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ONUR SOZU

Yiiksek Lisans Tezi olarak sundugum “EEG Sinyalleri ile Cihaz Kontroli”
baslikli ¢alismanin bilimsel ahlak ve geleneklere aykiri diisecek bir yardima
bagvurmaksizin tarafimdan yazildigini ve yararlandigim biitiin kaynaklarin, hem metin
icinde hem de kaynak¢ada yontemine uygun bigcimde gosterilenlerden olustugunu

belirtir, bunu onurumla dogrularim.
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Beyinde meydana gelen elektriksel aktivitelerin ol¢iilmesinde ve analiz
edilmesinde sirasiyla Elektroansefalografi (EEG), Pozitron Emisyon Tomografisi
(PET), Tek Foton Emisyonlu Bilgisayarli  Tomografi  (TFEBT),
Magnetoensefalografi (MEG) ve fonksiyonel Manyetik Rezonans Goriintiileme
(fMRG) teknikleri kullanilmaktadir. Ancak maliyet, boyut ve viicuda zarar verme
riski agisindan en giivenilir beyin sinyali 6lgme ve analiz teknigi EEG olarak kabul
edilmistir. EEG sinyalleri beyin aktivitesinin analiz edilmesinde kullanilan en temel
yontemlerden biridir. EEG beyinde meydana gelen elektriksel aktiviteyi
degerlendirmek igin bir test araci olarak kullanilmaktadir. 1929’da Hans Berger
tarafindan ilk kez insan EEG’sinin tanitilmasiyla beyin aktivitelerinin 6l¢iimii
yapilmustir. Yiizyila yakin bir stiredir EEG tan1 aract olarak kullanilmaktadir. EEG
Beyin-Bilgisayar Arayiizii (BBA) denilen sistemlerde de kullanilmistir. Norologlar,
bir hastanin beyin dalgasi aktivitesindeki sekillere tan1 koyarak epilepsi, ndbet veya
diger norolojik rahatsizliklara neden olan anormalliklerin  bulunmasini

saglamislardir.



BBA’'nin gelismesiyle kismi engelliler ve kas sisteminde saglik
problemlerine maruz kalan bireylerin yasam kaliteleri artirilmistir. Bu bireylerin
ozellikle de hareket kabiliyetlerini yitirmis felgli hastalarin hayata tutunma
olanaklar1 artirilmis ve onlara yardime1 olacak sistemler gelistirilmistir. Glinlimiizde
bir¢ok bilim insan1 bu konu iizerinde ¢alismaktadir. EEG tabanli BBAya ait birgok
yontem literatiirde mevcuttur. Bu yontemler arasinda gergek zamanli BBA’larda
coklu smif ve dogruluk orani géz 6niine alindiginda en ¢ok kullanilan gorsel uyaran

tabanli yontemlerdir.

Bu tez ¢aligmasinda Sabit Durum Goérsel Uyaran Potansiyel (SDGUP) tabanli
EEG sinyal analizi gerceklestirilmis. Amaca uygun olarak bireyin ekran iizerinde
belli frekanslarda titresen sol (6,66 Hz), sag (8.57 Hz) ve yukar1 (12 Hz) olmak
tizere li¢ farkli yonii gosteren sekillere bakmasi istenilmistir. Birey ekran {izerindeki
titresen sekillere bakarken Emotiv Epoc+ cihazi ile EEG sinyalleri bilgisayar
ortamina alinmig, OpenVibe ve Matlab yazilim platformunda bu sinyaller analiz
edilip sinyal anlamlandirma islemi gergeklestirilmistir. OpenVibe’da kisisel EEG
sinyal verileri kullanilarak sistem agi egitilmistir. Daha sonra egitilen bu ag

kullanilarak ger¢ek zamanli EEG sinyalleri ile sistem online olarak test edilmistir.

Matlab yazilim ortamina alinan EEG sinyalleri ise bant gegirgen filtreden
gecirilmis daha sonra Hilbert ve Kisa Zamanli Fourier Doniisiim islemlerine tabi
tutulmustur. Denegin baktig1 farkl frekanstaki her sekil i¢in gorsel olarak uyarildig:
Oksipital bolgede SDGUP cevabi bulma islemi yapilmistir. SDGUP cevabi tespit
edildikten sonra egitim i¢in Multimedia Authoring and Management using your
Eyes and Mind (MAMEM) kurulusu tarafindan Emotiv Epoc+ cihazi ile on bir
denekten toplanmis veri Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve Destek Vektor Makinalari
(DVM) ile egitim i¢in kullanilmistir. Egitilen siniflandirict agini test igin Emotiv
Epoc+ cihazi ile kisisel EEG verileri kullanilmistir. Bu sekilde bireyin ekran
iizerinde hangi yone baktig1 beyin sinyalleri kullanilarak tespit edilmis ve Lego
Mindstorm EV3 robotu bu yonlere gore hareketi saglanarak kontrol edilmistir.
Sonuglarin basarili bir sekilde test edilmesi gelecekte nano teknolojiler ve mobil
cihazlar ile sistem biitlinlestirilereck EEG tabanli BBA c¢alismalarinda cihaz

kontroliiniin ¢ok daha hassas, hizl1 ve basarili olacagi hakkinda iimit vermektedir.
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Electroencephalography (EEG), Positron Emission Tomography (PET),
Single Photon Emission Computed Tomography (TPEBT),
Magnetoencephalography (MEG) and Functional Magnetic Resonance Imaging
(fFMRI) techniques are used in the measurement and analysis of electrical activities
in the brain. However, the most reliable brain signal measurement and analysis
technique has been accepted as EEG in terms of cost, size and risk of damage to the
body. EEG signals are one of the most basic methods used to analyze brain activity.
EEG is used as a test tool to evaluate the electrical activity in the brain.

