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Yiiksek Lisans Tezi
OZET
EEG Isaretlerindeki Goz ve Cene Hareketi Artifaktlarinin Siniflandirilmasi

Shahin POURZARE

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dal1
Danisman: Prof. Dr. Temel KAYIKCIOGLU
2012, 75 Sayfa

Giintiimiizde, engellilerin hayatin1 kolaylastirmaya yonelik olarak internet ve
bilgisayar teknolojisi tabanli birgok dnemli ¢aligma yapilmaktadir. Bu teknolojilerden birisi
Beyin Bilgisayar Arayiizii (BBA) sistemidir. BBA insanlarin motor sinir sistemlerini
kullanmaksizin bir bilgisayari, elektromekanik bir kolu ya da cesitli noro protezleri
kullanmalarin1 olanakli hale getiren sistemlerdir. Giinlimiizdeki BBA sistemleri derin ve
yiizeysel EEG (Elektroensefalografi) kayitlar1 ile alinan beyin sinyallerinin iglenmesi ile
gerceklestirilmektedir. Elektroensefalografi isaretleri, beyin yiizeyinden elektrotlarla
algilanan diisiik genlikli biyoelektrik isaretlerdir. Bu isaretlerin genligi tepeden tepeye 2-
100 uV ve frekans bandi ise 0.1-60 Hz araliginda bulunmaktadir. Ama EEG isaretleri
diizensiz bir yapiya sahip olmasindan dolay1r daima artifakt bulundururlar. Genelde
artifaktlar sinyaldeki istenmeyen verilerdir. Bu artifaktlar hareketli uzuvlarin 6rnegin;
g6ziin hareketlerinden olusan ya da viicudun dis etkilere gosterdigi tepki sonucu olusan
biyoelektrik  potansiyellerdir. BBA  sistemlerde Elektrookiilograti (EOG) ve
elektromayografi (EMG) artifaktlari, fizyolojik artifaktlarin en 6nemli kaynaklardan biri
olarak kabul edilir.

Bu tez ¢alismasinda, EEG isaretlerin ¢esitli yiiz hareketleri yapildig1 sirada goz ve
cene artifaktlarinin kaydedilmesi ve siiflandirilmasi sunulmustur. Calismada kullanilan
EEG isaretleri Brain Quick EEG sistemi (Micromed, italya) ile kaydedilmistir. Veriler,
yaglar1 28-30 arasinda degisen saglikli erkek bireylerden farkli giinlerde kaydedilmistir.
Deneyde elektrotlar uluslararast 10-20 yerlesim sistemine gore alinmistir, Oznitelikler;
karekok ortalama, polinom uydurma ve Hjorth betimleyici yontemleri ile ¢ikarilmistir.
Cikarilan Oznitelikler ile EEG sinyalleri k en yakin komsuluk simiflandiricisi ile
siniflandirilmistir. Onerilen yontem test verilerinde ii¢ kisi {izerinde %99, % 94 ve %89
siiflandirma dogrulugu elde etmistir.

Anahtar Kelimeler: EEG sinyal analizi, Artifakt, Oznitelik ¢ikarma, smiflandirma
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Master Thesis
SUMMARY
Classifying Eye and Chin Movement Artifacts in EEG Signals
Shahin POURZARE

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Electrical and Electronics Engineering Graduate Program
Supervisor: Prof. Dr. Temel KAYIKCIOGLU
2012, 75 Pages

Today, the most important studies have been done based on the internet and
computer technology to facilitate the lifes of people with disabilities. One of these
technologies is Brain Computer Interface. A BCI system is a computer system which
enables people to use the various neuroprosthesis system in motor nervous system or
electromechanical arm. The current BCI system is carried out to the processing of deep and
superficial records EEG (Electroencephalography) from the brain signals.
Electroencephalography (EEG) signals are the low amplitude bioelectrical signals which
are received from brain scalp. Those signals’ peak to peak amplitude is 2-100 pV and
frequency band situates between 0.1-60 Hz. Due to their irregular structure, EEG signals
can be carried artifacts. Generally artifacts are unwanted signal data. These artifacts such
as moving limbs, eye movements or as a result of the external body's reaction influences
are bioelectric potentials. Electrooculography (EOG) and electromyography (EMG)
artifacts are considered among the most important sources of physiological artifacts in BCI
systems.

In this study, a novel approach has been presented to classifying various face
movement artifacts such as eye and chin in EEG signals record. EEG signals were acquired
in our EEG Laboratory with Brain Quick EEG system (Micromed, Italy) from three
healthy human subjects in age group of between 28 and 30 years old and on different days.
Extracted feature vectors based on root mean square, polynomial fitting and Hjorth
descriptors were classified by k-nearest neighbor algorithm. The proposed method was
successfully applied to our data sets and achieved 99%, 94% and 89% classification
accuracy rate on the test data of three subjects.

Key Words: EEG Analysis, Artifact, Feature extraction, Classification.
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1. GENEL BILGILER

1.1. Giris

Glinliik hayatimiz boyunca ellerimizi ve parmaklarimizi ne kadar ¢ok kullandigimiz
diisiintildiiglinde, ¢esitli nedenler ile eli ampiite olmus (kesilmis) insanlarin; insani insan
yapan el becerilerini kismi1 de olsa yeniden kullanabilmelerine imkan verecek olan gelismis
protez el tasarimlarina duyduklar ihtiya¢ daha iyi anlagilacaktir.

Bugiiniin diinyasinda, yaklasik her nesneyi kontrol etmek igin, 0 nesne ile fiziksel
etkilesim (temas) kurmak gerekmektedir. letisim kurmak igin konusuyoruz, bir aleti(arag)
kullanmak i¢in, ellerimizden faydalaniyoruz, araba kullandigimiz zaman direksiyonu
ellerimiz ile kullaniyor ve frene basmak i¢in ayagimizdan yararlaniyoruz.

Cevrenin kontrolii veya diger insanlar ile iletisim her saglikli insan i¢in mimkiindir
fakat bunun yaninda viicutlarinin bir uzvunu veya kaslarmin bir kismimin kontroliinii
kaybetmis, kontrol ve iletisim kurmak ic¢in ¢ok az sansa sahip insanlar da mevcuttur.
Amiyotropik Lateral Skleroz (ALS), ileri derecede motor fonksiyon bozuklugu olan kisiler,
beyin felci, inme hastalari, Coklu Skleroz (MS), motor sinir yollarina zarar vermis kisiler
bunlara 6rnek olarak gosterilebilir.

Teknolojik gelismelerin sayesinde bilim adamlari, yaslilar ve engelli insanlarin
yasam kalitesinin artirilmasi igin pek ¢ok yeni yontem ve arastirma konulari iizerinde
calismaktadirlar. Gelecekte en ¢ok oOnerilen teknolojilerden biri Beyin Bilgisayar
Araylizii’diir (BBA). BBA insanlarin diistincelerinin tespit edilerek, dis ortama aktarilmasi
ve ¢evre lizerinde kontrol saglanabilmesi i¢in tasarlanmigtir. Beyin viicudun herhangi bir
organina gore ¢ok daha biiyiik bir farkliliga sahiptir.

Beyin, ¢cevreden gelen sinyalleri alan ve isleyen, bu sinyallere yerinde tepkiler iireten
ve insanin yasamasini saglayan cok karmasik bir organdir. Dis diinya ile olan sosyal
iligkiler, duyular aracilig1 ile beyine iletilir, orada degerlendirilir ve viicudun gerekli
tepkiyi gostermesi ayarlanir. Beyin konusundaki ¢aligmalar yiizyillardir devam etse de,
beyinin yapisi geregi bu konu, doktorlar1 ve bilim adamlarini zorlayan bir¢ok belirsizlik ve
bilinmeyeni barindiran bir arastirma alani olmustur.

Insanin beyni galisirken bir sinyal irettigi bilinmektedir. Yaklasik olarak 150 yildir

aragtirilan, ispatlanmis ve gliniimiizde kayit ve analiz edilebilen sinyallerdir. Bu sinyallere



kisaca EEG veya tip alanindaki ismiyle Elektroensefalogram denilir [1]. Bu sinyaller
beyinin aktivitesine gore sekil degistirmektedir. Beynin iretmis oldugu sinyallerin
frekanslart  da belirlenmistir, bu frekans degerleri Olgiilebilmekte ve analiz

edilebilmektedir.

1.1.1. Beyin Bilgisayar Arayiizii

1.1.1.1. Giris

Beyin bilgisayar arayiizleri, insanlarin motor sinir sitemlerini kullanmaksizin bir
bilgisayari, elektromekanik bir kolu ya da gesitli néroprotezleri kullanmalarini olanakl
hale getiren sistemlerdir. BBA sistemlerinde kullanicinin kas ve preferik sinirler gibi beyin
normal ¢ikti yolaklarimi kullanmadan istemli olarak dis diinyaya komut verebilmesini
saglayan sistemlerdir [2]. Tiim bu komut vermeler kullanicinin viicudunun belli bir kismini
kontrol edebildigi varsayimina dayanir [3]. BBA, paralizi ve diger agir hareket
bozukluklarinda 6rnegin; motor néron hastaliklarindan birisi olan Amiyotrofik Lateral
Sklerozis (ALS), iletisim igin yeni olanaklar saglamaktadir. Kafa iizerinden kaydedilen
elektroensefalogram hastalarin harf veya rakamlari aktive ederek veya ekran {izerinde bir
imleci hareket ettirerek, noroprotezleri kontrol ederek cevre ile etkilesmelerine imkan
tanimaktadir [4]. Eger hastalarin beynindeki sinirsel etkinligi dogrudan yorumlayabilecek
bir teknoloji gelistirilebilirse hastalar ¢evresindeki araglar ve insanlar ile iletisim kurmasi
miimkiin olabilir.

Beyinden gelen kayit aktivitelerinin kaydedilmesi igin fonksiyonel manyetik
rezonans  gorlntilemesi ~ (fMRI),  pozitron  emisyon  tomografisi  (PET),
magnetoensefalografi (MEG), elektrokortigografi (EC0oG), bolgesel alan potansiyelleri
(LFP), yakin infrared spektroskopisi (NIRS), elektroensefalografi (EEG) ve tek hiicre
kayitlamalar1 (SCR), gibi invazif (invasive) ve non-invazif olmak iizere pek ¢ok yontem
mevcuttur. Bu yontemler arasinda yiiksek ¢oziiniirliikk, diisik maliyet ve sagliga zarar

vermemesi agisindan EEG en yaygin kullanilanidir [5].
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Sekil 1. Beyin bilgisayar arayiizii (BBA) sisteminin temel bilesenleri [6].

Sekil 1’de goriildiigii gibi BBA sistemlerinde, beynin elektrofizyolojik sinyallerini

komut ve eylemlere ¢eviren yazilim ve donanimlardan olusmaktadir [6].

1.1.2. Beyin Bilgisayar Arayiizii Cesitleri

Mevcut BBA sistemleri bagimli ve bagimsiz olarak ikiye ayrilirlar [2]. Bu ayrim,

beynin ¢ikt1 yollarina olan bagimlhilik ile ilgilidir.

1.1.2.1. Bagimh BBA

Bagimli BBA sistemleri komutlar1 tasimak icin beynin normal c¢ikti yollarini
kullanmiyor olsa da, beyin aktivitesini tiretmek i¢in bu yollardaki aktivite lizumludur.

Ornegin, bir bagiml1 BBA sisteminde bedeninin biiyiik kismu felgli olan bir hastaya bir harf



matrisi ekranda tek tek gosterilir. Hasta segmek istedigi harfi ekranda goriince
yogunlagarak o harfe bakar. Bu harfe siirekli bakarak korteksinde diger harflere gére daha
biiyiik goérsel uyarilma potansiyellerinin iiretilmesini saglayabilir [7]. Bu ¢ikt1 yolagi bir
EEG cihaz ile tespit edilebilir. Fakat boyle bir durumda EEG sinyal iiretilmesini saglayan
sey bakis yonii ve dolayisiyla géz kaslar1 ve bunlar1 kontrol eden kraniyal sinir hiicrelerine
baglidir. Her ne kadar bu tiir BBA sistemleri baz1 durumlarda faydali olsa da, sistem ¢ok

hasar gérmemis bir sinir sisteminin varligina dayanir.

1.1.2.2. Bagimsiz BBA

Bagimsiz BBA sistemi saglam bir c¢evresel sinir sistemi gerektirmez. Boyle bir
BBA’da kullanicinin egilimlerine dayanir. Ornegin eger kullanici bagimsiz BBA
kullanilirsa sadece yapmasi gereken, istedigi harfi diistinmektir. Bu durumda EEG
tarafindan P300 potansiyeli (Beynin yaklasik 300 ms sonra iirettigi pozitif potansiyeldir)

belirlenir.

1.1.3. BBA Sistemlerinde Kullanilabilecek Sinyaller

BBA sisteminde kullanilan beyin sinyali tipine gére siniflandirilabilir:
Bu simiflar sunlardir

e Gorsel olarak tetiklenen potansiyeller (GTP)

e Yavas kortikal potansiyeller (YKP)

e p ve B ritimleri

e Kortikal néronlar

e P300 tetiklenen potansiyeller

1.1.3.1. Gorsel Olarak Tetiklenen Potansiyeller (GTP)

Gorsel olarak tetiklenen potansiyeller, hastanin oksipital korteksinin uyarilmasindan
kaynaklanir. Bir bilgisayar monitdriine bakan kullanicinin beyninde, yanip sonen harfleri
ya da benzeri gorsel uyaranlar etkisinden elektrik potansiyel farkliliklar1 olusur. GTP

kullanan modern bir BBA sisteminde kullanic1 ekrandaki diigmelerden birini bakiglar ile 0



noktaya odaklanarak segebilir [8]. Burada onemli olan nokta dikkat seviyesi ve bakisin
yoneldigi yer ile bilginin tamamen EEG ile toplaniyor olmasidir yani higbir sekilde goziin

kendisi lizerinden bir 6l¢iim yapilmamaktadir.

1.1.3.2. Yavas Kortikal Potansiyeller (YKP)

Yavas kortikal potansiyeller (YKP), 2000 yilinda Birbaumer ve arkadaslari
tarafindan BBA kontrol sinyali olarak kullanilan baska bir EEG bilesenidir. YKP bir
biyoelektriksel beyin sinyalindeki potansiyel ¢ok diisiik frekansli 0.5-10 saniye arasinda
gelisen yavas kaymalardir [9]. YKP ile gerceklestirilen BBA’larda kullanicilar yogun bir
egitim asamasinda gorsel veya isitsel geri-besleme ile bu potansiyelleri kontrol etmeyi
ogrenmektedir [10]. Yavas kortikal potansiyeller iiretmek igin kullanicilar genellikle
matematiksel islem, yazi yazma veya sarki sdyleme gibi bir tahayyiil 6devini kullanmalar1

icin yonlendirilmektedir.

1.1.3.3. p ve B Ritimleri

Insanlar normal halde uyanikken ve belli bir sey yapmiyorken beyinleri a EEG
sinyalleri yayar. Bu dalgalar 8-12 Hz (7.5-13 Hz) frekans araligindadir. p ritimleri ayni
aralikta olup o dalgalarindaki ufak tefek degisiklikler seklinde kendilerini gosterirler.
Buradaki onemli nokta p ritimlerinin, kiginin motor korteksini veya somatosensoryeli
hafifce hareketlendirecek sekilde bir seye konsantre oldugu zamanlarda ortaya g¢ikan o
dalgalar1 olmasidir

Yapilan c¢aligmalarda insanlarin 8-13 Hz araligindaki p ritimlerini ve 18-25 Hz
araligindaki f ritimlerini kontrol edebildikleri ve bdylece ekrandaki bir imleci istedikleri
gibi hareket ettirebildikleri goriilmiistiir [11].

Wolpaw c¢alismalarinda p ve B ritimlerinden faydalanarak kullaniciya sadece
diistinerek ve bedeninin baska hicbir yerini hareket ettirmeden ekrandaki imleci iki boyutlu

olarak kontrol ettirmistir [12].



