi 

sıklıkla değiĢen ve yüksek manevra kabiliyeti isteyen rotaların takip edilmesi 

mümkün olmamaktadır. Bu nedenle EEG tabanlı kontrolde, deneklerden sadece 

sinüzoidal rotanın takip edilmesi istenmiĢ olup diğer rotalar ihmal edilmiĢtir. Bu 

çalıĢma kapsamında EMG tabanlı kontrolde baĢarılı bir rota takibi yapabilen 

deneklerden bir tanesi EEG tabanlı kontrolde baĢarılı olamamıĢtır. EEG tabanlı 

kontrolde üç farklı denek için sinüzoidal rotada elde edilen sonuçlar ġekil 6.7‟de 

gösterilmiĢtir. 
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ġekil 6.7. EEG tabanlı kontrolde sinüzoidal rota sonuçları 

Her iki bio-sinyal tabanlı kontrolde elde edilen sonuçlardaki konum hatalarının RMS 

değerleri x konum vektörünü göstermekle beraber Denklem (6.4)‟deki gibi;  

 
N 2

d *
n n

n=1
RMSE

x -x

e =
N


                                                                                       (6.4)

                                                                                      
 

Hesaplanabilmektedir. Denklem (6.4)‟de yer alan N kaç tane noktadan konum 

ölçümü alındığını göstermektedir. xn
d
 rota üzerinde varılması istenilen hedefler olup 

xn
*
 ise rota üzerinde gidilen noktalar olmuĢtur.  

Tablo 6.15. EMG tabanlı kontroldeki hatalar  

EMG tabanlı 

kontrolde konum 

hataları 

Dikdörtgensel rota 

(m) 

Sinüzoidal Rota 

(m) 

Eliptik Rota  

(m) 

Denek 1 0,1294 0,1154 0,1154 

Denek 2 0,1816 0,1546 0,1088 

Denek 3 0,1585 0,1607 0,1473 

Denek 4 0,1654 0,1468 0,1187 

 

EMG tabanlı kontrolde en tecrübeli denek olan birinci denek için dikdörtgensel, 

sinüzoidal ve eliptik rotalar için sırasıyla poziyon hataları sırasıyla 0,1294 m, 0,1154 
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m ve 0,1154 m‟dir. Diğer deneklerin performansları 1 numaralı deneğe göre düĢük 

kalmaktadır. Bütün deneklerin EMG tabanlı rota performansları Tablo 6.15‟de 

verilmiĢtir.  Önceden de bahsedildiği gibi her bir adımda tekerlekli sandalyeyi 

durdurmak performansın azalmasına neden olduğu için tekerlekli sandalye 

durdurulmadan ilerlemesinde performans artmaktadır.   

EEG tabanlı kontrolde kullanıcıların performansı Tablo 6.16‟da verilmiĢtir. EEG 

tabanlı kontrollerde ise elde edilen konum hataların EMG tabanlı kontrollere göre 

daha yüksek olmaktadır. Beyin sinyallerini kontrol etmek, kas sinyallerini kontrol 

etmekten daha zor olduğundan dolayı bu da beklenen bir durumdur.  

 Tablo 6.16. EEG tabanlı kontrolde hata değerleri 

EEG tabanlı kontrolde  

konum hataları  

Sinuzoidal rota  

(m) 

Denek 1 0,2804 

Denek 2 0,5180 

Denek 3 0,3258 

Göz hareketleri tabanlı kontrol ise tek bir denek üzerinde sadece sinüzoidal rota 

üzerinde denenmiĢtir. Elde edilen sonuç ġekil 6.8‟de verilmiĢtir.   

 

ġekil 6.8. Göz hareketleri tabanlı kontrol 

Göz hareketleri tabanlı kontrolde kullanıcıların performansı Tablo 6.17‟de 

verilmiĢtir.  
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Tablo 6.17. Göz hareketleri tabanlı kontrol sonuçları 

EEG tabanlı kontrolde  

konum hataları  

Sinuzoidal rota  

(m) 

Denek1 0,3258 

Göz hareketi tabanlı kontrolde edilen konum hataların EMG tabanlı kontrollere göre 

daha yüksek, EEG tabanlı kontrole göre daha az olmaktadır.  Göz hareketlerini 

sağlarken aynı zamanda sistemi kontrol etmek zor olduğundan bu durum beklenen 

bir durumdur.   
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