In 1929, for the first time by Hans Berger, brain activities were measured by
introducing human EEG. Nearly a century ago, EEG was used as a diagnostic tool.
It was also used in systems called Brain-Computer Interface (BBA). Neurologists
have been able to diagnose the shape of a patient’s brain wave activity and have
found abnormalities that lead to epilepsy, seizures or other neurological disorders.

With the development of the BBA, the quality of life of individuals with

partial disabilities and health problems in the musculoskeletal system has been
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increased. Patients with paralysis, especially those who have lost their mobility,
have increased the possibilities of survival and have developed systems to assist
them. Today, many scientists are working on this subject. Many methods of EEG-
based BBA are available in the literature. These methods are the most commonly
used visual stimulus based methods when multiple classes and accuracy rates are
considered in real-time BBAs.

In this thesis, Steady State Visually Evoked Potential(SSVEP) based EEG
signal analysis was performed. In accordance with the aim, the individual is asked
to look at three different directions on the screen, left (6.66 Hz), right (8.57 Hz) and
up (12 Hz), which oscillate at certain frequencies. When looking at the flickering
shapes on the screen, the EEG signals were received with the Emotiv EpoC + device
and the signals were analyzed and signals were analyzed in OpenVibe and Matlab
software platform. OpenVibe also trained the system network using personal EEG
signaling. Then, this network was trained and the system was tested online with
real-time EEG signals.

The EEG signals received in the Matlab software platform were passed
through a bandpass filter and then subjected to Hilbert and Short Time Fourier
Transform operations. Visually stimulated in the occipital region the SSVEP
response was made to find out for every shape that Subject look at in different
frekans. After the SSVEP response was detected, data collected from eleven
subjects by Emotiv Epoc+ device by Multimedia Authoring and Management using
your Eyes and Mind (MAMEM) organization for training were used for training
with Artificial Neural Networks (ANN) and Support Vector Machines (SVM).
Emotiv Epoc+ device and personal EEG data were used to test the trained classifier
network. In this way, the direction in which the individual looked on the screen was
determined using brain signals, and the Lego Mindstorm EV3 robot was controlled
according to these directions. Successful testing of the results is expected in the
future to integrate the system with nanotechnologies and mobile devices, which will
make the device control in EEG based BBA workings much more precise, faster

and more successful.



This thesis is supported by Inonu University Scientific Research Projects
Coordination Unit as project number 2016/29 entitled "Device Control with EEG

Signals".

KEYWORDS: SSVEP, Brain Computer Interface, Short Time Fourier
Transform, Hilbert Transform, EEG, Artificial Neural Networks, Classification,
SVM
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1. GIRIS

Teknolojinin gelismesi ile giiniimiizde insanlar makinalarla iletisim kurmak i¢in
en kolay yolu ve yapilan ise gore kullanis uygunlugu daha iyi olam tercih ediyorlar.
[k zamanlarda biiyiik boyutlu cihazlarla sadece kablolar ile bagla, komut yiikle, ¢ikar
gibi teknikler ile iletisim kurulurken giiniimiizde ses komutlar1, kas sinyalleri, g6z
hareketleri hatta beyin sinyalleri komutu vasitasiyla kablosuz bir sekilde bilgisayarli
cihazlar ile iletisim kurulmaktadir. Bunun i¢in klavyeler, fareler, dokunmaya duyarh
yiizeyler, 6zel eldivenler ve mikrofonlar gibi ¢esitli araglardan faydalanilir. Bu komut
verme araglarinin biitiinii kullanicinin beden fonksiyonlarinin belli bir kismini kontrol
edebildigi varsayimina dayanir. Ancak durum her zaman boyle degildir. S6z gelimi
motor noron hastaliklarinda bu sistem bozulur ve bundan sonra hasta ile iletisim
genellikle Beyin Bilgisayar Arayiizii (BBA) sistemi ile devam ettirilebilir. Beyin
sinyallerinin elde edilmesi ve anlam ¢ikarilmasi arastirma laboratuvarlar1 ve hastane
acil servislerinde kullanilan bir teknoloji iken, artik yeni nesil portatif EEG
basliklariyla ve BBA programlari ile bisiklet kasklar1 gibi basit ekipmanlar dahil her

alanda yaygin olarak kullanilabilecek duruma gelmistir.

1.1. Literatiir Taramasi ve Degerlendirilmesi

Insan beyni 100 milyardan fazla néronun karmasik aglarindan olusur. Beyindeki
sinirsel baglantilar kiimesine bilim insanlarinin ilgisi giderek artmaktadir [1]. Beyin
islevleri ve performansindaki bireysel farkliliklarin arka planini incelemek i¢in bu sinir
baglantilarindaki bireysel farkliliklarin belirlenmesi 6nemlidir. EEG sinyallerinin
temelde genlik, frekans ve bazen de faz yapisina dayali olarak ortaya konan avantajlari
dikkate alinarak karakteristik Ozellikleri ¢ikarilir. EEG sinyallerinden 6znitelikleri
cikarmak i¢in ¢esitli yontemler gelistirilmistir. Gelistirilen yontemler arasinda Zaman-
Frekans (Z-F) tabanli olanlarin daha basarili oldugu tespit edilmistir. Z-F tabanl
yontemler, duragan olmayan sinyalleri zaman frekans alani tizerindeki 2 boyutlu bir
goriintiiye doniistiirerek sinyallerin olas1 tiim dzelliklerini agiga ¢ikarir [2].

EEG sinyalleri, Z-F alaninda gosterilen bu goriintiilerden istatistiksel veya
dokusal bazi genel ve yerel 6zellikler ¢ikarilarak bu amag icin tasarlanmis herhangi bir

smiflandirict araciligiyla siniflandirilir [2].