1.1.3.4. Kortikal Noronlar

BBA sistemleri igin daha nadir kullanilan yontemlerden biri ise invazif yontemdir.
Bu yontemde beyin yiizeyine yerlestirilen elektrotlar ile tek tek ndronlarin eylem
potansiyelleri ve ateslenme oranlar1 kaydedilebilmektedir [13]. Bu teknigi ilk
kullananlardan biri Kennedy olmustur. Boyle sistemlerde hastalar ¢ok basit kelime islem

uygulamalarini ¢alistirabilir veya etraflarindaki cihazlari agip kapatabilirler [14].

1.1.3.5. P300 Tetiklenen Potansiyeller

P300 tetiklenen potansiyeli birbirinden bagimsiz uyaran dizisi igine gomiilmiis dikkat
cekici bir uyaran ile karsilasan beynin yaklasik olarak 300 ms sonra iirettigi pozitif
potansiyeldir [15]. Tipik bir P300 dalga formu Gauss dagilimini andirir, yari genisligi 150
ms olup siddeti 100 mikrovolta kadar ¢ikar. Genellikle temiz bir P300 dalgasi elde
edebilmek icin pek ¢cok denemenin ortalamasini almak gerekmektedir ve bunun sebebi de
sinyalin, giiriiltii bagina diisen sinyal oraninin (SNR) diisiik olmasidir.

P300 potansiyeli avantajlarindan biri ise dikkate bagli otomatik bir yanit oldugundan
BBA sistemini kullanmaya baslamadan once kisinin bir 6grenme asamasindan ge¢mesine
gerek yoktur. Fakat P300 sinyalinin saptanmasi sinyal ortalama yontemine ve dolayisiyla

uyaranlarin bir¢ok defa tekrarlanmasina dayanmaktadir.

1.1.4. BBA Sistemlerinin Bilesenleri

Modern bir BBA sistemi alt sistemlere boliinebilir:
e Sinyal toplama
e Sinyal 6n isleme-6znitelik ¢ikarma
e Sinyal isleme - doniistiirme algoritmasi
e (ikt1 cihazi

e lsletim protokolii



1.1.4.1. Sinyal Toplama

BBA sistemleri i¢in, beyinden gelen iki tiir sinyal kaydedilebilir; invazif veya non-
invazif sinyaller. BBA sistemlerinde en sik kullanilan sinyal kafa yiizeyinden non-invazif
olarak kaydedilen EEG aktivitesidir. EEG isaretleri invazif olmamasi ve yliksek zamansal
¢Ozlinirligi nedeniyle BBA sistemlerinde en yaygin basvurulan yontemdir [16]. Ancak
beyinde elektriksel iletisim haricinde de iletisim gergeklestigi i¢in fonksiyonel manyetik
rezonans goriintiilleme (fMRI) ve noral aktivitenin dogrudan kaydedilmesini saglayan
elektrokortikogram (ECoG) ve yerel alan potansiyelleri (local field potentials, LFP) gibi
yontemlere de BBA uygulamalarinda bagvurulabilir [17].

1.1.4.2. Sinyal isleme: Oznitelik Cikarma

EEG sinyalleri ¢ok fazla giiriiltii barindiran sinyallerdir. Gozlerin, kaslarin ya da yiiz
veya cene kaslarinin elektriksel aktivitesinden ¢ok fazla etkilenirler ve bu giirtiltileri
arindirmak veya EEG verilerinin igerisinde goémiilii bulunan 6nemli bilgileri ortaya
cikarmak igin bir 6n isleme gerekmektedir. On islemenin ardindan uygun ydntem
uygulanarak bu verilerden 6znitelik elde edilmesi gerekir. Uzamsal siizme, Izgel gii¢
yogunlugu degerleri (power spectral density), Ozbaglanimli (autoregresive, AR), Dalgacik
Doniistimii, Fourier Doniisiimii, Spektral ¢oziimleme ve voltaj siddeti dlglimleri 6znitelik
¢ikarmada kullanilan tekniklerdendir. Bu asama, oOriinti tamima ve smiflandirma

oncesindeki yapilan bir iglemdir [18].

1.1.4.3. Sinyal isleme: Déniistiirme Algoritmasi

Sinyal islemede beyinden elde edilen verilerden bir takim 6znitelikler ¢ikarildiktan
sonra bu bilgilerin i¢indeki Oriintiilerin taranmasi ve taninmasi gerekmektedir. BBA
sistemi ancak bu sekilde hangi zihinsel islevi gerceklestirilmesi gerektigini anlayabilir.

Toplanan verideki ozellikleri ¢oziimlemek icin yapay sinir aglari, destek vektor
makineleri (SVM), K en yakin komsuluk (k-NN), bulanik mantik ve dogrusal denklem

tabanli istatistiksel yontem gibi siniflandiricilar kullanilir.



1.1.4.4. Cikt1 Cihaza

Modern bir BBA sisteminde gruplandirilan sinyaller genellikle belirli cihazlarda,
bilgisayarlarda ya da bilgisayar kontrollii robotlarda kullanilirlar. Arastirmalarda
kullaniciya geri besleme saglamak veya ikonlari hareket ettirmek icin ise bilgisayar

ekraninda bulunan bir imle¢ kullanilir.

1.1.4.5. isletim Protokolii

Isletim protokolii sistemin genel olarak davramsmm ve kullanimini belirleyen
kurallardir. Protokol, sistemin hangi iletisimi kullanacagini, ne tiir beyin sinyallerinin

analiz edilecegini ve sistem ile kullanici arasindaki etkilesim sekillerini belirler.

1.2. BBA i¢in Kullamlabilecek Sinyaller

BBA sistemleri igin en sik kullanilan sinyal kafa yiizeyinden non-invazif olarak
kaydedilen elektroensefalografi (EEG) aktivitesidir. EEG’nin yiiksek zamansal
¢cOziiniirliige sahip olmasi ve invazif olmamasi nedeniyle BBA sistemlerinin
gerceklesmesinde en sik bagvurulan yontemdir [16]. Bunun yaninda, noéral aktivitenin
dogrudan kaydedilmesini saglayan elektrokortikogram (ECoG) ve beyin yiizeyinden elde
edilen elektromanyetik magnetoensefalografi (MEG) de BBA uygulamalarinda
kullanilmaktadir [17].

1.2.1. Beyin Aktivitesinin Ol¢iilmesi

Beyin bilgisayar arayiizlerinin tasarimindaki temel hedef, kullanicinin bilingli veya
biling dis1 olarak gerceklestirmek istedigi seyi beyin aktivitesinin Olgiimii vasitasiyla
saptayabilmektir. Bu iglemin ilk adim1 beyinde baslar ve ilk eleman da nérondur.

Noron ya da sinir hiicresi, sinir sisteminde bilgi iletimini saglayan en temel
fonksiyonel birimidir. Bir insan beyni, her biri yaklasik olarak diger sinirlerle 10*
bagmtiya sahip olan degisik yapt ve goérevde yaklasik olarak 10™ biyolojik sinir

icermektedir. Buna gore toplam olarak 10" baglantidan séz edilebilir. Her bir néronun



aksonu ayristirilmistir ve bir sinaps olarak adlandirilan bir kavsak vasitasiyla diger
noronlarin dendritlerine baglanmistir. Her bir néronun diger noronlarla baglantiya sahip
oldugu bu yap1, Biyolojik Sinir Ag1 olarak adlandirilmaktadir. Bu ¢ok genis bir hesaplama
giicii ve hafiza saglamaktadir. Bir biyolojik noron (sinir hiicresi) temel olarak dort ana
boliime ayrilabilir.
e Girisler (Dendritler): Dendritler, kisa lifler olup diger sinirlerden gelen bilgileri
alan yapilardir.
e Soma (Hiicre Govdesi): Soma, gelen bilgileri toparlayan, birlestiren ve bigimini
degistirerek diger sinirlere gonderen yapidir.
e Cikis (Aksonlar): Aksonlar, uzun lifler olup bilgiyi diger sinirlere transfer etmekte
kullanilan yapilardir.
e Sinapslar: Akson ile diger bir ndronun dendritinin birlesme noktasi sinaps olarak

adlandirilir.

Elektriksel iletim

" . .
Hucre givdes: «
.

Hiicre gavdesi T

Akson

Sinaps

Sekil 2. Biyolojik Noron [19].

Noronlarda soma ad1 verilen ve kabaca bir bigimi olan hiicre govdesi bulunur. Soma
tarafindan {iretilen sinyaller akson adi verilen uzantilar araciligi ile diger ndronlara
iletmektedir. Soma etrafindaki ¢ali dallar1 gibi goziiken diger uzantilar ise dendrit olarak
adlandirilmaktadir. Dendritler diger néronlardan gelen sinyalleri toplamaya yaramaktadir.

Bir aksonun boyu baglanti yapacagi noéronla arasindaki uzakliga bagli olarak bir
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milimetrenin onda birinden bir metreye kadar degisebilir. Aksonlarin ug tarafi bir ¢ok dala
ayrilir ve bu dallarin en ucunda diger ndronlara baglanti yapmay1 saglayan sinapslar

bulunur [19] .

1.2.2. Elektroensefalografi (EEG)

EEG sinyalleri beyin yiizeyinden elektrotlarla algilanan diisiik genlikli biyoelektrik
isaretlerdir. Insan beyni gibi merkezi sinir sisteminin merkezinden algilanan bu isaretlerde
cok miktarda bilgi saklandig1 bilinmektedir. Ancak beynin kompleks yapisi ve kontrol
ettigi karmagik islemlerle birlikte, algilanan isaretlerin diisiik genlikli olmasi bu bilgilere
ulasilmasini zorlastirmaktadir.

Beyin elektriksel aktivitesinin kafaya yerlestirilen elektrotlar ve bunlara bagli bir
galvanometre yardimiyla insanda ilk defa kaydedilmesi ve islevle iliskili ilk aktivitelerin
tanimlanmas1  Alman psikiyatrist Hans Berger tarafindan 1929’larin  sonlarinda
gerceklestirilmis ve elektroensefalogram olarak adlandirilmistir [20].

Gilinlimiizde basta epilepsi olmak {izere beynin bir ¢ok rahatsizlik ve zihinsel
stireclerinin izlenmesinde en ucuz ve hastaya aci vermeyen bir yontem olarak EEG
incelemesi 6nemini korumaktadir.

Bu sebeple noroloji kliniklerinde EEG cihazi beyin rahatsizliklarinin gézlenmesinde
yogun bir sekilde kullanilmaktadir. Fakat uzmanlarin bu bilgileri degerlendirme ve
siiflandirma imkanlart sinirlidir. Uzmanlarin yaptig1 degerlendirmelerde kesin kistaslarin
olmamas1 EEG isaretlerinin gorsel analizinin yetersiz kalmasina sebep olmaktadir. Rutin
klinik teshislerde EEG isaretlerinin analizine duyulan ihtiyag, otomasyon ve bilgisayar
tekniklerinin kullanimin1 zorunlu kilmistir. Bu nedenle objektif bir degerlendirme
yapabilmek i¢in EEG isaretlerinin farkli yontemlerle analiz edilmesi yoluna gidilmistir.
Son yillarda gelistirilen bu yontemlerin bazilar1 sinyallerin istatistiksel analizinin
yapilmasinda, digerleri ise 0zel dalga sekillerinin belirlenip, ayristirilip incelenmesinde
kullanilmaktadir [1].

EEG isaretleri genligi tepeden tepeye 2-100 uV ve 0.1-60 Hertz lik frekans
spektrumuna sahiptirler ve kafatasina standart araliklarla yerlestirilen bir dizi elektrot
yardimiyla kaydedilirler. EEG yontemini kullanarak beyinde cesitli sebeplerden dolay1
ortaya ¢ikan hastaliklar i¢in bazen kesin veriler elde edilemezken, bazen de hastaliga ait

kiiciik bir veri sonucuyla bile teshis yapilabilmektedir. Dolaysiyla iyi bir EEG ¢ekimi
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yapmak i¢in, viicuttan veya disardan kaynaklanan, giiriiltii veya istenmedik etkileri

azaltacak onlemler alinmalidir.

1.2.2.1. EEG Sinyalinin Yapisi

EEG, genis noron gruplarmin elektriksel aktivitesindeki degisimleri yansitmaktadir.
EEG aktivitesinin temelinde, [21] biiyiik 6l¢lide korteksin 5. ve 6. tabakalarina yerlesik ve
kafa yiizeyine dik yerlesimli piramidal néronlarda olusan eksitator ve inhibitor postsinaptik
potansiyellerin toplami yatmaktadir [22]. Elektrot ile sinyal kaynagi arasindaki yalitkan
yapilar (beyin zarlari, kafatasi, deri) nedeniyle sinyal 6nemli dl¢lide zayifladigindan dolay1
EEG’de olgiilebilen potansiyel degisimleri ancak ¢ok sayida kortikal ndronun es zamanl

aktivitesi sonucu ortaya ¢ikmaktadir (Sekil 3).

Korteksin 4. tabakasinda aktivite Korteksin 2. tabakasinda aktivite

R

Korteks yiizeyi l N | ’

*
* . - | .
|

> HQ
4
4
-~
Talammstan gelen aksonlar Corpus callosum yoluyla kontralateral

kortesten gelen aksonlar

Sekil 3. EEG sinyalinin olusumu [23].

EEG post-sinaptik potansiyellerin toplamidir ve ¢ogunlukla korteks ylizeyine dik
piramidal hiicrelerin apikal dendritlerinden kaynaklanmaktadir [23].
Piramidal hiicreler serebral korteksin ana projeksiyon nodronlaridir. Bu hiicreler

aksonlariyla diger beyin bdlgelerine ve medulla spinalise uzanmaktadir. Piramidal
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hiicrelerin lokal olarak uzanan akson kollateralleri komsu kortikal tabakalar arasinda
baglantilar saglayarak kortikal noronlarin ortak elektriksel aktivitesinde ve elektriksel
aktivitenin komsu korteks bolgeleri arasinda yayilmasinda rol oynamaktadir.

Piramidal hiicrelerin paralel dizilimleri ve dendritlerinin korteks yiizeyine dik
konumu nedeniyle EEG’nin olusumuna katkilar1 piramidal olmayan hiicrelere gére daha
fazladir. Dendritler {izerinde olusan postsinaptik potansiyeller ekstraselliiler akim
yonlerinin kortekse dik olmasi nedeniyle daha az kayipla kafa yiizeyine ulagmaktadir.
Buna karsin, piramidal olmayan hiicrelerden veya derin yapilardan kaynaklanan elektriksel
aktiviteler dagmik yerlesimleri nedeniyle yayilamamaktadir ve net bolgesel elektriksel

aktivite degisimi zay1f oldugundan kafa derisi yiizeyinden kaydedilememektedir [21].

1.2.2.2. EEG Dalga Tipleri

EEG isareti genis bir frekans bandina sahip olmakla birlikte, klinik ve fizyolojik ilgi
0.1 ile 60 Hz arasina yogunlagmistir. Bu frekans aralig1 asagida verildigi gibi belli frekans
bandlarina ayrilmistir [24].

e Alfa (o) Dalgalart: 8-13 Hz arasindaki beyin dalgalaridir. Uyanik normal ve sakin
kimselerde goriiliir. Yogun sekilde oksipital bolgede ortaya ¢ikar, genlikleri 2-
10pV arasinda degisir. Uyku durumunda yok olurlar. Uyanik kisi dikkatini 6zel
bir seye yoneltirse a dalgalar1 yerine, daha yiiksek frekansl, fakat diisiik genlikli
EEG isaretleri (B dalgalar1) meydana gelir.

e Beta (B) Dalgalari: Frekanslar1 13 Hz’den fazla olanlar, genlikleri 1-5 uV arasinda
degisir. Odaklanmis dikkat, zihinsel is, duyusal enformasyon isleme, uykunun
hizli g6z hareketleri evrelerinde karsilasilmaktadir. Beta dalgalar1 en yiiksek
aktivite diizeyine karsilik gelir.

e Teta (0) Dalgalari: 4-8 Hz arasindaki dalgalardir. Ozellikle, cocuklarda parietal ve
temporal bolgelerde ortaya ¢ikarlar. Yetiskinlerde de duygusal gerginlik, diis
kiriklig1 durumlarinda ortaya ¢ikarlar. Genlikleri 5-100 pV arasinda degisir.

e Delta (5) Dalgalari: 4 Hz’in altindaki beyin dalgalaridir. Bazi durumlarda 1 Hz’in
altina da diiger. Siit cocuklarinda ve agir organik beyin hastaliklarinda gortiliir.
Genlikleri 20-400 pV arasinda degisir.

Sekil 4’te tiim dalgalara ait EEG 6rnekleri gosterilmistir.
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Sekil 4. Farkli frekans bandindaki EEG dalgalar1 [9].

1.2.2.3. EEG isaretlerinin Ol¢iilmesi

EEG dalgalarin olgiilmesi ve elektrotlarin kafa derisine yerlestirilmesi igin
Uluslararas1 EEG Federasyon Birligi (International Federation of EEG Societies)
tarafindan belirlenmis olan bir standart kullanilir. Bu standart 10-20 EEG elektrot
sistemidir. Elektrotlarin yerlerini belirlemek i¢in 4 anatomik yer isareti, nasion, inion ve
sol ve sag kulak, anlamina gelen preauricular noktalar1 belirlenmistir. Elektrot pozisyonlari
isimlerini kafadaki yerlerine gére almistir frontal kutup (Fp), frontal (F), santral (C),
temporal (T), pariyetal (P) ve oksipital (O), Iki harfin kombinasyonu ise ara elektrot
yerlesimlerini gosterir, 6rnegin: frontal ve santral elektrot yerlesimlerinin arasinda yer alan
(FC), pariyetal ve oksipital elektrot yerlesimlerinin arasinda yer alir [25]. Sekil 5’te 10-20
elektrot yerlesim sistemi verilmistir. Cift sayilar (2,4,6,8) sag yan kiireye, tek sayilar

(1,3,5,7) ise sol yar1 kiireye karsilik gelmektedir. Z merkezdeki elektrotu gosterir.
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Sekil 5. 10-20 sistemine gore elektrotlarin yerlestirilmesi [25]. Tek sayili elektrotlar sol
yarim kiireye yerlestirilirken, ¢ift sayili elektrotlar sag yarim kiireye
yerlestirilmistir. Fp= Frontopolar, F= frontal, C= Merkezi, T= temporal, O=
occipital, A=Auricular.

Olgiimler monopolar veya bipolar olarak yapilabilir. Monopolar (referansa gore)
teknikte, potansiyeller bir referans elektrotuna gore olgiiliir. 10-20 sisteminde, auricular
elektrotlar1 referans elektrot olarak kullanilir. Pes pese baglanan elektrotlar arasindaki

potansiyel farklar ise bipolar kayit teknigi ile dl¢iiliir.

1.2.3. Magnetoensefalografi (MEG)

MEG sinyalleri, EEG ve ECoG sinyallerinden farkli olarak magnetler vasitasiyla
manyetik alan degerlerini kaydetmektedir.

Bilgi islemenin psikofizyolojik karsiliklart geleneksel olarak ya noninvazif yiizey
elektroensefalografisi ya da elektrokortikografi derin kayitlari igeren invazif yontemlerle
elde edilmektedir. Bu yontemlerin kullanildigi elektrofizyolojik ¢aligmalarla bilgi
islemenin zamansal boyutu biiyiik 6l¢iide aydinlatilmakla birlikte, altta yatan iireteglerin
yerlesimine ait bilgiler ancak kaba hatlari ile ortaya konabilmektedir. Bilgi islemede gorev
alan kortikal agin yiiksek uzaysal ve zamansal kompleksite sergilemesi ve EEG tekniginin
diisiik uzaysal c¢oziiniirligi beynin kognitif ¢aligmalar icin belirtilen tekniklerle
haritalanmasini biiyiik oranda sinirlamaktadir [26].

Belirtilen smirlamanin iistesinden gelmek tiizere gelistirilen magnetoensefalografi

(MEG) EEG’nin zamansal c¢oziiniirliigiinii yiikksek bir uzaysal c¢oziiniirliikle
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birlestirmektedir. Noronal aktivite tarafindan iiretilen zayif magnetik alanlart 6lgen MEG
yontemi ile beynin islevsel organizasyonunun haritasi: subsantimetrik uzaysal (<5 mm) ve
milisaniyelik zamansal (<1 ms) ¢6ziiniirliikle ortaya konabilmektedir. MEG zamansal
degisimlere hassas olmakla birlikte, kaynak yerlesimini ve zamanlamayi c¢oziimleme

yetenegi “inverse” problemi tarafindan sinirlanmaktadir (Sekil 6).

e LA
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o
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Sekil 6. MEG sinyallerinin kaydi [26].

1.2.4. Elektrokortigografi (ECoG)

Bu metot da elektrotlarin beyinin yiizeyine yerlestirilmesinden dolay1 bir invazif
yontemdir (Sekil 7). ECoG sinyalleri korteks tizerinden kaydedildiginden yiiksek isaret
giiriiltli oranina ve daha iyi uzamsal ¢oziinlirliige sahiptir. Bu 6zellikleri ile ECoG, BBA
sistemlerinde iyi sonuglar verebilecek isaret kaynagi olarak kullanilabilir ama invazif

olmasindan dolay1 arastirma ve uygulama c¢alismalarinda ¢ok az kullanilir [27].
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Sekil 7. a) ECoG sisteminde kullanilan elektrotlar, b) Korteks tizerinde cerrahi operasyon
ile yerlestirilen elektrotlar [28].

1.3. Artifakt

1.3.1. Giris

EEG isaretleri ile ortaya ¢ikan sinyaller, serebral kokiine ait olmayabilir, bu sinyaller
artifakt olarak adlandirilirlar. Bunlar birgok kayit islemi sirasinda olusabilir. EEG sinyalleri
pratik uygulamalarda artifakt igerir. Artifaktlar bir isaretin istenmeyen sinyalleri veya
parazit olarak kabul edilir. Ayrica artifaklarin genligi kortikal sinyallerin genligine gore

oldukga biiyiik olabilir. Artifaktlar dis ve i¢ artifaktlar olmak iizere ikiye ayrilirlar.

1.3.1.1. D1s Artifaktlar

Dis artifaktlarin sebebi ¢ogunlukla EEG 6l¢tim teknolojisini meydana getiren cihaz
ve baglantilardan olusmaktadir. Sebeke frekansi, EEG sinyalinde 50 Hz bileseninde
goriilen artifakta neden olabilir. Ayn1 durum giic kaynag: olarak pil kullandiginda da
gortilebilir. Bu artifakt, ilgili sinyalden ¢ok daha yiiksektir. Giig¢ hattinin 10 mikrovolttan 1
volt oldugu yerlerde artifakt olmayan EEG isaretinin tipik degeri 10-100 mikrovolt
kadardir. Ayrica harici (external) elektronik cihazlarda, elektrik ve manyetik alan

olusturarak sinyalin yanls 6lgtilmesine sebep olabilir [24].
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1.3.1.2. i¢ Artifaktlar

Biyoelektrik potansiyellerin hareketlerine bagh olan i¢ artifaktlar goz hareketleri
(Elektrookiilografi) veya kas aktivitesi (Elektromayografi) gibi viicut faaliyetlerinden
kaynaklanirlar [24].

1.3.1.2.1. Harekete Bagh Artifaktlar (Movement Artifacts)

Normalde kaydedilmis bozuk sinyaller hastalarin hareketlerinden veya elektrotlarin
yanlig baglanmasi sonucunda Ortaya g¢ikar ve boyle hareketler elektrotlarin ¢ekis ve
gerilimine neden olabilir. Sekil 8 bir EEG ve hizélger (akselerometre=accelerometer)
sinyalini gostermektedir. Gozlemlenen hasta uyanik ve hareket halinde olmasindan dolay1
hastaya bagli olan akselerometrenin potansiyel degisimine yol agar. Kullanilan
akselerometre orijinaldir ve sinyal bir basing alici ile toplanir. Bunun igin sinyal Torr
(basing birimi 1torr=133.322368 pascals) olarak ifade edilir. Akselerometrenin sinyali X

ve Y yonlerine ayrit ediyor.


http://tr.wikipedia.org/wiki/Bas%C4%B1n%C3%A7
http://tr.wikipedia.org/w/index.php?title=Birimi&action=edit&redlink=1
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8

Sekil 8. Hasta hareket ettigi esnada EEG ve akselerometre sinyali. X ekseni zamani
ve Y ekseni EEG isaretini mikrovolt olarak gostermektedir. En alttaki iki
grafik Y ekseninin Torr olup olmadigi hiz 6lgeri temsil eder [24].

1.3.1.2.2. Okiilogirik Potansiyelleri (Oculogyric Potentials)

Goz kiiresi veya goz kapaklarinin hareketleri bir elektriksel alan degisimine neden
olur. Insan gozii, oniinde pozitif ve arkasinda negatif yiiklii bir dipol olarak kabul edilir.
Gozbebekleri ve goz kapaklarinin hareketleri farkli artifakt tiirlerini tiretebilir (Sekil 9 ve
10). Bu artifaktlarin tipik sekli nedeniyle tespit edilmesi kolaydir ve otomatik olarak EEG
sinyallerinden belirlemek ve armmdirmak i¢in gelistirilen bir kag tiir algoritmalar ortaya

koymuslardir [24].
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Sekil 9. Goz kiiresi hareketi [24].
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Sekil 10. Go6z kirpma EEG sinyali. X ekseni zamani, Y ekseni ise EEG isaretini
mikrovolt olarak gostermektedir [24].
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1.3.1.2.3. Myojenik Potansiyeller (Myogenic Potentials)

Lokalize veya yaygin olabilen kafa derisi tizerindeki kas potansiyelleri cesitli
bicimlerde ortaya ¢ikabilir. Kas potansiyellerinin etkileri kas gevsetici veya durus
degisikligi ile azalabilir. Genelde kas potansiyelleri; konusma ile iliskili, gene, yiiz

hareketleri, ¢igneme, yutkunma ve giilimseme gibi hareketlerden ortaya ¢ikar.

1.3.1.2.4. i¢ Artifaktlarin Diger Kaynaklari

Deri potansiyeli ve diren¢ degisiklikleri de artifakta neden olabilir. Terleme, deri ve

elektrot arasindaki empedans degisiklikleri sik goriilen artifakt nedenlerindendir.

1.3.2. Elektromayografik (EMG)

1.3.2.1. Giris

Insanin viicudu cesitli fonksiyonlarini yaparken kendine 6zgii bir takim elektriksel
sinyaller tretmektedir. Cesitli organlardan elde edilen isaretlerden biri de
elektromayografik sinyalleridir. Elektromayografik (EMG) isaretler, kas hareketleri
(kasilma ve gevseme) sonucu ortaya cikan biyopotansiyel isaretlerdir [29]. Istemli kas
hareketleri, beyinde olusan aksiyon potansiyellerinin sinirler yoluyla kasa iletilmesi sonucu
ortaya ¢ikar. EMQG isaretinin genligi tepeden tepeye 0-10 mV, isaretin enerjisi 0-500 Hz
siklik bandina yayilmis olup baskin enerjisi 20-150 Hz bandinda bulunmaktadir [30].

1.3.2.2. EMG Isaretlerinin Olusumu ve Yapisi

EMG isaretleri kas sistemi faaliyetlerini, kasilma sirasinda kaslarda iiretilen
elektriksel akimi dlgen biyomedikal isaretlerdir. Kas aktiviteleri, sinir sistemi tarafindan
denetlenmekte olup iirettigi isaretlerin yapisi karmagiktir [31].

Iskelet kaslar1 fiber denilen ince uzun ve paralel hiicrelerden olusmustur. Insanlarda
kas lifleri, Uzunluklar1 1-50 mm ve caplart 10-100 um arasindadir. Her lif, uyarildig:

zaman uzunlugunu kisaltabilir. Buna “kasin kasilmas1” adi verilir. Kasin kasilmasi aninda
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bir seri kimyasal reaksiyon olur. Bu reaksiyonlar igin gerekli aktomiyosin proteini, kandaki
hemoglobine benzer bicimde oksijen depolayan myoglobin, enerji tasarrufu i¢in gerekli
fosfatlar ve yakit olarak glycogen seklinde kasta bulunur.

Kas lifleri, motor noronlara iletilen elektrik sinyalleri ile merkezi sinir sistemi
tarafindan aktive edilirler. Bir motor noron, kasin en kiigiik islev birimini olusturan kas
lifleri grubunu sinir sistemine baglar (Sekil 11). Motor néronlar ve liflerin o sinir sistemine

baglantilarina motor birim denir [32].

Motor Birim

Alfa
Motor néronu

Motor
ugplaklar
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Sekil 11. Motor birim yapist [33].

Sekil 12 elektrotlarin kasta yerlesimini ve elde edilen isaretlerin zaman ve siklik
diizlemine gore goriintlisiinii gdstermektedir. Tendonlara yakin bolgelerde kas yogunlugu
az olmasindan dolayi EMG isaretinin genligi oldukca diisiik olacagi i¢in elektrotlar
tendonlardan uzak, diger kaslarin merkezlerine ise daha yakin bolgelere yerlestirilmelidir.
Ayrica bu yerlesim kas liflerini kesecek bigcimde paralel yonelimli olmalidir. Ancak bu
durum ayni kasa ait birden fazla kas fiberinin iirettigi EMG isaretinin kaydedilmesini
miimkiin kilmaktadir. Referans elektrotu ise bu elektrotlardan miimkiin olan uzak bir
noktaya, iyl bir elektriksel temas saglayacak ve hareketten etkilenmeyecek bigimde

yerlestirilmelidir.
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Sekil 12. Elektrotlarin kasta yerlesimi ve EMG genlik sinyalleri [33].

EMG kaydi, yas cinsiyet, deri altindaki yag tabakasi ve kayit elektrotlarinin viicutta

yerlestirilme bigimleri gibi faktorlerden etkilenir. Sekil 13’te, yag tabakasinin EMG
kaydini gostermektedir.
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Sekil 13. Yag tabakasi kalinliginin yiizey EMG kayd1 [33].
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1.3.3. Elektrookiilografi (EOG)

EOG bir goz kiiresi hareketi olup, potansiyel degisimine neden olan goz ol¢iimii
aktivitesidir. Goziin 6n kutbu (kornea) ile arkasi (retina) arasinda siirekli var olan bir
potansiyel elektrik farki vardir. Retina pigment epitel tabakasindan dogan bu potansiyel,
g0z hareketleri ile degisir (Sekil 14-19). Goziin i¢ ve dis kdselerine yerlestirilen elektrotlar
vasitasiyla 6l¢tim yapilir EOG sinyalleri normalde genligi 50-3500 puV degisir [34].

Sekil 14. Bir goz semasi, goz dipol modeli [34].

1.4. BBA Alaninda Yapilan Calismalar

Noroloji tarihini gézden gegirecek olursak EEG sinyallerinin ilk kesif edildigi
tarihlerde bilim adamlar1 insan beyni ile iletisimi (etkilesim ) sadece hayal edebiliyorlardi
sonrasinda ise bu hayal beyin ile vasitasiz iletisimin temelini olusturmaya baslamistir. O
donemlerde sinyal kayit ve isleme cihazlar1 sinirli olmasi sebebiyle beyin sinyallerinin
tizerinde islem yapmak miimkiin degildi bu nedenden &tiirti bu alandaki arastirmalar birkag
on yil dncesine kadar sadece tip alaniyla sinirliydi. Fakat sinyal kayit ve isleme cihazlari
gelistikce bu 6nemli sinyaller (beyin sinyaller) iizerindeki arastirmalar da arttr. Oyle ki
bugiin bu teknoloji Beyin Bilgisayar Arayiizii olarak adlandirilmaktadir. Daha 6nce de
yukarida bahsedildigi gibi ilk EEG, 1929 yilinda Alman Hans Berger tarafindan
kaydedildi, o zamandan bugiine kadar sayisiz arastirmalar yapilmis ve biiyiik gelismeler

elde edilmistir.
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Elul R. calismasinda ilk defa beyin sinyallerinin zihinsel aktivitelerini ayirt
edebilmeyi bagarmistir. Ayrica deneylerindeki bireyin EEG isaretleri ideal durusta yani
zihinsel aktivitenin yapilmadigi durumlarda %66 Gauss dagilimina sahip oldugunu tespit
etmistir [35].

Vidal, 1977 yilindaki calismasinda, gorsel olarak tetiklenen potansiyeller (GTP)
sinyallerinin tek devirler (single epochs) sayesinde hasta g¢evresi ile etkilesim
kurabilecegini one siirmiistiir. Isaretlerin oriintiilerini bulup ve onceden tanimlanmis
hareket komutlar1 olarak yorumlayan karmasik bir bilgisayar sistemi gelistirmistir [27].