SDGUP, denek belli frekansta titreyen bir uyariya dikkat ettiginde titresim
frekansi ile ayn1 frekansta Oksipital bolgede kafa derisi iizerindeki harmoniklerinde
ortaya ¢ikan periyodik bir beyin aktivitesidir [3]. Beynin noronal aktivitelerinin
frekans tepki fonksiyonunu test etmek i¢cin SDGUP kullanilabilir. Ancak okiiler motor
bozukluklar1 veya ciddi néromiiskiiler problemleri olan hastalar i¢in SDGUP tabanl
BBA kullanilamayabilir[4]. GOz retinast belirli bir frekansta bir uyarici tarafindan
uyarildiginda, beyin; bu frekansin katlar1 veya harmonikleri ile ayni frekansta bir
elektriksel aktivite tiretir [4]. Bu uyaran kiigiik genlikte sabit bir Gorsel Uyarilmis
Potansiyel tiretir. SDGUP’ ler kullanicinin bakis yoniine de baglidir ve dolayisiyla kas
kontroliinii gerektirir. Bu tiir potansiyelleri tiretmek i¢in, kullanici belli bir frekansta
salinim yapan titresen bir uyariciya bakar[5]. Regan’a gore sabit yogunluklu farkli
frekanstaki titrek bir uyari, diisiik (5-12 Hz), orta (12-25 Hz) ve yiiksek (25-50 Hz)
frekanstaki veya daha da yiiksek frekans bantlari ayri ayri sinyallerle SDGUP’leri
tetikleyebilir [6].

BBA beyin faaliyetlerini dogrudan bilgisayar kontrol sinyallerine ¢eviren bir
iletisim ve kontrol yoludur [7]. BBA sistemleri beyin sinyal analizinde matematiksel
yontemlerin gelistirilmesi i¢in kullanigh bir test alani sunar[8]. BBA’lar son yillarda
SDGUP ile tasarlanmistir. Olaya bagl potansiyel veya sensorimotor ritim EEG ile
kaydedilmistir [9]. Gorsel uyarilmis potansiyellerin saptanmasindaki iyilestirmeler
Gii¢ Spektrum Yogunluk Analizi (GSYA) olarak bilinen Fourier gii¢ spektrumu ile
cok boyutlu analiz edilerek onemli gelismeler kaydedilmistir [10, 11].

Dogrusal ve duragan olmayan bir sinyalden zaman-frekans bilgisi ¢ikarmak i¢in
Ampirik Mod Ayristirmasi (AMA) ve Hilbert Doniistimii (HD), sinyal analiz metodu
olarak, Huang ve arkadaslari tarafindan uygulamaya koyulmustur [12]. Bu metot Hizli
Fourier Donlistimii (HFD)’'nden sonra onemli bir gelisme olarak goriilmistiir.
2007°den beri, simiile edilmis uyari sinyallerin (sablonlar) kullanilmas1 SDGUP’ lerin
tanimlanmasinda etkili olmustur ve standart 6znitelik ¢ikarma, esik deger ya da karar
agaclari kullanimina gore daha yiiksek performans elde edilmistir [13].

2014’te Zhang ve arkadaslari Multivariate Synchronization Index (MSI) adli
yeni bir yontem gelistirdi [10]. MSI, uyaran frekansini tanimak i¢in bir potansiyel
indeks olarak kanisik sinyaller ve referans sinyaller arasindaki mevcut
senkronizasyonu tahmin eden bir tekniktir.

SDGUP tabanli BBA, Kisa Zamanli Fourier Doniisiimii (KZFD) ile GSYA
kullanilip SDGUP’i taniyarak, denekten kaydedilen EEG sinyallerinin bilgisayar
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komutlarina doniistiiriilmesi i¢in gelistirilmistir. Siradan bir SDGUP tabanli BBA’da,
kullanicilara farkli frekanslarda yanip sonen birka¢ uyari sunulmakta ve denekten
bakis yoniinii ve dikkatini uyarana vermesi istenmektedir. Bu tiir SDGUP tabanl
BBA’lar genelde "bagimhi" olarak adlandirilir. Cilinkii kas aktivitelerinden sayilan goz
hareketlerinin farkli yonlerde degistirilmesi istenmektedir [14]. Bununla birlikte
"bagimsiz" SDGUP tabanli BBA’lar da vardir. Bunlar basin néromiiskiiler kontrolii
veya goz hareketlerini yerine getiremeyen kisilerin dikkatleri tarafindan kontrol edilir.
Bu dikkatin gizli sekilde olustugu anlamina gelir. Bu tiir SDGUP tabanli BBA’lar da
genelde "bagimsiz" olarak adlandirilir.

Denek dikkatinin belirgin renklerde iki nokta kiimesinden birine gizli
kaydirilmasinda SDGUP genlik ve faz tepkisinin modiilasyon etkileri, Zhang ve
arkadaglar tarafindan arastirilmistir [14]. Gorsel dikkat ¢ogunlukla goz hareketleri
aracilifiyla kontrol edilir ve dikkat edilen nesneler genellikle nettir, belirsiz degildir.

Robotun gorev secim kontrolii, SDGUP ile ii¢ farkli frekansta salinim yapan
uyaran kullanilarak bir Beyin Bilgisayar Arayiizii araciligiyla gerceklestirilir. EEG
sinyal edinim sistemi ile kullanicilarin sa¢hi kafa derisi iizerinden beyin sinyalleri
olgiiliir. Olgiilen EEG sinyalleri islenir YSA, DVM ve K-En Yakin Komsular tabanli
bir sistem ile smiflandirma islemi gergeklestirilir. BBA ¢iktilar1 ile cihaz hareket
yonleri kontrol edilir.

Kullanici, cihaz hareketlerini izleyerek sistemin kararlarini gercek zamanli

olarak gorebiliyor. Bu davranis, goniillii i¢in geribildirim olarak kullanilir.