Farwell L. A. ve Donchin E. calismalarinda bir bilgisayar araciligiyla olaya iliskin
beyin potansiyelinin P300 bilesenini kullanarak iletisim kurulabileceginden bahsetmistir.
Calismada alfabenin 26 harfini baska sembol ve komutlar kullanarak klavye veya protez
kullanim1 igin bilgisayar ekranina aktarmislar ve 26 saniyede %95 dogruluk orani elde
etmiglerdir. Fakat bu ydntemin yavas olmasindan dolayr yaygin kullanimina
gecilememistir [36].

Lauer R. T. ve diger arkadaglar1 EEG isaretlerinin beta ritminin genliginden
faydalanarak bir imleci bilgisayar ekraninda istedigi hedefe hareket ettirilmesini saglamis
ve %90 dogrulukla bu islemi bagarmiglardir [37].

Pfurtscheller G. ve arkadaslar1 Graz Beyin Bilgisayar Arayiizii arastirma merkezinde
sensorimotor bolgesine ait EEG sinyallerindeki belirli hareketleri, zihinsel diisiinceleri
Ornegin bir imlecin hareketini on-line olarak kaydetmis ve uygun Oznitelik ¢ikararak
siniflandirma yapmislardir. Bu denemeyi bir kag¢ kere yaptiktan sonra %90-100 arasindan
degisen dogruluk elde etmislerdir [38].

Barros A. ve digerleri ¢alismalarinda ¢ok kanalli biyoelektrik 6lgiimlerin olaya
iliskin sinyallerini ¢ikarmuslardir. Istenilen sinyali karmasik sinyalden ¢ikarmak icin bir
deflasyon algoritmasmni mevcut &nsel bilgiler ile kullanmayr dnermislerdir. On islem
olarak wiener filtresini ve anlamli isaretleri bulmak i¢in ICA yontemini kullanmiglardir
[39].

Wolpaw R. ve arkadaslar1 Wadsworth Merkezindeki Arastirmalarda kafatasinin
tizerinden sensorimotor korteks bdlgesinde EEG ritimlerini kaydederek bir imlecin bir
veya iki boyutlu hareketinin kontroliine odaklanmislardir. Yeni ve giincel ¢aligsmalarda
kullanic1 ve sistem arasindaki adaptif etkilesimi optimize ederek, cihazin komutlar i¢in
sinyal ozelliklerinin se¢imi Ve cihazin komutlarina ¢evrilmesini iyilestirerek, Kontrol hizi

ve dogrulunu gelistirmek i¢in ¢aligmislardir [40].
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Taylor D. M. ve digerleri ¢alismalarinda makak maymunlarin motor ve premotor
alanlarina mikrowire elektrotlar dizisi yerlestirmislerdir. Kaydedilen aktiviteler, real time
olarak sanal bir imleci veya robotik bir kolu ti¢ boyutlu kontrolii (hareketi) igin
kullanmiglardir. Amag bir imleci veya robotu 6nceden belirlenen hedefe hareket ettirmek
olup, robot durumunda bilgi dinamikleri robot sisteminin giiriiltii nedeniyle bilgi iletiminde
gecikme yasanmaktadir. Beyin kontrollii imleg verileri ayrica bir yontem gostermek igin
kullanilmistir. Tekrarlanan durumda optimize bilgi iletim hiz1 i¢in imle¢ hareketleri, boyle
bir yazma gorevi gibi sirali segimlerde ve uzun dizeleri yapmada kullanilir [41].

Trejo L. J. Arkadaslar yaptiklart ¢alismada EMG ve EEG metotlari ile insanin sinir
sistemlerinden alinan kontrol sinyalleri ile insan bilgisayar arayiizii sistemlerini
gelistirmiglerdir [42].

Bir bagka ¢alismayi ise Milan ve digerleri gelismis robotik asenkron EEG analizi ve
makine 6grenme tekniklerini kombinasyon halinde kullanmiglardir. Mobil robotu kontrol
etmek i¢in non-invazif beyin aktivitesinden yararlanmiglardir. Bu ¢alismada ise ii¢ EEG
tabanli beyin-makine arayilizii kullanarak, iki kisinin zihinsel kontroli ile bir robotu
bilgisayar ekranindaki bir ka¢ oda arasinda hareket ettirebildiklerini gostermislerdir [43].

Lehtonen J. ve arkadaslar1 yaptiklari ¢aligmada, farkli bireylerden sag ve sol isaret
parmag1 hareketi esnasindaki diisiinceler ile bir BCI sistemini kontrol edebilmesi tizerinde
calismiglardir. Yapilan calismada amag bireylere sadece 20 dakikalik egitim siiresinden
sonra diisiinceleri ile bilgisayar merkez ekraninda goriilen bir daireyi, hedefe dogru, gercek
zamansal olarak, sag veya sol isaret parmagi hareket ettirilerek daireyi hedefe ulastirmasini
istemislerdir. Deneme sonucunda 10 kisiden 7’si %84 ile %100 arasindaki basarim oranlari
ile dakikada 3.5 ile 7.7 defa arasinda degisen miktarlarda hedefi bulmuslardir. Tamaminin
dogruluk ortalamas1 %80’dir ve hiz1 10 bit/dk’dir [44].

Bir diger ¢alismada Bell C. J. ve arkadaslar1 kafa derisinden elde edilen invazif
olmayan EEG sinyallerini bir beyin-bilgisayar arayiizli vasitasiyla, insans1 robotu kontrol
etmeye c¢alismiglardir. EEG isaretleri daha dnce imleg¢ kontroliinde veya bir kelime yazma
gibi gorevlerde kullanilmistir. Bu ¢alismada ise, daha karmasik bigimler igin diisiik sinyal-
giiriiltii oran1 uygun bir aday olarak kabul edilmistir. Bu calismada temel arayiiz
gelismelerinden yararlanilarak, iizerinde EEG gibi belirli yerlere yiiriiyiis veya istenen
nesneleri toplama gibi karmagsik gorevleri gergeklestirmek igin kismen 6zerk insansi robot

komuta kullanilabilir. Dokuz kullanicidan ig¢eren bir ¢alismada elde edilen sonuglar robot
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icin bir komut, %95 dogruluk orani ile 5 saniyede dort olast segenek arasindan segilebilir
oldugunu gosterir [45].

Gegmisteki ve glnlimiizdeki calismalar bu kontrol yontemlerinin hizim  ve
dogrulugunu gelistirmek yoniindedir. Kullanici ile sistem arasinda uyarlamali etkilesimi
iyilestirip ekstra sinyal ozellikleri de ekleyerek sinyal Gzelliklerinin se¢imi ve bunlarin
cihaz komutlarina aktarilmasini iyilestirme yoniinde c¢alismalar yapilmaya devam

etmektedir.



2. YAPILAN CALISMALAR VE BULGULAR

2.1. Giris

Elektroensefalografi (EEG) tabanli beyin bilgisayar arayiizii (BBA) fel¢li bireylerin
EEG isaretlerini kullanarak bazi elektronik cihazlarda kullanabilmekte ve bireylerin bir
takim isteklerini kendi baslarina karsilamalarimi saglamaktadir [2]. Bireyin engellik
durumuna goére bu arayiizlerin giris verileri degisiklik gostermektedir. Birey hi¢ bir kas
hareketini bilingli olarak yerine getiremiyorsa diisiinsel EEG verileri BBA’nin giris verisini
olusturur. Bu tiir sistemlerde bireyin diisiincesini dogru olarak siniflandirma orani
(simiflandirma dogrulugu) yapilan calismalarda artirilmaya caligilmaktadir. Eger birey
sadece yiiz hareketlerini bilingli olarak yapabiliyorsa bu yetisinden faydalanarak bazi

cihazlar1 kontrol etmesi saglanmaktadir [46].

2.2. Tez Calismasimin Amaci ve Literatiire Katkilari

Bu ¢aligmanin ilk hedefi EEG o6l¢iimleri konusunda bilgi sahibi olmak ve deneyim
kazanmaktir. EEG sinyalleri kayit islemi sirasinda goz hareketleri (Elektrookiilografi) veya
kas aktivitesi (Elektromayografi) gibi viicut faaliyetlerinden etkilenebilir ve bunlar artifakt
olarak adlandirilir. Artifaktlarin genlikleri EEG sinyallerine gore oldukga biiytiktiir. BBA
uygulamalarinda hazir veri seti kullanmak yerine denek iizerinde EEG 06l¢iimiiniin nasil
yapilacaginin 6grenilmesi gereklidir.

Caligmanin amaci yiiz hareketleri yapildigi sirada kafa {izerine yerlestirilen
elektrotlar ile EEG isaretleri kaydedilip sonra bu sinyalleri bir birinden ayrit edilmesidir.

Ikinci hedef ise, EEG cihazindan alman verilerden 6znitelik ¢ikarim algoritmasi
hazirlanmas1 ve EEG verilerinin analiz edilmesidir. Oznitelik ¢ikarma isleminde ii¢ ydntem
kullanilmaktadir: Karekok Ortalama (KKO), Polinom Uydurma ve Hjorth Betimleyici.

Ugiincii, elde edilen 6znitelik vektorlerini siniflandiriciya gonderilerek, bu sinyallerin
siiflandirilmasidir.  K-en yakin  komsu (k-NN) yontemi kullanilarak —¢ikarilan
Ozniteliklerin siniflandirma performanslar1 degerlendirilecektir. Bu calismada hedef kitle

olarak felgli bireylerin (yiiz hareketlerini bilingli olarak yapabilenler) igin secilmistir.
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Farkli gorevler esnasinda olusan EEG sinyallerinin ayirt edilmesi ile o tiirdeki hastalara

iletisim veya hareket imkan1 sunulmas1 amaglanmistir.

2.3. Problem Tanima

Problem yiiz hareketleri yapildig: sirada kafa iizerine yerlestirilen elektrotlar ile EEG
isaretlerindeki g6z ve ¢ene artifaktlarinin kaydedilmesi ve elde edilen bu isaretlerin
siniflandirilmasidir. Amag belirlenen hareketlerin isaretleri ile bilgisayar ekraninda bir
kelime yazdirma ya da bir tekerlekli sandalye veya robotik bir kolun bu sinyallerin

siniflandirilmasi ile hareket ettirilmesidir.

2.4. Materyal

Bu tez calismasinda EEG verileri Karadeniz Teknik Universitesi Elektrik-Elektronik
Miihendisligi bolimiinde Bilimsel Arastirma Projeleri kapsaminda EEG Laboratuvarinda
satin alinan EEG Sistemi ile gerceklestirilen dlgiimlerden elde edilmistir. Yiiksek lisans
calisma siiresince elde edilen verilerden faydalanilarak, ileriye doniik beyin bilgisayar

araylizii gelistirilmesi hedeflenmektedir.

2.4.1. EEG Olgiim Sistemi

Calismada kullanilan EEG cihazi micromed (italya) tarafindan iiretilen “Brain Quick
EEG Sistem” isimli cihazdir (Sekil 16). Bu sistem norofizyoloji teshislerde ve toplama
sistemleri  tasarimi1  ag {izerinde kullanilmaktadir. Ornegin EEG  goriintiisii,
elektromayografi ve uyarilmis potansiyeller ve intraoperatif izleme gibi. Cihazin
avantajlari: 25-255 elektrot girisine uygun, analog dijital doniistiiriicii, 8192 Hz’e kadar
ornekleme frekansi, Fiber Optik veya kablo veri iletimi, haritalama ve kaynak
yerellestirme, spike tespit ve analizi, Akilli EEG Otomatik Raporu, uyku analizi, System
PLUS EVOLUTION grafik programlama tabanli tek yazilim uygulama kullanabilmesi, 32
adet elektrot ile EEG kaydi yapilip daha sonrasinda bir bilgisayarda gézden gegirmeye
olanak saglayabilmesidir. EEG isaretlerini elde etmek i¢in tasarlanmis sapkada ise
elektrotlar1 yerlestirmek i¢in uluslararast 10-20 elektrot yerlesim diizeni kullanilmistir

(Sekil 15). Kafa ile elektrotlar arasina siringa ile jel siiriildikten sonra EEG kaydi
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gerceklestirilir.  Cihaz kaydedilen ham verilerin saklanmasi1 ve diger platformlara
aktarilabilmesi esnekligine sahiptir. Ayrica kayda baslamadan once bazi ayarlamalari
yapmak miimkiindiir. Ornegin kanal sayisini, frekans drnekleme oranini, kanallar iizerinde
kullanilan siizgeg tipleri vb. Sekil 15 ve 16 bir micromed (italya) “Brain Quick EEG

Sistemi” ve sapka tiirli gosterilmektedir.

Sekil 15. Kullanilan sapka modeli
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Sekil 16. Micromed (italya) “Brain Quick EEG Sistem” [47].

2.4.2. Kanal Secimi

BBA arastirmalarinda 6nemli konulardan birisi de sinyal analizi igin kullanilan ¢oklu
kanallardan uygun olanlarin se¢imidir. Bu segimde kanallarin sahip olduklar1 verileri
birbirleri ile karsilagtirarak biiyiik genlige ve iyi bir 6znitelik vektoriine sahip, artifaktlarin
az oldugu kanali tercih ediyoruz. Bu g¢alismada Sekil 17°de gortldigi gibi kullanilan 6
kanaldan sadece F7 kanali en ¢ok bilgi iceren veri kanali olarak kullanildi.
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2.4.3. Deney Asamasi

EEG kayitlar i¢in 19 kanalli EEG kepi (Brain cap) kullanilmis olup kep tizerinde
genisletilmis uluslararas1 10-20 sistemine gore Fpl, Fp2, F7, F3, Fz, F4, F8,T3, C3, Cz,
C4, T4, T5, P3, Pz, P4, T6, O1, O2 bolgelerine yerlestirilmis 19 nokta elektrot
bulunmaktadir. Bu ¢alismada yerlestirilen 19 kanaldan 6 tanesi segilereck EEG isaretleri
elde edilmistir.

Deneyde 10-20 Sistemi esas alinmis olup, Fz elektrotu referans alinmak tizere
elektrotlarin pozisyonlart Sekil 17° deki gibidir:

Elektrot 1: Fpl

Elektrot 2: Fp2

Elektrot 3: F3

Elektrot 4: F4

Elektrot 5: F7

Elektrot 6: F8

Bu kanallarin se¢im nedeni Tablo 1’de belirlenen gorevlere gore beyinde aktif olan
bolgelerdeki degisimleri yansitmasidir.

EEG elektrotlarinin kafa ile temasini saglamak i¢in elektrolit jel kullanildi. Elektrot
empedanslart 8 kOhm altina diisiiriilerek katilimc1 kayda hazirlandi. Calismada EEG
kayitlar1 kullanilan Brain EEG sisteminde (Micromed) 2048 Hz’de 6rneklenerek ve 0.1-
120 Hz arasinda filtrelenerek kaydedilmistir. Ayni zamanda sebeke giiriiltiisiini elemine
etmek i¢in 50 Hz’lik ¢entik filtre sistemi de yazilimda aktive edilmistir.

Calisma kapsaminda 3 saglikli goniillii katilmcidan (erkek, yas grubu 28-30
arasinda) EEG sinyalleri kaydedildi. Katilimcilardan nérolojik ve psikiyatrik hastalik
hikayeleri alind1 ve epileptik durumlari sorgulandi. Katilimcilarin higbiri epileptik hastalik
hikayesi bildirmedi.

Deney esnasinda, EEG verilerini kayit etmeye baslamadan 6nce deney katilan
bireylerden 5 dakika boyunca sessiz ve rahat bir sekilde oturmalari istenmistir. Daha sonra
kendisine hangi yiiz hareketlerini, nasil yapmasi gerektigi anlatilmistir.

Sekil 18 bireyin oturma diizenini resmetmektedir. Birey laboratuvar ortaminda yiizi
duvara doniik ve duvardan 1 metre uzakta oturmaktadir. Bireyin sag ve sol tarafindan 3.5

metre uzakliktaki mesafelere ise bakacak oldugu isaretler konulmustur.
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Deneme sirasinda aniden verilen uyart amaglh bip sesi duyulduktan sonra, kendisine

onceden sOylenen yiiz hareketini 2 saniye igerisinde tamamlamasi istenmistir.

Yiiz hareketleri (gorevler) sunlardir:

e (GoOziin karsidan saga hareketi: bireyin karsisinda bulunan duvara bakarken, bip
sesini duyduktan sonra sag tarafinda 3.5 metre uzakliktaki mesafeye konulan
isarete 74.05 derecelik a¢1 ile bakip tekrar karsisina bakmasidir (Sekil 18).

e Goziin karsidan sola hareketi: bireyin karsisinda bulunan duvara bakarken, bip
sesini duyduktan sonra 3.5 metre sol tarafa koyulan isarete, 74.05 derecelik ag1 ile
bakip tekrar karsisina bakmasidir.

e GOz kirpma: bireyin bip sesini duyduktan sonra 3 kez goziinii kapatip agmasidir.

e Hareketsiz durum: bireyin bip sesini duydugu esnanda higbir hareket (hareketsiz
durum) yapmamasidir.

e Dis gicirdatma: bireyin bip sesini duydugu zaman sol taraftaki dislerini bir kez
disaridan iceriye dogru gicirdatmasidir.

Bireyin gz ve g¢ene kaslarinin yorulmamasi ve bu durumun EEG isaretlerini

etkilememesi i¢in her bir hareket yaptiktan sonra 5-10 saniyelik bir dinlenme aras: verilir.

Bu gorevler sirastyla sinifl, sinif2, suif3, sinif4, sinif5 seklinde etiketlenmistir

(Tablo 1).

Bireyden iki farkli bir oturumda kaydedilen isaretler, her bir gérev igin 20 si egitim

verisi olarak ve bagka bir giinde kaydedilen veriler 20 si de test verisi olarak

kullanilmaktadir.

Tablo 1. Yapilan yiiz hareketleri

Simif Gorevler Egitim sayisi Test sayisi
stnifl1 Goziin karsidan saga hareketi 20 20
sinif2 | Goziin kargidan sola hareketi 20 20
sinif3 Goz kirpma 20 20
stmif4 | Hareketsiz durum 20 20
stnif5 Dis gicirdatma 20 20
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Sekil 18. Bireyin oturma diizeni
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Sekil 19. Goziin saga ve sola hareketi [34].

Kaydedilen yiiz hareketlerine ait tipik EEG isaretlerinin ornekleri Sekil 20’de

gostermektedir:

genlik (pV)

o 02 04 06 08 1 12 14 16 18 2 o 02 04 06 08 1 12 1.4 16 18 2
a zaman (s)

zaman (s)

o

genlik (uV)
genlik (uV)

&
=]
o

40

[
=]

-50

&
=}

a EIIZ UI4 U.IB D.IB 1‘ 1.‘2 1.’4 1 IB 1 IB 2
(c) zaman (s)

o

02 04 06 08 1 12 14 168 18 2
d zaman (s)

Sekil 20. a) goziin karsidan saga hareketi, b) goziin karsidan sola hareketi, ¢) géz kirpma,
d) hareketsiz durum, e) dis gicirtma, f) siirekli olan bir isaret
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Sekil 20°nin devami

genlik (uV)

U 02 0z 08 08, 0 12 14 15 18 2
(e) zaman (s)

300 T T

100~ —

genlik (V)

100~ —

200

300 I I \ I I
0 5 10 15 20 25

&3]

0

zaman (s)3

2.4.4. Literatiirlerde Yiiz Hareketlerine Dayah Yapilan Calismalar

Son yillarda, Beyin Bilgisayar/Makina Arayiizleri, Parkinson, Kuadripleji gibi
engelliler, kolsuz veya motor beceri giigsiizliigiinden sikinti ¢cekenler ama idrak ile ilgili
problemi olmayan insanlar igin gelistirilmistir. Su anda Amyotrofik Lateral Skleroz (ALS)
veya motor noron hastaligindan aci ¢eken ve bu yiizden dis diinya ile iletisimlerini kesmis
fakat beyin ve goz aktiviteleri bu hastaliktan hi¢ etkilenmemis olan binlerce insan
mevcuttur [2].

Boyle durumlarda, yiiz ifadeleri araciligr ile dis diinyayla bilgi aligverisi yaparak
dogru iletisim kurabilmek ¢ok onemlidir. Yiiziin ¢esitli bilesenleri, bilgi mesajlarini
hissetmek veya ifade etmek i¢in kullanilabilir.

Yiz kaslari bir ses duyuldugunda, bir sey ¢ignendiginde veya gesitli mimik

hareketleri tiretmek i¢in kullanilir ve bir kisinin ifadelerinin gostergesi olabilirler.
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Yukarida bahsedilen hususlara gore, yiiz, yiiksek bilgi i¢eren bir kaynaktir ve biz bu
bilgilerden, goz hareketinin elektriksel sinyalini (EOG), frontal ve temporal bolgerdeki
beyin aktivite sinyallerini (EEG) ve kas aktivite sinyallerini (EMG) ve duygu kriterlerini
cikartabiliyoruz. Su ana kadar, yiiz hareketlerine dayali bu alanda yapilan ¢esitli ¢alisma ve
uygulamalar asagida 6zetlenmistir:

Barea R. ve arkadaslar1 yapmis olduklar1 ¢alismada engellilerin tekerlekli sandalye
kontrolinti saglamak i¢cin EOG’ye dayali bir goz kontrolii yontemi ortaya koymuslardir.
Bu c¢alismada g6z hareketlerinden etkilenen EOG sinyallerine dayali géz modeli
kullanilmistir. Calismada farkli teknik ve strateji uygulamalarimdan sonra her birinin
avantaj ve dezavantajlart hakkindaki yorumlarimi da aciklamiglardir. Sistem standart bir
elektrikli tekerlekli sandalye ve oniindeki bilgisayar ekranindan olusturmaktadir.
Senyorler ve bir grafik kullanici arayiizii bilgisayar tarafindan isletilir. EOG isaretleri
goziin etrafindan Onceden belirlenmis yerlerden bes elektrot ile kaydedilmis, bu
elektrotlardan ikisi goziin saga ve sola dogru hareketlerini ve diger ikisi ise yukari ve
asagiya dogru hareketlerini kaydetmistir [48].

Lobu Benedict P. An ve digerleri galismalarinda yiiz ifadelerini EMG isaretleri ile
kaydederek bir cihaza veya bilgisayara tanitmaya ¢alismiglardir. Bunlar temel yiiz ifadeleri
iceren bir grup fiziksel harekettir 6rnegin mutluluk (giilerek), 6fkelenmek (¢igneme kaslari
sikigtirarak), tiziintii (deriyi burusturarak) gibi, yani yiiz kaslarindan kaynaklanan EMG
sinyallerinin kullanimi yoluyla bu hareketleri siniflandirmay1 denemislerdir. Her kasin
EMG isaretinden oznitelik ¢ikarmaya c¢alismiglardir. Kullanilan &znitelik yOntemleri,
ortalama, standart sapma, karekok ortalamasi (Root Mean Square) ve gii¢ yogunlugu
spektrumu (PSD) dur. Cikarilmis Oznitelikleri smiflandirmak i¢in minimum mesafe
siiflandirict kullanarak % 85-94.44 oraninda basari elde etmislerdir [49].

Huang Ch. ve arkadaslar1 bir bagka ¢alismada yiiziin elektromayografi 6l¢iimlerinin
uygulamalarini incelemisler ve mevcut onerilen yontemleri tarif etmislerdir. Yiz EMG
uygulamalarinda ¢igneme fonksiyonunun degerlendirilmesi, analizi, konugma tanima ve
duygusal ifadelerin gozlemlenilmesini aragtirmiglardir. Ayrica elektrotlarin pozisyonu ve
secimi, giiriiltii azaltma ol¢imii ve metotlarin1 tanimlamiglardir. Sonug olarak bu alanda
bazi yorumlar ve oneriler yiiziin EMG tekniklerini gelistirmek i¢in sunulmustur [50].

Arjunan S. ve digerleri yaptiklar1 ¢alismada her hangi bir ses sinyali olmadan,
Ingilizce ve Almanca dilinde konusmaya dayali komutlar1 tanimak i¢in yiiz kaslarinin

kullanim aktivitesini incelemislerdir. Sistemlerini insan bilgisayar etkilesimi ve konusma
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kontroliine dayali uygulamalar i¢in tasarlamiglardir. Kullanilan yontemde yiiz kaslari
hareketini tanimlayan bir yontem gelistirilmistir. Ayrica Konusma hizi ve tarz farkinin
deneyler arasinda degismekte oldugunu gostermislerdir. Bu arastirmada ii¢ sesli ingilizce
ve u¢ sesli Almanca harfi tanima degiskenleri olarak kullanilmistir. Bireylerin (iki erkek,
bir kadin) bu harfleri sdyleme esnasinda yiizeysel EMG isaretlerini kaydetmisler ve KKO
yontemi ile Oznitelik ¢ikarmaya c¢alismiglardir. Sonrasinda ise bir sinir ag1 siniflandirici ile
smiflandirma yapmuslardir. Deney sonuglari, dillerin her ikisi i¢inde bireylerin kullanilan
bu teknik ile yiiksek tanima orani sagladigi gosterilmistir [51].

Kim Y. ve arkadaslar1 elektrookulogram sinyallerinden c¢esitli goz hareketlerini ayirt
etmek igin giiclii bir algoritma &nermislerdir. Onceki arastirmalar EOG kullanmalarinda
sadece sakkadik (saccadic) veya goz kirpma odakliydi ancak yapilan bu ¢alisma goziin iki
veya ti¢ kez kirpilmasi ve sag/ sol tarafli kirpilmalar1 dahil tiim hareketleri kapsar. Ayrica,
EOG sinyallerinden giiriiltiiyii ¢ikarmak ve ayirma yetkisinin giliciinii artirmak i¢in yeni
yontemler 6nermislerdir. Bu yontem EOG’nin ger¢ek hizi ile giiriiltii varsayimi altinda
tasarlanmis ideal bir hizi karsilastirir. Buna da ideal hiz sekli algoritmasi denilir. Bu
algoritma 6nemli olglide giirtiltiilerin etkilerini azaltir ve boylece saglamligi artirir. Tespit
edilen gbz hareketleri bir kisi veya robot arasinda, bir insan-bilgisayar etkilesimi igin
kullanilir [52].

Firoozabadi S. M. P. ve arkadaslar1 yaptiklari ¢aligmada bireyin alin kismindan ¢ok-
kanal: biyo-sinyaller elde ederek yani EMG sinyallerini kaydederek, bireyin elini
stirmeden sanal bir tekerlekli sandalyeyi nasil kontrol ettigini ortaya koymuslardir.
Kullanilan yontemde, ii¢ bipolar elektrotu alinin belirli kisimlarina yerlestirilip ve ii¢
kisiden farkli bes hareketi (saga dogru giilmek, sola dogru giilmek, iki tarafa giilmek,
kaslar1 yukariya dogru kaldirmak, normal durus) yapmalar istenmis ve EMG isaretleri
kaydedilmistir. Mutlak deger ortalama metodu kullanilarak 6znitelik ¢ikarilmis ve destek
vektor makina siniflandirici ile siniflandirma yapilmistir. Sonug olarak %89-100 arasinda
basari elde edilmistir [53].

Wei L. ve Huosheng Hu calismalarinda insan yiiz hareketlerini siniflandirmak igin
cok kanalli alin biyo-sinyallerine dayali yeni bir yontem sunmuslardir. Bes tane yiiz
hareketi (bir kere kaslarin1 yukariya dogru hareket ettirmesi, iki kere kaslarini yukariya
dogru hareket ettirmesi, bir kere sag goziini kapatmak, bir kere sol goziini kapatmak ve
ritmik ¢ene hareketi). Yiiziin li¢ bolgesinden olusturulan bu hareketler alin, géz ve g¢ene

EMG ve EOG dalga sekillerinden gelen, gegici ve siirekli 6zellikler bir arada kullanilarak
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geri yayilim yapay sinir aglart metodu ile bu bes hareket siniflandirilmigtir. Tanimlanan bu
yiiz hareketlerinden bes kontrol komutu treterek akilli tekerlekli sandalye simiilesini
kontrol etmek i¢in kullanilmistir [54].

Gibert Gu. ve arkadaslar1 galismalarinda yiiz EMG isaretlerinin kaydinda sensorler
kullanarak insan-bilgisayar etkilesimini gelistirmek igin bir yol tarif etmislerdir. Bu
sekilde, insan bilgisayar etkilesimi ergonomi ve ekolojik gegerliligini kazanacaktir.
[fadeleri tanima sistemleri goriintiiye dayali iken, yiiksek tanima oranlarina ulasmak igin
abartili mimikler gerekmektedir. Onlarin gelistirdikleri teknik ile elektrofizyolojik verileri
kullanarak yiiz ifadelerinin daha hizli tespiti ve daha ince hareketlerin varliginin
taninmasina olanak saglanmaktadir. Bu g¢alismada 8 tane EMG sensor yiiziin belirli
bolgelerine yerlestirilmis ve 6 hareketin (6fkelenmek, saskinlik, igrenmek, mutluluk,
liziintii ve normal durus) bireydeki isareti kaydedildikten sonra Gauss modellerinden
yararlanilarak %92 ortalama dogruluk ile tanima saglanmistir [55].

Murugappan M. ve digerleri ¢calismalarinda farkli EEG kanallarindan ayrik dalgacik
dontisiimii kullanarak insan duygularini tanimaya yonelik ¢alisma ortaya koymuslardir. 20
tane bireyden 10-10 sistemine gore 64 elektrot ile bes farkli duygu (igrenme, mutluluk,
saskinlik, korkmak ve normal durus) EEG’sini kaydetmisler. Bu ham veri isaretlerini alt-
bandlarma yani delta, teta, alfa, beta, gama ayirarak bunlardan Oznitelik g¢ikarmaya
calismiglardir. Kullanilan 6znitelik metotlar: standart sapma, genlik Ol¢limii  ve
varyans’dir. Sonrasinda ise k-en yakin komsuluk (KNN) ve lineer diskriminant analizi
(LDA) smiflandirict ile smiflandirma yapilmis ve sirasiyla %83.26 ve %75.21 basari
oranlar1 elde edilmistir [56].

Wei L. ve arkadaslar1 bir bagka calismalarinda ise insan makine arayiiziine dayali,
kapali ortamda akilli tekerlekli sandalyeyi calistirmak i¢in yeni yliz hareketlerini one
stirmiiglerdir. Bes rastgele secilen saglam birey tarafindan tekerlekli sandalyeyi kontrol
etmek icin Onerilen kontrol arayiizii kullanimi belirlenmistir. Calismada kullanilan bes
hareket sunlardir; bir kere g¢ene kenetlemek, iki kere ¢ene kenetlemek, siirekli ¢ene
hareketi, sag gozii kapatmak, sol gozii kapatmaktir. Cene hareketleri EMG isaretlerinin alin
bolgesinden, goz hareketleri ise bir kamera ile tespit edilmistir. Bu hareketlerden 6znitelik
cikarildiktan sonra destek vektor makine simiflandirict ile ¢ene hareketi i¢in %93.5
dogruluk, goz hareketleri igin ise %92.2 dogruluk elde edilmistir. Test, kapali ortamda ve
sistem performans: kontrol kolayligi kriterlerine gore uygulanmis olup ayni gorevler on

kere uygulanarak degerlendirilmistir [57].
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Bulling A. ve digerleri ¢alismalarinda goz hareketlerinin analizini gesitli aktivitelerin
taninmasi i¢in yeni bir algilama yontemini arastirmiglardir. Daha 6nce de bahsedildigi gibi
g6z hareket verileri bir EOG sistemi kullanilarak kaydedilir. Bu ¢alismada goéziin iig
hareketi olan; kisa ve hizli hareketi (saccade), sabitlesme (fixation) ve g6z kirpma (blink)
hareketlerini EOG de tespit etmek igin bir algoritma tanimlamis ve degerlendirmislerdir.
Ayrica g6z hareketlerinin tekrarlayan patternlerini degerlendirmek icin de bir metot
Onerilmistir. Daha sonrasinda ise kullanilan metot ile 90 farkli Oznitelik elde edilmistir.
Smiflar1 ayirt etme yontemini dogrulamak icin bir ofis ortaminda sekiz katilimci
kullanilarak bes aktivitenin yani; metin kopyalama, basili kagit okuma, elle yazilmis notlar
alma, bir video izleme ve web tarama siniflandirilmasi saglanmistir. Bir destek vektor
makinesi (DVM) smiflandirici ve kisiden bagimsiz (leave-one-person-out) egitim
kullanilarak tiim siniflar ve katilimcilar tizerinde ortalama %76.1 dogruluk elde edilmistir
[58].