1.2. Tez Cahsmasinin Amac ve Kapsami

Diinya {izerinde gevresiyle iletisim kuramayan, kurmakta zorlanan veya kendi
ithtiyacini kendisi géremeyen basta fel¢li hastalar, kismi engelliler ve yaslilar olmak
tizere bircok hasta/birey bulunmaktadir. Bu bireylerin ¢evreleriyle iletisim
kurabilmeleri ve kisisel bazi temel ihtiyaclarini kendilerinin gdrebilmeleri hem bu
bireylere hem de aile ve yakinlarina 6nemli derecede rahatlik saglayacaktir.

Bu tez calismasinda gerg¢ek-zamanli beyin EEG sinyalleri bilgisayar ortaminda
islenerek Lego Mindstorms EV3 robot hareket kontrolii amaglanmistir. Kullaniciya
ekran tizerinde belli frekanslarda titresen sag, sol ve ileri olmak tizere 3 farkli yoni

gosteren kutu sekillerine bakmasi istenilmistir. Kullanic1 ekrana bakarken beynin
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oksipital bolgesinde meydana gelen beyin aktiviteleri incelenmis ve alinan beyin
sinyallerinde SDGUP cevabi bulma islemi yapilmistir. Bu sekilde bireyin hangi yone
baktig1 beyin sinyalleri kullanilarak tespit edilmis ve Lego Mindstorms EV3 robot
hareketi bakilan yonlere gére kontrol edilmistir.

EEG analiz parametreleri arasinda bulunan beyin sinyali ile cihaz kontrolii igin
literatiirde gecen bircok c¢alisma yapilmistir. Bu calismalarda efektif yontemler
arastirilmis ve beyin sinyal kiimesi siniflandirilmalarinda belirli bagarim yiizdelerine

ulasilmstir.

1.3. Tezin Organizasyonu

Tez ¢alismasi alt1 boliimden olusmaktadir.

Birinci boliimde tez calismasinin amag ve kapsamindan bahsedilmis ve literatiir
taramasi ve degerlendirilme ¢alismalar1 sunulmustur. Ikinci boliimde beyin sinyalleri
ve goriintiileme teknikleri hakkinda detayli bilgilere yer verilmis. Ugiincii boliimde
BBA sisteminden bahsedilmis ve BBA icerisinde kullanilan simiflandiricilar
anlatilmistir. Dordiincii bolimde EEG beyin sinyal analizi ile ilgili bilgilere yer
verilmig ve tezin uygulama asamasinda kullanilan sinyal isleme tekniklerine ait
metotlardan sirasiyla bahsedilmistir. Besinci bdliimde tez kapsaminda yapilan
uygulamadan ve uygulamada kullanilan yazilim ve donanimin 6zelliklerinden
bahsedilmistir. Bunun yani sira yapilan calismanin sistem tasarimi ve yapilan
uygulamanin ¢alisma mantig1 anlatilmistir. Son bdliimde ise elde edilen sonuglar

sunulmustur.



2. BEYIN SINYALLERI ve GORUNTULEME TEKNIiKLERIi

Beyin sinyallerinin incelenmesinde EEG, PET, TFEBT, MEG ve son olarak
fMRG teknikleri kullanilmaktadir. Bu yontemler ¢gogunlukla beyin islevleri hakkinda
dogrudan veya dolayl bilgi saglayip saglamadigina gore kategorize edilir. Dogrudan
yontemler; her biri beyin elektromanyetik aktivitesinin dogrudan sonucunu izleyen
MEG, EEG, olay tetiklemeli EEG ve Olaya Iliskin Potansiyelleri (OIP) icerir. EEG
ve OIP, noronal aktivite tarafindan iiretilen elektrik alanlarin1 kaydederken, MEG bu
tiir aktiviteler tarafindan uyarilan manyetik alanlar1 kaydeder. Manyetoensefalografi,
serebral noronlarin popiilasyonlar1 tarafindan uyarilan kiiciik manyetik alan
dalgalanmalarint 6lgmek ig¢in kullanilan invaziv olmayan bir tekniktir. MEG’in
zamansal ¢oziinlirligii EEG nin ¢oziiniirligi ile kiyaslanabilir [15].

PET, TFEBT ve fMRG dolayli yontemlerdir. Bunlar genellikle beynin
elektriksel aktivitesinden kaynaklanan hemodinamik degisiklikleri izlerler. PET ve
TFEBT beyin goriintiilleme, kan yoluyla tasinan radyoaktif izotoplarin beyinden
gecerken ¢lirlimesini izler. fMRG ise dayatilan manyetik alanlar iizerindeki etkisiyle
deoksihemoglobinin lokal konsantrasyonundaki degisiklikleri tespit eder [16]. Bu
teknikler kendine 6zgli dezavantajlara da sahip olabilirler.

MEG, PET ve fMRG hala teknik agidan zorlayici ve pahalidir. Ayrica, kan
akisina bagl PET ve fMRG uzun zaman sabitlerine sahiptir bu nedenle hizli iletisim
i¢in uygun degildir [17].

Dogrudan yontemler mekansal ¢oziintirliik agisindan sinirli olma egilimindedir.
Dolayli yontemler ise yalmizca kompleks ve anlasilirh@r zayif bir ndrovaskiiler

baglanti fonksiyonuyla filtrelendikten sonra ndronal aktiviteyi saptayabilir.

2.1. Elektroansefalografi

Karmasik bir yapiya sahip olan EEG sinyali, beyin fonksiyonlarin1 ve noérolojik
bozukluklari incelemek i¢in kullanilan en yaygin bilgi kaynaklarindan biridir [18].