Hamedi M. ve digerleri yaptiklar1 g¢alismada yiiz hareketlerinin taninmasi igin
bireylerin alin bolgesinden iki kanalli biyoelektrik sinyal kullanilarak alin yiizeysel EMG
isaretlerinden bes farkli jest sinyalini kaydetmislerdir. Kullandiklar1 hareketler sunlardir:
normal durus, giilmek, 6fkelenmek (kaslar1 ¢atmak), kizmak (disleri kenetlemek) ve hayir
anlamina gelen Kkaslar1 yukariya dogru hareket ettirmektir. Bu hareketlerin KKO yo6ntemi
ile ozniteliklerini bulup C-mean (FCM) simiflandirici ile bu bes hareketi 4 kisi iizerinde
denedikten sonra siniflandirmislardir. Calisma sonucunda ortalama %90.8 dogruluk elde
edilmistir [59].

Chadwick N. A. ve arkadaslar1 ¢alismalarinda EEG isaretlerini etkileyen fiziksel
hareketlerden kaynaklanan bazi artifaktlart EMG ve EOG smiflandirmak icin makine
o0grenme tekniklerinin kullanimi1 sunmuslardir. Basarili artifakt siniflandirma; mevcut
artifakt temizleme teknikleri gelistirmek i¢in uygulanabilir. EEG tabanli sistemlerde
onemli bir sorun ise goz ve bas hareketlerin tarafindan olusturulan artifaktlar EEG
isaretlerine karigmasidir. Calismalarinda deney esnasinda siniflandiricinin = girigine
toplamak i¢in bir state-0f-the-art EEG sistemi kullanmiglardir. Ay1 anda yapilan yiiz ve bas
hareketlerinin 21 farkli hareketi siiflandirmis ve ortalama %54 °liikk bir siiflandirma
dogrulugu elde etmislerdir [46].

Rezazadeh 1. M. ve digerleri yaptiklari bir ¢alismada yeni bir yaklasimla sanal ving
egitim sisteminde islem operasyon performansini arttirmak i¢in insan makine arayiiziinii

kullanmiglardir. Calismada ii¢ ¢ift elektrot kullanarak yiiziin bes farkli hareketlerini
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kaydetmislerdir. Elektrotlar: basin alin ve temporal bdlgelerine yerlestirmislerdir. Sanal bir
ving komutlar ile kontrol etmek i¢in 5 farkli hareketi yani giilmek, dudagi sag koseye
dogru kadar ¢ekmek, dudagi sol koseye dogru kadar c¢ekmek, agizi agmak (a harfi
sOylemek gibi) ve disleri bir birine kenetlemek, hareketlerini yaptirarak EMG isaretlerini
kaydetmistiler. KKO yontemi ile bu isaretlerden 6znitelik ¢ikarip ve subtractive fuzzy
clustering metot (SFCM) smiflandiric ile siniflandirmiglar ve 10 bireyden elde ettikleri
sonug ortalama %93.4 oraninda olmus Ve real-time gergek zamansal olarak bir bilgisayar
programda uygulamisilardir [60].

Bu tez caligmasinda ise ¢esitli yiiz hareketleri yapildig: sirada bes farkli gorev; goziin
karsidan saga dogru hareketi, géziin karsidan sola dogru hareketi, g6z kirpma, normal
durus ve bir kere dis gicirdatma, EEG isaretleri sadece bir elektrottan ve ii¢ bireyden
kaydedilidi. Calismada 6znitelik ¢ikarma igin ii¢ yontem kullanildi: Karekok Ortalamasi,
Polinom Uydurmasi ve Hjorth Betimleyici. Burada her bir gérev grubuna ait 20 ser adet
egitim verisi secildi ve sistemde egitildi. Daha sonra baska bir giinde ayni gorevleri
kaydedilerek tekrar 20 adetlik test verisi olarak gonderildi ve bu test veri grubunu tanimasi
istendi. Gelen her bir test verisini ilk asamada (Sekil 37) programda verilen yontemler ile
i¢c kiimeden olusan siniflara siniflandirilip sonra her kiime igerisinde tekrar ikinci asamada
adi gecen yontemler ile bilinmeyen test verisinin smifi tasnif edilir. Siniflandirma
asamasinda k-NN siniflandirici ile smiflar simiflandirildi. Bu durumda verilerin 1/5°lik
siiflandirmada ve digerleri ikinci asamada siniflandirilir. Bu ¢alismada {i¢ bireyden alinan
smiflandirma sonuglar1 %94, %99, %89 olarak elde edildi ve bunlarin ortalama dogrulugu

%94’tiir, bu sonug 5 gorevli bir siniflandirma problemi i¢in yiiksek bir sonugtur.

2.4.5. Yontemler

Bu calismada test verilerini swnifl, swmf2, simif3, suf4, simf5 seklinde
siniflandirabilmek i¢in {i¢c temel asama gercgeklestirilmistir: 6n isleme, 6znitelik ¢ikarma ve

simiflandirma (Sekil 36).
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2.4.5.1. On Isleme

EEG tabanli BBA teknolojisinin zorluklarindan biriside kisinin psikolojik ve ruhsal
durumunun elektriksel aktivitesinin farkli zamanlarda degistigi gercegidir. Ham EEG
isaretleri kisiden kisiye ve her deneme esnasinda bir ka¢ saniye ara verilerek
kaydedilmistir. EEG sinyalleri ¢ok fazla giiriiltii barindirirlar ve gozlerin, kaslarin ya da
yiiz veya g¢ene kaslarinin elektriksel aktivitesinden ¢ok fazla etkilenirler [18]. Bu durumda
ham EEG isaretlerinde bir genlik farklilig1 ortaya ¢ikabilir ve ortaya ¢ikan bu degisiklikler
test verilerini etkileyebilir. Veri kiimelerinin arasinda bu genlik degisimlerini en aza
indirmek i¢in normalizasyon islemi, 6n isleme olarak uygulanmaktadir [61]. S6z konusu
genlik degisimini 6nlemek igin kaydedilen isaretler [-1,1] arasinda sikistirilmis bigimde

Esitlik 1°de verildigi gibi 6n islem yapilmaktadir (Sekil 21).

X—X

Xy =——m—mm—
N max|x — x| )

Burada Xy normalizasyon yapilmis isareti, x ham EEG verisini, X isaretin ortalama

degerini ve max en yiiksek degeri ifade etmektedir.
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Sekil 21. a) Ham EEG isareti, b) normalizasyon yapilmis hali

2.4.5.2. Oznitelik Cikarma

Oznitelik ¢ikarma, farkli diisiince durumunda kaydedilen EEG isaretlerinin énemli

ozelliklerinin ¢ikarilip oznitelik vektoriiniin elde edilmesi islemdir. Oznitelik c¢ikarma
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isleminde ¢ok farkli yontemler kullanilabildigi i¢in islenmemis isareti tanimlayan farkli
Oznitelikler elde edilebilmektedir. Cikarilan her Oznitelik vektorii isareti tanimlayabilir
fakat siniflama i¢in hi¢ biri miikemmel olmayabilir. Bundan o6tiirti, yiiksek siniflandirma
basarimi elde etmek i¢in farkli 6zniteliklerin birlikte kullanimi gerekli olmustur. Bu sekilde
cok sayida Oznitelik kullanan siniflandirma islemleri daha iyi sonuglar vermektedir. Bu
calismada sadece F7 kanali kullanilarak, oznitelik ¢ikarma islemi {i¢ asamali olarak
gerceklestirilmis:

o Karekok Ortalama (KKO)

e Polinom Uydurma

e Hjorth Betimleyici

2.4.5.2.1. Karekok Ortalama Yontemi

Matematikte Karekok Ortalamasi (kisaltmast KKO ya da root mean square ) ayrica
kuadratik ortalama olarak da bilinir. Degisen miktarlarin biiyiikliigiiniin 6l¢iilmesinde
kullanilan istatistik bir dl¢iittiir. Degisimin 6zellikle art1 ve eksi yoniinde oldugu dalgalarda
cok faydalidir. Siirekli olarak degisen bir fonksiyonun, siirekli olmayan deger serisi i¢in
hesaplanabilir [62]. Karekok ortalama ismi Kkarelerin ortalamasinin, karekokiiniin
alinmasindan gelir. Karekok Ortalama hesaplanmasi asagida gosterilmektedir:

n sayidaki degerlerin {xq, x,, ... , x,} KKO degerleri:

+ x2
)
olarak hesaplanir.
T, <t < T, araliginda siirekli bir f(t) fonksiyonu i¢in karsilik gelen formiilii:
1 2
frms = [ rora
rms TZ — Tl T, (3)


http://tr.wikipedia.org/wiki/Matematik
http://tr.wikipedia.org/wiki/%C4%B0statistik
http://tr.wikipedia.org/wiki/Fonksiyon
http://tr.wikipedia.org/wiki/Seri
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Bir periyodik fonksiyonun KKO degeri fonksiyonun bir periyodunun KKO degerine
esittir. Siirekli bir fonksiyonun ya da sinyalin KKO degeri esit araliklarla bir dizi KKO

degeri 6rneklenerek yaklasik olarak hesaplanabilir.

2.4.5.2.2. Polinom Uydurma Y 6ntemi

2.3.5.2.2.1. Giris

Bilimin sanattan farki; olaylarin (deneylerin) gozlenebilir ve tekrar edilebilir
olmasidir. Bundan dolay1 bilimsel gergeklerin ispat1 i¢in deneyler veya gozlemler yapilir.
Deneylerden elde edilen sonuglar giris degerleri (bagimsiz degiskenler) ve bu giris
degerlerine karsilik gelen ¢ikis degerleri vardir. Bu ¢ikis degerlerine bagimli degisken de
denebilir. Bu giris ve ¢ikis degerleri arasinda stirekli bir fonksiyon ile nasil tanimlanacagi
bu kisimda ele alinacaktir.

Sekil 22 bir deney sonucundan elde edilen (x;, y;) noktalar gésterilmektedir. Eger bu
noktalar siirekli bir fonksiyon ile ifade edilmesi istenirse; bir Lagrangian Enterpolasyonu
kullanilabilir. Eger deney onlarca veya yiizlerce nokta tiiretir ise o halde biitiin verilen
noktalardan gecen bir fonksiyonu Lagrangian formiilleri ile yazmak kullanigh ve kolay
olamayacaktir. Daha Onemlisi deney ve gozlemler sirasinda 6l¢gmeden dolayr meydana
gelen yanlis degerler de polinoma eklenmis olacaktir. Bunun yerine bu verilen noktalarin
miimkiin oldugunca yanindan gegen siirekli bir fonksiyon ile ifade etmek daha kolay ve
gercekei olacaktir. Boyle bir fonksiyonu bulma islemine egri uydurma denilir.

Egri uydurma isleminde, deney sonuglarina uydurulacak egrinin formati onceden
tahmin edilemiyor olabilir. Yani kullanilan formatlar: dogrusal, ikinci ve {igiincii dereceden

polinomlar, slii, tislii veya logaritmik ya da baska bir formatta olabilir [63].

y= a+ bx

(4)
y = a+ bx + cx? (5)
y = aeb*

(6)


http://tr.wikipedia.org/wiki/Periyodik_fonksiyon
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(7)

=alnx+b
Y ®

A filx)

Sekil 22. Olgiim sonuglar: ve Uydurulacak egri

Egri uydurma isleminde genellikle iki farkli metot kullanir. Bunlar; en kiigiik kareler
metodu ve matris metodudur. Burada sadece en kiigiik kareler metodu {tizerinde
durulacaktir. Aslinda her iki metot da birbirinin aynidir fakat sadece formiilasyonlari

farklidir.

2.3.5.2.2.2. En Kii¢iik Kareler Yontemi ile Egri Uydurma

Islevlerin sadece belirli noktalarda bilinmesi durumunda ¢okterimli siirekli islevlerle
bu Islevler temsil edilebilir. Bu islevlere interpolasyon ¢okterimlileri adi verilir. Burada
bozucu etkilerle ger¢ek degerleri civarinda sapmalara ugramis deneysel veya sayisal veriler
icin, bu sapmalarin etkisini giderecek yaklasim cokterimlilerinin yerlestirilmesini
gorecegiz. Bu amagla, her veri noktasindan gegen yiiksek dereceli ¢okterimliler yerine,
daha basit analitik esitliklerin bulunmasina ¢alisacagiz.

Interpolasyon formiillerinde elde edilen islevin veri noktalarimi saglamasi esas
alimmistir. Oysa 6rnegin veriler bir deney sonucu elde edilmis ise genellikle 6l¢gme hatalari
nedeniyle veri noktalarinda bazi hatalar vardir. Dolayisiyla bu durumu da dikkate alarak

veri noktalarindan gegmeyen egriler ¢ikarilir.
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f(x) " f(x)

" f(x)

a) b) c)

Sekil 23. a) Veri kiimesi noktalari, b) Veri noktalarindan gegen yiiksek dereceli egri, C)
Noktalara birinci derece egri (dogru) uydurma.

Sekil 23°teki veri noktalart i¢in bir ¢okterimli uydurulursa, bu g¢okterimli biiyiik
dalgalanmalar verecektir. Bunun yerine diisiik dereceli ¢okterimliler secgilerek gereksiz
dalgalanmalarin Oniine gegilir. Eger gergek islev f(x), bunu yaklasik olarak temsil eden
islev g(x) ise, yaklagimin derecesinin bir 6l¢iitii, bu iki islev arasindaki yerel uzakliklarin

biiyiikligii olacaktir.

d(x) = 1f (x) — g (x| ©)

Burada g(X;), ele alinan bolgede d(x;) minimum olacak sekilde secilmelidir (Sekil
24). Cinkii bu degerin biitiin noktalar i¢in sifir olmasi demek uydurulan egri ile veri

noktalarinin iist iiste diigmesi anlamina gelmektedir.

Sekil 24. f(x;) ile g(x;) arasinda d(x;) yerel farki.

En kiiciik kareler yonteminde:
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E= Zn:dz (x;) = anlf(xi) —g ()|

toplamini minimum yapacak sekilde m. dereceden

g(x) =ap+ a;x + azxz + a3x3 + ot @y, x™

seklinde bir ¢okterimli segilir. Bu durumda

= D10 = g0l = D oG = FGof = > 96 = fGP?

i=0

n
E= ) [ag+ aix; + ax;® + azx® + -+ apx;™ — f(x)]?
=

i
esitligini minimum yapan g(x) islevinin (m+1) adet katsayis1

o0E o0E 0E 0E o0E
=0, =0, =0, =0

yo,— =20
da, da, da, das da,,

(10)

(11)

(12)

(13)

(14)

seklinde (m+1) adet bilinmeyen katsay1 ve (m+1) adet denklemden olusan lineer denklem

takimi ¢oziilerek bulunur. E’nin ag’a gore tlirevi:

n
0FE
% = ZZ[CLO + aiXx; + azxiz + a3xi3 + -4+ amxim —f(xl)] =0
0 n
i=0

tolao + arx; + apx® +azx® + -+ apx™ —f(x)] =0

olur. Bu ifade agilirsa:

(15)
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n n n n
Za0+alzx+a22xi2+---+ aminm =2f(xi) (16)
i=0 i=0 i=0 i=0 i=0

n n n n
(n+1ag +a, in+ aZin2+---+ aminm = Zf(xi) (17)
i=0 i=0 i=0 i=0

elde edilir. Benzer sekilde a;’e gore tiirev:

n
o0E
Fro Zle-. [ao + aix; + ayxi* +azx® + -+ apx™ — f(x)] =0
1 :
=0

(18)
n n n n
a, le- + a, Zx + a, Zxﬁ + ..t ap zxim“ = E[xi.f(xi)]
i=0 i=0 i=0 i=0 i=0

olur. Bu sekilde tiirev hesaplarina devam edilir. Genelleme yapmak acisindan, drnegin
ax’ya gore tiirev:

n
£=2 xi®. [ag+ ayx; + axx® +agx® + -+ apx™—f(x)]=0
Kk
=

i

(19)

Ao Lo X+ ag Xinoxit +ay Tio XM+ 4 ap Do xi T = Tl ()]

olacaktir. Bu denklemler bir matris i¢inde yazilirsa:

n+1) Xx Yxit o XY™ 1% [ Xf(x)
XX inz in3 inmﬂ a1 2lxi f(x)]

Lgxm yamt gam e gaem land Ispem ol

olur. Bu matris denklemi:
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_ \n k
Sk = Li=0Xi

te = ) bk f)l

i=

kisaltmalari ile:

So S2 53 Smo 1% 7 [to]
S1 S S3 v Smaa| | A ty
LSm Sm+1 Sma2 0 Samd Lapmd Lty

seklinde de yazilabilir. Burada her bir lineer denklem normal denklem adini alir. Bu
denklemler, bir lineer denklem takimi olustururlar. Bu denklem takimi ¢oziilerek katsayilar

bulunur ve g(x) bagintisinda yerlerine yazilarak g(x) yaklagim islevi elde edilir [64].