EEG, cevrimi¢i uygulamalar i¢in zamansal ¢oziiniirliik acisindan yiiksek bir
degere sahiptir. Mekansal c¢ozinirligii bas dokusunun bulaniklastirma etkisi
nedeniyle diisiiktiir. Ayrica, 6l¢iilen EEG sinyali, elektrotlarin hareketi, goz kirpma

veya kas aktivitesinden kaynaklanan artefaktlar igerebilir. Bunlar pratik kullanim



acisindan bir dezavantajdir. Fakat EEG, diisiik maliyet, diisiik risk, diisiik yan etki ve
taginabilirlik nedeniyle BBA calismalariin ¢gogunda kullanilir [15].

Bu sinyallerin icerdigi bilgiler kullanilarak kas aktivitesini kullanamayan ve
temel ihtiyaclarimi karsilama sikintis1 ¢eken bireyler igin BBA ile robot, araba ve
makine gibi cihazlar kontrol edilerek hayatlarin1 kolaylastiracak EEG tabanli

caligmalar yapilmaktadir.

2.1.1. EEG Frekans Bantlar:

EEG sinyalleri farkli frekans bantlarina ayrilmistir. Cizelge 1’de EEG

sinyallerinin farkli frekans bantlarindaki degerleri verilmistir.

Cizelge 1 EEG Sinyal Bantlar1

Bant Ismi Bant Frekans Arahgi

(H2)

Delta (3) 0.5-3.5
Teta (0) 4-7
Alfa-1(a-1) 8-9

Alfa-II(a-11) 10-12

Beta-1(B-1) 13-17

Beta-11(B-11) 18-30

Gamma-I (y-1) 31-40

Gamma-1II (y-11) 41-50

Genelde delta, teta, alfa, beta ve gama ile tanimlanan EEG dalga boylan
biyomedikal, saglik ve miihendislik gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Dalga
cesitleri asagidaki gibi aciklanmustir:

Delta dalgalari: Bu yavas dalgalar 3.5 Hz veya daha diisiik frekansa sahiptir.
Normalde yetigkinlerde derin uykuda oldugu gibi bebekler ve ¢cocuklar da goriiliirler.
Cogu zaman, tiim dalgalarin en biiyiik genliklerine sahiptirler.

Teta dalgalari: Teta dalgalar1 her yasta uyku evresinde goriiliir. 4-7 Hz arasinda
frekans degerlerine sahip EEG dalgalaridir. Bu dalga frekans aktivitesi genelde
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parietal ve temporal bolgelerde goriiliir. Uyanik yetiskinlerde, asir1 dalgalanmalar
goriiliirse bu durum anormaldir [19]. Teta ve delta dalgalar1 genelde yavas dalgalar
olarak bilinir.

Alfa dalgalari: Alfa dalgalari genel olarak tiim yas gruplarinda goériilmesine
ragmen yetigkinlerde daha yaygin goriiliir. Bu dalgalar 8-12 Hz arasinda frekansa sahip
EEG dalgalaridir. Uyanik, normal ve sakin durumlarda goriiliir. Alfa aktivitesi bir
dikkat odaklanma s6z konusu oldugunda kaybolur. Cogu durumda normal bir dalga
sekli olarak kabul edilir. Basin her iki tarafinda ritmik olarak ortaya ¢ikarlar. Kafanin
arka (posterior) bolgelerinde bir alfa frekans harmonigi olustugunda normal bir alfa
varyant1 goriiliir. Posteriorda var olma egilimi anterior (6n bolge)’dan daha fazladir.

Beta dalgalari: Beta dalgalar tiim yas gruplarinda goriiliir. 12-22 Hz arasinda
frekans degerlerine sahip EEG dalgalaridir. Genlik agisindan bakildiginda kiigiik olma
egilimi gosterirler. Beta dalgalar1 genellikle simetriktir ve beynin anterior bolgesinde
daha belirgin goriiliirler. Beta-1 (Bl) ve Beta-11 (BIl) olarak iki ayr1 durumda incelenir.
BII isaretleri BI isaretlerinin yaklasik olarak iki kat frekans bant degerine sahiptir.
Sinir sisteminin zorlanmasi, kasilmasi ve gerginligi artiran durumlarda belirgin hale
gelir [20].

Gamma dalgalari: Gamma dalgalar1 genellikle 30 Hz veya daha yiiksek
frekanslara sahiptir. Bu dalgalarin frekansi (40 Hz-70 Hz) son derece hizlidir. Bu beyin
dalgalari, esasen noronal devrenin kurulmasiyla bilingli dikkatin i¢ine girer. Bunlar,
en hizli beyin dalgalaridir ve farkli beyin bolgelerindeki bilgilerin eszamanl olarak
islenmesiyle iligkilidir. Genellikle ¢alisma bellek uyumu ve genisletilmis biling ve ayni

zamanda hipnoz halleri sirasinda bulunurlar [21].

2.1.2. EEG 10-20 Sistemi

Uluslararas1 10/20 sistemi kafa derisi elektrotlarinin lokasyonlarini belirlemek i¢in
uluslararas1 kabul gérmiis sistemdir.

Sekil 2-1’de gosterilen bu sistem elektrotun yeri ile Serebral korteksin altinda
yatan alan arasindaki iligki tabanlidir. ‘10° ve ‘20’ numaralari, komsu elektrotlar
arasindaki mesafenin kafatasinin 6n-arka veya sag-sol toplam mesafesinin %10°u veya

% 20’si olarak kabul goriilmesine dayanmaktadir.



<—/
Inion 10%

Sekil 2-1 EEG10-20 Sistemi
Elektrotlarin konumlandirilmast i¢in dort anatomik yer isareti kullanilir: 6nce
alin ile burun arasindaki nokta olan nasion; sonra, basin arkasindan kafatasinin en alt
noktasina kadar olan ve normal olarak belirgin bir yumru ile gosterilen inion; kulak
oncesi ve kulak iligi noktalar1 olmak tlizere konumlandirilmistir. Mevcut 10/20 sistemi
arasindaki bosluklar1 kullanarak ekstra pozisyonlar da eklenebilir [22, 23]. Cizelge

2’de beyindeki lokasyonlar1 bilinen elektrot isimleri verilmistir.