2.4.5.2.3. Hjorth Betimleyici Yontemi

Hjorth tarafindan (Hjorth, 1970), EEG isaretlerini zaman uzaymda tanimlayabilmek
icin ili¢ adet degisken hesaplanmistir. Bunlar genel olarak Hjorth parametreleri olarak
bilinir ve isimleri ise: “Etkinlik, Hareketlilik ve Karmasikliktir”. Hjorth parametreleri ayni
zamanda normalize edilmis egim agiklayicilari olarak da adlandirilir. Ciinkii bu
parametreleri hesaplarken isaretin birinci ve ikinci tiirevlerinden faydalanilir [65].

[lk parametre olan Etkinlik degeri isaretin ortalama enerjisine esittir ve sinyalin
varyans degerini alarak elde edilir (Esitlik 20). Ortalama enerji baska bir 6znitelik olarak
hesaplanabilir. kinci parametre olan Hareketlilik degeri Esitlik 21°de gosterildigi gibi
hesaplanir burada o,, degeri isaretin birinci tiirevin standart sapmasidir ki x[n]" = x[n] —
x[n — 1] formiiliinden elde edilir. Son parametre olan Karmasiklik ise Esitlik 22°den elde
edilir burada o,,, degeri isaretin iKinci tiirevinin standart sapmasidir ve x[n]’ = x[n] —

2x[n — 1] + x[n — 2] formiiliinden hesaplanir.
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Etkinlik(x) = var (x)

(20)
; — O
Hareketlik(x) = o (21)
_ O'xn/o_x,
Karmasiklik(x) = - (22)
oy
Vyjoren = { Etkinlik(x), Hareketlik(x), karmastklik(x)} (23)

2.4.5.3. Siiflandirici

2.4.5.3.1. Giris

Siniflandirmanin temeli, bilinmeyen bir Oriintiiyli ve o Orlintliye ait Onemli
Oznitelikleri kullanarak bir smiflandirici yardimiyla bu Orlintiiniin  hangi smifa ait
oldugunun belirlenmesi seklinde tanimlanabilir. Siniflandirma yontemi ilk olarak 1960’1l
yillarda Oriintii siniflandirma (pattern classification) adi altinda goriilmeye baslamis ve ilk
algoritmalarda basit yapilar ele alinmistir.

Oriintii, ilgilenilen varhklar ile ilgili gdzlenebilir veya 6lgiilebilir bilgilere verilen
addir. Oriintii tanima, insanlarmn cesitli ses, goriintii ve benzeri tiim &riintiilerin bigimsel
sekillerinden c¢ikardiklar1 dilsel sekillendirmedir. Aslinda, Oriinti tanima bilimin,
miihendisligin ve giinliik hayatin genis bir alanindaki etkinlikleri kapsamaktadir. Oriintii
tanima uygulamalarini insanlarin yasantisinda da gorebiliriz: hava degisimin algilanmasi
binlerce ¢icek, bitki, hayvan tiiriinii tanimlama, kitap okuma, yliz ve ses tanima gibi
bulanik sinirlara sahip birgok etkinlikte driintii tanima kullanilir

Oriintii tanima olayin1 su sekilde irdeleyebiliriz: Aralarinda ortak 6zellik bulunan ve
aralarinda bir iliski kurulabilen karmasik isaret orneklerini veya nesneleri bazi tespit
edilmis ozellikler veya karakterler vasitasi ile tanimlama veya siniflandirmadir. Bu
baglamda, Oriintii tanimanin en dnemli amagclart; bilinmeyen Oriintii siniflara belirli bir

sekil vermek ve bilinen bir sinifa ait olan Oriintiiyii teshis etmektir.
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Oriintii tanima tekniklerinin uygulamalar1 bircok miihendislik, tip, askeri ve bilim
alanina agiktir. Bunlardan bazilari; ses tanima, EEG siniflama, DTMF haberlesme
isaretlerini tanima ve radar hedef siniflama, biyomedikal kontrol, veri madenciligi
verilebilir. Oriintii tanima olarak bilinen bu uygulamalar, makina &grenmesi, oriintii
siiflandirma, ayrim analizi ve nitelik tahmini gibi isimlerle de anilmaktadir.

Oriintii tanima sistemlerinin basariminda, siniflandirma yonteminin rolii de en az
Oriintli ¢ikarma ve segme kadar biiytliktiir. Literatlirlerde pek ¢ok tiirlerde siniflandirma
yontemleri bulunmaktadir.

Siiflandiricinin  rolii, Orilintiiyli 6zelliklerine gore gruplayarak uygun simiflara
ayirmaktir. Normalde, siniflandirma ¢alismalarinda bir siniflandiricinin basarimini 6lgmek

(1954

icin smiflandirilacak Oriintiilere ait veri tabanmi Oncelikle iki kiime seklinde “egitim” ve
“test” ayrilir. Daha sonra, egitim kiimesindeki 6znitelikler kullanilarak elde edilen karar,
test kiimesine uygulanip siniflandirilir.

Yaygin olarak kullanilan yontemlerden bazilari Bayes, dogrusal siniflandiricilar,
dogrusal olmayan siniflandiricilar, yapay sinir aglari, sakli Markov modeller, c¢ekirdek

yontemleri, karar agaclar1 ve topak analizidir.

2.4.5.3.2. K-En Yakin Komsu (k-NN) Yontemi

Tanima, taninacak 6znitelik vektoriine, en yakin 6znitelik vektorlerinin bulunmasina
baglidir. En yakin Oznitelik vektorlerini bulurken cesitli metrikleri kullanilabilir. Bu
caligmada Oklid metrigi kullamlmistir. Tanima yapilacak dznitelik vektdriine en yakin k-
komsu bulunur. Daha sonra bu k- komsu en fazla hangi sinifa ait ise, o sinif tanima sonucu
olarak atanir.

K en yakin komsu yontemi basit smiflandiricilardan birisidir. Bir oOriintii test
verisinde, egitim verilerinin tiim Oriintiilerinin mesafeleri hesaplanarak siniflandirtlir: Kisa
mesafe veren egitim Oriintii sinifi, test 6riintli sinifin1 belirler [66].

Sekil 25’de iki siniftan (A ve B) birkag orlintii gosterilmektedir. Her iki simifinda
oznitelikleri ¢ikarilmig ve ortada ise bir test oriintiisii gosterilmektedir.

X en yakin komsu Oriintii A egitiliyor, dolaysiyla X, A sinifina ait oldugu tahmin

edilmektedir
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Oznitelik 1

| o
Orznitelik 2

Sekil 25. Iki smiftan bircok egitilmis oriintii, A ve B ve bir test driintiisii

Oklid ve Manhattan sik uzaklik &lgiileri kullanilmaktadir. iki nokta arasindaki Oklid

mesafe alta gosterildigi gibi hesaplanabilir:

de(p,q) = JZ%L(M - qi)* (24)

Burada R 6zniteliklerin sayisidir.
Manhattan mesafesi asagidaki esitlikten hesaplanir:

du(p, @) = |Z&.Ip;i —ail (25)

K-NN siniflandirict fikri test verisine k sayida en yakin olan oznitelikleri alarak ve

cogunluk kurali kullanarak test sinifinin etiketine karar vermek i¢in gelistirilmistir.

Alttaki Sekil 26’da k degeri ile degisen k-NN 6rnegi gostermektedir.
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Sekil 26. k-NN ornekleri

K-NN algoritmasinda kullanilan adimlar:

En yakin komsu sayisin1 belirlemek i¢in K parametresinin kullanilmast,

Test orlintiistiniin, tim egitim Oriintiileri ile mesafesinin hesaplanmasi;

siralama mesafe ve k yakin komsulugu belirlenmesi;

yakin komsularin sinif / kategori etiketlerinin toplanmast;

Yakin komsulardan basit ¢ogunluk kurali kullanilarak, test oriintii verisinin hangi

sinifa ait oldugunun belirlenmesi




3. BULGULAR

3.1. Ozniteliklere Ait Bulgular

3.1.1. KKO Verilerine Dayanan Oznitelikler

Tim isaretlere normalizasyon islemi uygulandiktan sonra hizli Fourier doniisiimii

(FFT) filtre bankas1 kullanarak X, alfa bandi (8-13 Hz) dalgar1 yani X§ Esitlik 26’da

verildigi gibi ¢ikarilarak, alfa bandi igermeyen yeni bir isaret X, elde edilir.

4| Filtre blogu 5
ad Cal
Xy 8-13 Hz Xg -

Sekil 27. Filtre bank

Daha sonra X§ ve X isaretlerine ait karekok ortalama (KKO) yontemi ile Esitlik

27’te verildigi gibi hesaplandi [60]. Her iki isarete ait KKO degerleri 6znitelik olarak
kullanildi [67].

KKO(Xy) = (27)
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Buradan=1, 2, 3, ..., k ve K isaretin uzunlugunu ifade etmektedir.
Asagida Sekil 28, 29, 30 {i¢ bireyden elde edilen KKO yontemi ile g¢ikarilmig

Oznitelikleri gostermektedir.

025 1. birey simiflandiricil
+ mumfl
O smif2
w smuf3
02} simif
= smufs
0.15F =
< .
g |2 " ;
”*.' " w % X
M L e :'iel: M
M u1 = . ps
+
0.05} it
O +tf "Lt‘aﬁ--'-'g#'\
'+ P &8 Yg¥
n '] 1 ' ] 1 L 1 L
0 002 004 006 008 01 012 014 016 018
KKO(X"))

Sekil 28. Birinci bireyin KKO 6znitelikleri

(28)
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Sekil 29. ikinci bireyin KKO 6znitelikleri
025 3. birey smmflandiricil
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Sekil 30. Ugiincii bireyin KKO 6znitelikleri
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3.1.2. Polinom Yéntemine Dayanan Oznitelikler

Swtif] ve siif2°nin egitim verilerine tiglincii dereceden bir egri uydurmak sureti ile
g6ziin saga ve sola dogru hareketlerinde Sekil 31’te goriildiigi gibi bir yerel maksimum ve
bir yerel minimum igeren kiibik bir egridir ve Esitlik 29 ile tanimlanir. Burada t parametri

zamani ifade etmektedir.

f®) =at®+bt>+ct+d

(29)
[(m+1D) Xt Et® Xt g [ ZF@)
| St Ze? 36 Tet| || |l fo) |
lw Yt Xt ZtﬁJ' b| ™[22 Fed]|
R T l2t3f(t>J

Bu matris formundaki esitlikler dogrusal denklem takimi ¢6ziim ydntemlerinden
birisi kullanilarak ¢oziiliir. Céztim sonunda bilinmeyenler (a,b,c,d) bulunarak Esitlik 11°de
olan f(t) = at3+ bt? +ct+d deki esitliginde yerlerine konuldugunda aranilan 3.
dereceden polinom olan g(x) esitligi belirlenmis olur.

Gorevler igerisinden sinif] ve sinif2’ye ait isaretlerin tiglincii dereceden bir polinom
gibi dagilim gosterdigi tespit edilmistir. Ancak, sinif] i¢in ilk 6nce yerel maksimum, daha
sonra yerel minimum gelirken, sinif2 igin ilk once yerel minimum, daha sonra yerel
minimum gelmektedir. Bu durum Esitlik 29 verilen a ve b katsayilarinin isaretlerine de

yansimaktadir. Tablo 2’de bu isaretler gosterilmektedir [68].

Tablo 2. a ve b katsayilarinin isaretleri

sinif a katsayisi b katsayisi
sinif1 + -
stnif2 - +

Buradan hareketle, sinif1 ve sinif2 isaretlerinin dagilimlarimi ifade edebilecek iigiincii
dereceden bir polinom her bir deneme i¢in en kiigiik kareler yontemi kullanilarak en genel

hali ile Esitlik 29’te verildigi gibi hesaplanmistir. Sekil 31°de egitim verilerinden sinif1 ve
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smif2’e ait birer denemenin F7 kanalina ait bir isaret ve bu igarete uydurulan polinom
gosterilmistir. Her bir deneme igin hesaplanan a ve b katsayilart O6znitelik olarak

kullanilmuastir.

— Normalize EEG|
O ——=—Uydurulan egri ||
06F 4
0.4

Yerel minimum

02

0.2

genlik (V)

Yerel maksimum

04t

06

08F

iy 1 L 1 L 1 1 L 1

1
0 02 04 0B 08 1 12 14 16 18 2

(a) zaman (s)
0e T—— Normalize EEG]
oElL ——— Uydurulan egr

——

genlik (uV)

o 1
a 0z 04 06 08 1 1.2 14 16 148 2

(b) zaman (s)

Sekil 31. Normalizasyon yapilmis EEG verisi ve buna uydurulan polinom,

(@) sinif 1, (b) sinuf2.

Polinom yontemi ile elde edilen {i¢ bireyin sinif! ve sinif2, dzniteliklerinin a ve b

katsayilarinin degerlerinin sonuglar1 Sekil 32,33,34 gostermektedir.
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Sekil 32. Birinci bireye ait polinom 6znitelikleri
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Sekil 33. Ikinci bireye ait polinom dznitelikleri
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Sekil 34. Ugiincii bireye ait polinom 6znitelikleri

3.1.3. Hjorth Betimleyicisi Yontemine Dayanan Oznitelikler

Hjorth betimleyici “Etkinlik, Hareketlilik ve Karmasiklik” ad1 verilen ii¢ nicelik ile
EEG isaretleri betimlenmektedir. Her bir EEG isareti i¢in Etkinlik ve Hareketlilik
nicelikleri Esitlik 30, 31’de verildigi gibi hesaplanmis ve bunlar EEG isaretlerini temsil

i¢in Oznitelik olarak kullanilmistir.

T2
E(X) = var(Ry) = o, = 200 — X0 (30
k—1
o /Z(XI‘V—%Z
H(Xy) = —2=Y (31)

Ox N VEXnN)

Burada E(Xy) isaretin Etkinlik, H(Xy) Hareketliligini ve oy, ise Xy isaretinin birinci

tiirevinin standart sapmasini ifade etmektedir.
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Hjorth betimleyicisi yontemi ile {i¢ bireye ait sinif3 ve sinif4 smiflarina isaretlerin
E(Xn) Etkinligi ve H(Xy) Hareketliligi  degerlerinin - sonuglart  sekil 35,36,37
gosterilmektedir.
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w smif3
smfd
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01f x .
X Y
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u 1 1 [l 1 1 1 1
0.02 0.04 0.06 0.08 01 012 0.14 0.16 0.18
Etkinlik

Sekil 35. Birinci bireyin Hjorth betimleyicisi 6znitelikleri



61

253 2.birey simiflandirici3
« =smf3
02} .=
0.18F ° a & 1
0.16F -
014} B §
ar
T
5 012¢ .
s A
01F -
0.08 .
0.06F X, -
w » ® = " w X i " "
004} x X ox ® o -
0 u i i L i 1 L
§ o6 0.08 0.1 0.12 0.14 0.16 0.18 0.2
Etkinlik

Sekil 36. Ikinci bireyin Hjorth betimleyicisi 6znitelikleri
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Sekil 37. Ugiincii bireyine Hjorth Betimleyicisi 6znitelikleri



62

3.2. Simiflandirma Sonucuna Ait Bulgular

Beyin bilgisayar arayiizii tasariminin temel amaci, beyin aktivitesinin bir bilgisayar
komutuna doniisiimiinii gerceklestirebilmektir. Bu amagla genellikle siiflandirma
algoritmalar1 kullanilir. Bu algoritmalar sayesinde beyindeki aktivitelere ait Oriintiiler
birbirinden ayirt edilirler.