Cizelge 2 Beyin Loblarinin Isimlendirilmesi

Elektrot Beyin Lobu
F Frontal
T Temporal
C Central
P Parietal
@) Oksipital




2.2. ECoG

BBA arastirmasinda kullanilan diger bir sinyal toplama teknigi de
Elektrokortikografi (ECoG) dur. Sekil 2-2°de gosterildigi gibi beyin sinyalleri,
kafatasinin igine cerrahi olarak yerlestirilen elektrotlarin yardimu ile olgiiliir [24]. Bu
teknik EEG’ye kiyasla daha yiiksek sinyal-netlik oranina ve daha yiiksek mekansal

¢ozilinlirliige sahiptir.

Sekil 2-2 ECoG Sinyal edinimi

ECoG BBA dahil olmak iizere beyin arastirmalarinda ©nemli rol
oynamaktadirlar [25], [26]. Fakat uygulanan cerrahi operasyonun riski nedeniyle

yaygin degildirler.

2.3. Fonksiyonel Manyetik Rezonans Goriintiileme

Fonksiyonel baglantinin fMRG o6zellikle istirahat hali donemlerinde
degerlendirilmesi, beynin makro dlgekte spatiotemporal organizasyonu hakkinda ¢gok

miktarda bilgi ortaya ¢ikarmistir [27].



Gergek zamanli fMRG’ye dayanan bir beyin-bilgisayar ara yiizii; deneklerin
kendi kan oksijen seviyelerine bagl tepkilerini izlemelerine ve kontrol etmelerine
olanak tanir [28].

FMRG cihaz1 biiyiik, tasinabilirligi olmayan ve maliyeti yiiksek olmasi
sebebiyle beyin bilgisayar arayiizii i¢in kullanigh degildir. Ancak bazi bilimsel
calismalarda giivenilir veri toplamak i¢in kullanilir.

Dinlenme durumundaki fMRG c¢alismalari, Alzheimer hastaligi, sizofreni,
otizm, dikkat eksikligi hiperaktivite bozuklugu, epilepsi, kronik agr1 ve daha fazlasini
iceren genis bir patoloji yelpazesiyle iliskili fonksiyonel degisiklikleri degerlendirmek
i¢in de kullanilir [29].
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3. BEYIN BILGISAYAR ARAYUZU

BBA beyin sinyal okuyucusu araciligi ile okunan beyin sinyallerinin bir
bilgisayar yardimiyla islenip néromiiskiiler tabanli sistemler kullanilmadan harici bir
cihazin kontrol edilmesine olanak saglayan bir platformdur [17].

BBA beyin sinyallerini dis diinya ile etkilesim kurulmasini saglayan kontrol
sinyallerine doniistiiren sistemlerdir [30]. BBA, Felgli hastalar i¢in yogun
fizyoterapiden Once robotik terapi ile birlestirildiginde onemli klinik avantajlar
gozlemlenmistir [31] .

BBA sistemi, kisinin devam etmekte olan beyin aktivitesine bagli olarak gerekli
hareketi algilar ve ilgili sistemleri tetikler, ¢esitli sinyal isleme teknikleri ile anlaml

kontrol komutlarina doniistiirtir [32].

3.1. BBA Sistemlerinde Kullanilan Metotlar

BBA sistemlerinde EEG sinyali degerlendirmelerinde sensorimotor aktivite,
P300, Gorsel Uyarilmis Potansiyeller, Yavas Kortikal Potansiyeller (YKP) ve sinir
hiicresi aktivitesi Ozellikleri ve bu 0Ozelliklerin kombinasyonlar1 ile elde edilen
yontemler kullanilir [33].

BBA’nin temel 6geleri ve calismast Sekil 3-1’de verilmektedir. Bu 6geler, bu
boliimde detayli olarak analiz edilecektir. Ilk asamada, BBA uygulamalarinda

kullanilan sinyal toplama teknikleri hakkinda bilgi verilecektir.
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Sinyal isleme

Gegis Algoritmalan +— Ozellik Gikarma ) -00100110011101010111110- EEG

Ditallstirlmis

SSVEP Flicker

Geri Besleme

Sekil 3-1 SDGUP Tabanli BBA

3.1.1. Olayla iliskili Potansiyeller

Olayla llgili Potansiyeller(OIP) duyusal, bilissel ve motor olaylarla senkronize
edilen uyarilmis beyin yanitlaridir. Diger bir ifadeyle bir i¢ veya dis uyaranin
islenmesinden kaynaklanan elektrofizyolojik yanittir. BBA uygulamalarinda yaygin
olarak kullanilan uyarilmig yanitlar P300, SDGUP ve YKP dir. Bu yanitlar bir uyarana

denegin verdigi geri dontis tepkisidir.

3.1.2. P300

P300 bileseni, sinyalin genligi ve gecikmesi hesaplanarak 6l¢iiliir. Genlik (uV),
ortalama &n uyaran taban cizgisi voltaji ile bir zaman penceresi igindeki OIP dalga

formunun en biiytik pozitif gidis pik degeri arasindaki fark olarak tanimlanir.
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Gecikme (ms), uyar1 baslangicindan maksimum pozitif genlik noktasina bir
zaman penceresi i¢indeki zaman olarak tanimlanir. P300’lin sa¢ derisi tizerindeki
dagilimi, tipik olarak frontal ve parietal elektrot lokasyon bolgeleri ile orta hat
elektrotlarindaki (Fz, Cz, Pz) sinyalde artan genlik degisikligi olarak ifade edilir[34].