Bu asamada k-NN algoritmasi 3 ayr1 siiflandirici olarak egitilmistir. Egitim
isleminde birini disarida birak ¢aprazlama yontemi kullanilmistir. Birinci asamada tiim
gorevlere ait egitim denemeleri kullanilarak elde edilen karekdk ortalama 6znitelikleri ile
egitim yapilmustir ve buna siniflandiricil adi verilmistir. Ikinci asamada sinifl ve sinif2
gorevlerine ait egitim denemeleri kullanilarak elde edilen polinom uydurma 6znitelikleri
ile siiflandirict egitilmistir ve buna siniflandirici2 adi verilmistir. Ugiincii asamada ise
smif3 ve sinif4 gorevlerine ait egitim denemeleri kullanilarak elde edilen Hjorth
betimleyici 6znitelikleri ile siniflandirict egitilmistir ve buna siniflandirici3 adi verilmistir.

Bir goreve ait egitim denemesi sayist 20 oldugu i¢in siniflandirict egitimi yapilirken
en iyi k degeri birer adim ilerleyerek 1 ile 20 arasinda aranmistir. LOOCV (Leave One Out
Cross Validation) yontemi egitim verisini en ¢ok kullanan yontem oldugundan ve rasgele

secme problemlerini ortadan kaldirdigi i¢in tercih edilmistir.

3.2.1. Test Asamasi

Test denemelerinin smiflandirilmas:  Sekil 38’te gosterildigi gibi 3 asamada

yapilmaktadir. Bu agsamalar adim adim asagida agiklanmaktadir:

e Birinci adim: Test denemesi normalizasyon islemine tabi tutulur.

e ikinci adim: KKO yontemi ile test denemesine ait oznitelikler cikarilir ve
siiflandirici] ile test denemesi bir sinifa atanir.

e Ugiincii adim: Eger denemenin atandigi smf; sumufl veya sinif2 ise polinom
uydurma yontemi ile tekrar 6znitelikleri ¢ikarilir ve siniflandirici2 ile simifl1 veya
sinif2 seklinde tekrar siniflandirilir. Eger denemenin atandigi sinif; sinif3 veya
sinif4 ise Hjorth betimleyici yontemi ile tekrar Oznitelikleri ¢ikarilir ve
smiflandwrici3 ile sinif3 veya sinif4 seklinde tekrar siniflandirilir. Eger atanan sinif

smif5 ise test denemesi sinif5’e aittir denir.
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Sekil 38. Test asamasi algoritmasi.




4. SONUCLAR

4.1. Yontemin Siniflandirma Performansi Sonuclari

Bu c¢alismada EEG isaretlerindeki g6z ve c¢ene hareketli artifaktlarinin
smiflandirilmasi igin bir algoritma sunulmustur (Sekil 38). Her bir birey igin ti¢ k-NN
smiflandirict egitilmis ve 100 tane test deneme yapilmistir. Her siniflandirict ve birey igin
egitim smiflandirma dogruluklar1 (ESD) hesaplandi. ESD dogrulama kiimesi boyutu
tizerinde dogru olarak siiflandirilmis denemelerin sayisi yiizde olarak tanimlanir.

Smiflandwricil, simiflandirici2 ve suniflandirict3 igin, ESD1, ESD2 ve ESD3 ortalama
oranlar1 %99.33, % 99.16 ve % 93.33 olarak elde edilir (Tablo 3).

Tablo 3. Egitim siniflandirma dogrulugu

Egitim
Simiflandiricil Siiflandirici2 Simiflandirici3
(Y5ESD1) (YoESD?2) (YoESD3)
= 1. 99 (k=3) 975 (k=3) 975 (k=5)
= 2. 99 (k=3) 100 (k=1) 100 (k=1)
E 3. 100 (k=1) 100 (k=1) 82.5 (k=15)
a Ortalama 99.33 99.16 93.33

Test verileri simiflandirma sonuglari Tablo 4, 5 ve 6 karigiklik matris olarak
verilmistir. Karigiklik matrisi yanlis siniflandirma ve bozulma hakkinda ayrintili bilgi verir.
Tablolarda incelenen sinif matrisinin {ist kisminda tahmin edilmis siniflar1 ve asagida sol
tarafta ise dogru siniflar gosterilmektedir.

Birinci birey i¢in sinifl, sinif2 ve Sinif5 miikemmel olarak smiflandirilma yapilmis
sinif3 ise bir veri testi yanls olarak sinif4’ten smiflandirildi. sinif4 igin bes tane veri testini
yanlis olarak sinif3’ten siniflandirilma yapilmis (Tablo 4).

Ikinci birey icin sadece simf4’te ait bir test verisi yanlis olarak simif3’ten

siiflandirilma yapilmis diger siniflar ise hepsi dogru siniflandirilmis (Tablo 5).
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Ucgiincii birey igin sinifl, sinif2 ve simif5 miikkemmel simiflandirilma yapilmis sinif3
ise on veri testi yanlis olarak sinif4’ten siniflandirilma yapilmis, sinif4 igin bir tane veri

testi yanlis olarak sinif3’ten smiflandirma yapilmis (Tablo 6).

Tablo 4. Birinci bireyin karmagik matrisi

Tahmin edilmis siniflar
1 2 3 4 5
= 1 20 0 0 0 0
I:E 2 0 20 0 0 0
i 3 0 0 19 1 0
)éc‘o 4 0 0 5 15 0
_ 5 0 0 0 0 20
Tablo 5. Ikinci bireyin karmagik matrisi
Tahmin edilmis simiflar
1 2 3 4 5
= 1 20 0 0 0 0
= 2 0 20 0 0 0
z 3 0 0 20 0 0
)En 4 0 0 1 19 0
2 5 0 0 0 20
Tablo 6. Ugiincii bireyin karmasik matris
Tahmin edilmis simflar
1 2 3 4 5
= 1 20 0 0 0 0
= 2 0 20 0 0 0
z 3 0 0 10 10 0
)Sh 4 0 0 1 19 0
A 5 0 0 0 20

Tablo 7’ye gore birinci birey i¢in 100 test denemesinin 94’1, ikinci Birey i¢in 99’u ve
ticlincli  birey i¢in 89’u dogru sinifa atanmistir. Birinci ve ikinci birey hareketleri dogru
yaparak iyi sonug¢ elde edildi ama tiglincii bireyin siniflandirma oranin diisiik olmasinin

nedeni birey ligiincii hareketi (ii¢c kere géz kirpma) dogru yapmamasidir. Bu ylizden sinif3
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ve sinif4’u siniflandirildiginda sinif3’tin 6znitelikleri yanlis olarak sinfi4’ten siniflandirilir.
Bu sonuglara gore 5 gorev i¢in elde edilen isaretlerin kisiden kisiye degismedigi
soylenebilir. Ug birey i¢in test denemeleri iizerinde elde edilen ortalama dogruluk %94 tiir.

Bu sonug 5 gorevli bir siniflandirma problemi i¢in yiiksek bir sonugtur.

Tablo 7. Test siniflandirma oranlari

Bireyler Test (%)
1 94
2 99
3 89
Ortalama 94

4.2. Ornekleme Frekansin Performansa Etkisi

Ornekleme, analog isaretlerden belirli zaman araliklarinda alinan 6rnek degerleri
sayesinde ayrik zamanl bir isaretin elde edilmesini saglamaktadir. Ornekleme frekans,
ornekleme periyodunun tersi olarak tanimlanmustir.

Calismada kayitlar 2048 Hz’de 6rneklendi. Tablo 8’de goriildiigii gibi her birey i¢in
ornekleme frekans1 2048 Hz’ten 32 Hz’e kadar diisiiriildii. Tekrar bu isaretlerden 6znitelik
cikarilarak siniflandirildi ve farkli smiflandirma oranlar1 elde edildi. Sonuglara
bakildiginda {i¢ birey i¢in 2048 Hz’de daha iyi bir sonug elde edildi. Birinci ve ikinci birey
icin ornekleme frekansi 256 Hz’e kadar diisiirebilir, ancak bu durumda {igiincii birey igin
smiflandirma orani azalmaktadir. Bunun nedeni bireyin {igiincii hareketi (li¢ kere goz

kirpma) dogru yapamamasidir.

Tablo 8. Farkli 6rnekleme frekanslarindan elde edilen siniflandirma orani

Ornekleme | 2048 1024 512 256 128 64 32
frekanst
(Hz)
- 1. %94 %92 | %95 | %96 | %97 | %88 | %79
2 2. %99 %99 | %99 | %99 | %98 | %94 | %89
o 3. %89 %85 | %81 | %83 | %77 | %72 | %70
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4.3. Onerilen Yontemin Performansinin Diger Calismalarla Karsilastirilmasi

Bu calismada farkli oturumlarda kaydedilmis olan EEG sinyallerin yiiz hareketlerinin
artifaktlarin1 siniflandirmak igin basarili bir yaklasim sunulmustur. Adi gegen artifaktlar
EEG isaretlerini etkilenen goz ve ¢ene sinyallerinin kombinasyonu anlamina gelmektedir.
Kullanicilarin hareket gorevlerini gergeklestirmeleri kolay ve basittir. Data Set verileri alti
kanal elektrottan beyni skalp kismindan kaydedildi. Bu kanallardan sadece F7 kanalin
sinyallerinden daha iyi ayirt edilebilen 6znitelikler c¢ikarildi geri kalan bes kanallarin
sinyallerin 6znitelikleri kanal F7 gore biraz daha diisiik performansla sonuglandi. Birgok
EEG tabanli uygulamalarda tek bir kanali kullanarak, pratikte kullanimi1 daha avantajli
olmaktadir. Calismada kayitlar 2048 Hz’de orneklendi. Oznitelik ¢ikartimi icin
literatiirlerde bir¢ok yontem mevcuttur. Her yontem her uygulamada iyi bir sonug
vermeyebilir. Tablo 9°da yapilan ¢alismalarda kullandiklar1 yontemler, kanal sayis1 ve kag
tane bireyden kag gorev kaydetmeleri ve elde ettikleri siniflandirma sonuglari verilmistir.
Bu calismada ise Oznitelik ¢ikarma kisminda Onerilen yontemlerin bir baska o6zelligi,
ozellik ¢ikarma isleminin basit olmasidir. Diger ¢alismalarla karsilastirirsak (Tablo 9) bazi
avantajlara sahiptir 6rnegin: 6znitelik vektorleri hepsi iki boyutlu olmasi, EEG isaretlerinin
2 saniye igerisinde kaydedilmesi, Ozniteliklerin basit¢e hesaplanmasi, sadece bir kanal
elektrot kullanilmasi ve siniflandirma algoritmasinin zaman alici olmamasi ¢aligmanin
avantajlaridir. Farkli gorevler esnasinda EEG isaretlerinin dzniteliklerinin ¢ikarilmasi igin
karekok ortalamasi, {igiincli dereceden polinom uydurmasi ve Hjorth betimleyici
metotlarindan faydalanildi. Bu ¢alisma EEG sinyallerini etkileyen bes yiiz hareketlerinden
yapilan (géz ve c¢ene artifaktlar) bir galismadir. Calismanin dezavantajlarindan biri
uluslararasi standart veri tabaninin olmamasi yani, aynt veri kiimesi uygulayarak diger
calismalarla bu sonuglarin karsilastirilmasi miimkiin degildi. Baska dezavantajlarindan
birisi ise denek bulmaktir.

Calismada sunulan gorevler elektronik bir cihazi, bir robot kolu veya bir tekerlekli
sandalyeyi kontrol etmek igin kullanilabilir. Ornegin, kisi goziinii kirptiginda robot kolu
yukart dogru, goziinii saga dogru ¢evirdiginde saga dogru, sola dogru ¢evirdiginde sola
dogru hareket edebilir. Ayrica birey hareketsiz kaldiginda robot kolu da hareketsiz
kalabilir. Elde edilen sonuglar kontrol edilecek cihazin yiikksek dogrulukla

calistirilabilecegini ortaya koymaktadir.
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Denemeler ayrik sinyaller olarak iki saniye igerisinde kaydedildi ve Oznitelik

cikarilip siniflandirildi. Sonra tekrar bireylerden ayni goérevleri siirekli sekilde ve istedigi

anda tercih ettigi gorevi yapmasi istendi ve kaydedildi (Sekil 20). Siirekli kaydedilmis olan

bir sinyalin genliklerinden yola ¢ikarak 2 saniyelik bir sinyal elde edilir, isaretlerin siralar

bozulmadan 6znitelik ¢ikarilip sonra siniflandirdi.

Tablo 9. Calismalarin siniflandirma performanslari

Referans Birey | simf kanal siniflandirici oznitelik sonuclar
Rezazadeh I. 10 5 ti¢ ¢ift subtractive karekok %93.4
M. ve fuzzy ortalamasi
digerleri [60] clustering

method

(SFCM)
Hamedi M. ve 4 5 iki kanalli c-mean karekok %90.8
digerleri [59] biyoelektrik (FCM) ortalamasi
Murugappan 20 5 64 elektrot en-yakin standart %83.26
M. ve komsuluk sapma, genlik ve
digerleri [56] (KNN ) ve Olgtimii ve %75.21

lineer varyans’dir
diskriminant

analizi

(LDA)

Firoozabadi 3 5 li¢ bipolar | destek vektor | mutlak deger | %89-100
S. M. P. ve elektroto makina ortalama
digerleri metodu

[53]

Lou Benedict 5 3 li¢ cift minimum standart %85-

P. Ang ve mesafe sapma,karekok | 94.44

digerleri [49] siiflandirict | ortalamasi,giic
yogunlugu
spektrumu

Onerilen 3 5 1 en-yakin karekok %89-99

komsuluk ortalamasi,
(KNN) polinom
uydurma,
Hjorth
betimleyici




. ONERILER

. Bu calisma {i¢ bireyden elde edilen EEG isaretlerindeki ¢esitli EMG ve EOG
artifaktlarinin  siniflandirilmasi1  gergeklestirildi. Daha sonra yapilacak olan
calismalarda ¢ok sayida bireylerden denenerek elde edilen sonuglarin kisiden
kisiye degisiklik gosterip gostermedigi arastirilabilir.

. Kaydedilen EEG isaretlerinden 6znitelik ¢ikarma asamasinda ti¢ farkli yontemden
(Karekok ortalamasi, Polinom egri uydurmasi ve Hjorth betimleyici) faydalanildi
ve Oznitelikler {i¢ asamada elde edildi bunlar bir asamaya indirilebilir ve zaman
domeni veya frekans domenine ait 6znitelikler ¢ikarilarak arastirilabilir.

. Calismada sadece k en yakin komsuluk (K-NN) siniflandirict ile ¢ikarilan
oznitelikler smiflandirildi, bunun disinda farkli siiflandiricilar 6rnegin; yapay
Sinir Aglari, dogrusal ayirt etme analizi, destek vektor makineleri kullanilabilir.

. Bu ¢alismada EEG isaretlerini etkileyen, géz ve dis hareketlerini gosteren EMG
ve EOQG isaretlerinden faydalanildi. Yapilacak olan diger calismalarda farkli yiiz
hareketlerinden de faydalanilabilir.

. EEG isaretleri toplam yedi kanal elektrot ile kaydedildi ve bunlarin arasindan
sadece F7 kanal sinyallerinin iizerinde Oznitelik ¢ikarmaya ¢aligildi, sistem
performansini gelistirmek icin baska kanallarda kullanilarak ve aymi gorev
sinyalleri kaydedilerek onlardan 6znitelik ¢ikarilip, siniflandirilabilir ve sonuglar
karsilastirilabilir.

. Bu ¢alismadan kazanilan deneyim, ger¢ek zamanli bir beyin bilgisayar arayiizii
cihazina, Ornegin bir elektronik tekerlekli sandalyeye veya bir robot kola

uygulanabilir.
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