OIP’lerin biligsel arastirma ve klinik degerlendirmeler i¢in en yaygim kullanilan
bileseni P300 yanitidir. Sutton ve arkadaslari tarafindan tarif edilen P300 deneysel
olarak nispeten biiyiik genlik ve kolay belirlenme nedeniyle, dikkat tespiti ve bilgi
islem arastirmalarinda en ¢ok calisilan OIP bilesenidir [35]. Sekil 3-2’de beynin ii¢
bolgesinde P300 sinyali gosterilmistir. Frontal-Central bolgede, sinyal edinimi
basladiktan yaklasik 300 ms sonra zirve yapan P300, durdurma sinyali gorevindeki
yanit engelleme islemi ile iliskilendirilmistir [36]. Bununla birlikte, mevcut BBA
uygulamalarinin ¢ogunun {i¢ temel elektrofizyolojik kaynagi vardir: bunlar P300

potansiyeli, motor goriintiileri ve sabit durum gorsel uyarilmis potansiyellerdir.

Pz K

P aagerl

Sekil 3-2 Beynin Ug Bolgesinde P300 Sinyali
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3.1.3. Sabit Durum Gorsel Uyaran Potansiyeller

Sabit durum gorsel uyarilmis potansiyel tabanli BBA’lar, her biri benzersiz
frekanslarda titresen birkag sabit osilasyonlu 1sik kaynagi (6rn. Titresen LED’ler)
kullanir. SDGUP, belirli frekanslarda siirekli titresen 151k kaynagina bakilmasi ile
gorsel uyarilma altinda beynin oksipital ve parietal kortikal bolgelerinde belirli sabit
bir frekansta ortaya cikan siirekli beyin yanitlaridir. Bir kisi bu 1siklardan birine
baktiginda veya ona dikkat ettiginde, oksipital lobdaki EEG etkinligi ile ilgili frekans
giiciinde bir artis meydana gelir.

SDGUP’ler 6nisleme, artefakt tespiti, 6znitelik ¢ikarma ve siiflandirmasi gibi
sinyal isleme teknikleri ile otomatik olarak algilanabilir. Sekil 3-3°de gosterilen siirekli
titreyen gorsel uyaranlardan olusan sekil grubu icerisinde odaklanilan hedef, beyin
sinyallerine karsilik gelen frekans ile modiile edilir. Bu sinyaller daha sonra invaziv
olmayan EEG ile kaydedilir ve ger¢ek zamanli olarak tanimlanir [37].

Yasa bagli olarak SDGUP genliklerinde degisiklikler ve bellek performansiyla
ilgili gecikmeler goriilebilir. Macpherson ve arkadaslari ¢aligmalarinda 24-25°11 yas
grubunda olanlarin diger yas gruplarinda gore daha iyi performans gosterdiklerini

gozlemlemislerdir [38].
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Sekil 3-3 SDGUP Tabanli BBA

Mevcut SDGUP tabanlt BBA sistemlerinde, SDGUP’yi elde etmek i¢in genelde
zamansal ¢Oziiniirligii ve kolayligi nedeniyle EEG kullanilir [39].

BBA uygulamasinda SDGUP bilgisini EEG’den ¢ikarmak i¢in ¢esitli yontemler
onerilmistir [40]. BBA sistemlerinde SDGUP’a karsilik gelen frekans degeri saptama
i¢in ¢ogunlukla GSYA kullanilmistir[41]. Gii¢ spektrum yogunlugunun tepe noktasi
gorsel 151k kaynagi tarafindan uyarilan SDGUP bileseni olarak diisiiniilen EEG
spektrumu, HFD yontemiyle tahmin edilebilir. Bu yontem i¢in yiiksek frekans

¢oziinlirliigi ile spektrum kestirimi i¢in uzun pencere boyutu gereklidir.

3.1.4. Yavas Kortikal Potansiyel

Olayla iliskili potansiyellerin 6zel bir tiiri YKP’dir. EEG korteks hiicre
gruplariin uyarilma esigini yansitir. YKP’ler de bu hiicre gruplarinda islevsellige
sahip EEG’nin yavas DC-kaymalaridir. YKP elektriksel negatif yondeki kaymalar,
uyarilma esiginde bir azalmay1 gosterirken, elektriksel pozitif yondeki kaymalar
uyarilma esiginde artis1 gostermektedir [42].

Rockstroh, Elbert, Lutzenberger ve Birbaumer, dikkat sorunlar1 yasayan
cocuklarin YKP’lerini diizenleme yetersizligine sahip oldugunu goézlemlemislerdir
[43].
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Banaschewski ve arkadaslar1 Hiperventilasyon gibi pro-konvulsif prosediirlerin
artmis yiizey negatifligi ile sonuglandig1 ve antikonviilzanlarin yiizey negatifliginin
azalmasina neden oldugu gozlemine dayanarak, YKP prosediirti, ilaca direncli epilepsi
hastalarinda arastirilmistir. Bu  arastirmalarinin = bir pargasi olarak YKP
neurofeedback’i  alfa-arttirma neurofeedback ile karsilastirilmis ve YKP
neurofeedback alan hastalarin ndbet sikliginda o6nemli bir azalma oldugunu

gostermislerdir [44].

3.2. BBA’da Kullanilan Siiflandiricilar

BBA sisteminde kullanilan bir¢ok kiimeleme ve siniflandirma algoritmalari

vardir. Bunlardan bazilar1 alt basliklar halinde ac¢iklanmustir.

3.2.1. Destek Vektor Makine Siniflandiricilar

Destek Vektor Makineleri hem simiflandirma hem de regresyon analizi igin
kullanilabilen bir makine 6grenme algoritmasidir. Sekil 3-4°de bu algoritmada lineer
ve c¢ekirdek fonksiyonu kullanimi gosterilmistir. Bir diizlemde bulunan
siiflandirilacak veri gruplar1 arasinda bir sinir ¢izgisi belirlenir. Bu smirin
belirlenecegi yer ise bu veri gruplarinin iiyelerine en uzak bir yer olmalidir. Basit bir

sekilde tanimlamak gerekirse DVM bu siirin nasil ¢izilecegini belirler.

1. N
SW W+Ci§§i (3-1)

Denklem (3-1) de;
yi(WT¢(Xi)+b)Zl_§i ve é’i >0,i=1....,N gir

Burada C, kapasite sabitidir, C ne kadar biiylik olursa hata oran1 o kadar biiyiik

olur. w, katsayilarin vektorii, b bir sabit ve § i giris verilerini islemek igin gerekli

parametreleri temsil eder. i indeksi N egitim durumlarim etiketler. Y € +1 siif

etiketlerini temsil eder, X; bagimsiz degiskenleri temsil eder. ¢ Cekirdegi, veriyi

girdiden 6zellik alanina doniistiirmek i¢in kullanilir.
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Siniflandirma i¢in kullanildiginda, belirli ikili etiketli egitim kiimesini
kendilerinden en uzak olan bir hiper diizlemle ayirirlar bu sekilde siniflandirma iglemi
gerceklesmis olur. Dogrusal ayrilmanin miimkiin olmadigi durumlar i¢in, "¢ekirdek"

teknigi ile birlikte ¢alisabilir.

-1

1
E)estek Vektorler

+ -1Egitim
+1Eﬂ§i(im
* -1 Siniffandiriimis
+1Siniflandiriimig
O Destek Vektorler
(O Dogru Siniflandiriimis
(Hatali Siniflandiriimis

* versicolor
virginica
O Destek Vektor

Sekil 3-4 Destek Vektor Makineleri

DVM’ye ait ¢ekirdek fonksiyonlar, diisiik boyutlu girdi alanin1 daha yiiksek
boyutlu bir alana doniistiiren islevlerdir; diger bir deyisle, ayristirtlamayan problemi
ayristirilabilir problemlere doniistiirmektedir, bu islevlere ¢ekirdek denmektedir [45].
Bunun nedeni esas olarak, gercek x-ekseninin tiim araliindaki yerel ve sinirh

yanitlaridir.
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X, X Lineer
(X,.x, +CJ polinomal
K(X;, X;) = , _ (3-2)
exp(—y‘Xi - X j‘ ) Radyal Fonksiyon
tanh(3X;.X; +C) Sigmoid

Denklem (3-2) de K(X;, X;)=¢(X;)#(X;) bu bir ¢ekirdek fonksiyonudur, @
dontistimii ile daha yiiksek boyutlu 6zellik alanina eslenen girdi veri noktalarinin bir

nokta ¢arpimini temsil eder. Gamma (), belirli ¢ekirdek islevlerinin ayarlanabilir bir

parametresidir.

1 L L.
DVM igin hata fonksiyonu: EWTWJF CZQ/ i +CZ§ i ,ve
i1 i1
T
Yi —W o(X)—-b <e+g;,

Q,é ZO,i :1---, N olarak ifade edilir. Radial Fonksiyonlar, DVM’de

kullanilan en popiiler ¢ekirdek tiirlerinden biridir.

Dogrusal olmayan ayirma probleminde ¢cogunlukla yararlidir. Basitge soylemek
gerekirse, son derece karmasik veri donilisiimleri yapar ve veriyi tanimladiginiz

etiketler veya ciktilara dayali olarak ayiran islemi 6grenir.
c=> ak(s,x)+b (3-3)
i

Denklem(3-3)‘da verilen Si, destek vektorleri, ai agirliklari, b, esik degeri ve k,
bir ¢ekirdek fonksiyonudur. Dogrusal bir ¢ekirdek durumunda, k, nokta {iriiniidiir. C >
0 1se, x birinci gruba iiye olarak smiflandirilir, yoksa ikinci gruba iiye olarak

siiflandirilir.
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3.2.2, K- En yakin Komsu ( Nearest Neighbor) Simiflandirici

Biiyiik 6l¢ekli bir veri kiimesinden, bir sorgu drnegine en ¢ok benzer bir veri alt
kiimesi bulmay1 amaglayan En yakin komsu (KNN)algoritmalari; boyut indirgeme,
model siniflama ve goriintii alimi gibi genis kapsamli uygulamalarda temel bir bilesen
olarak kullanilmaktadir[46], [47]. Sekil 3-5°de gosterildigi gibi bu algoritma ile yeni
bir nokta verisini siniflandirmak i¢in bu nokta verisine en yakin k tane egitim noktasi
bulunur. Smiflandirma islemi, komsularinin oy ¢ogunluguyla yapilir; siniflandirma
islemi yapilacak bir eleman, bir uzaklik fonksiyonuyla 6lgiilen en yakin komsular

arasinda en yakin olan sinifa dagitilir.

L] L]
o ® snif1 so0e L]
L1 )

L]
b oa Smnif2 oo o000 o
® ° . ® smif3 f(.o,
L]
x X

Sekil 3-5 K-En Yakin Komsular Kiimesi

KNN algoritmasi bir vektoriin en yakin k komsuluktaki vektér elemanlar ile
siniflandirma isleminin ¢iktis1 olan denetlemeli 6grenme algoritmasidir. K-NN
algoritmasi ilk once bazi gosterimler getirilerek uygulanir, egitim seti olarak kabul
edilir, burada d-boyutlu ozellik vektorii bulunur ve gozlenen smif etiketleri ile
iliskilendirilir [48], [49].

X(Xv y):\/zwj(xj _Zj)z’ (3-2)

Denklem (3-2)’de; w; - j boyutuyla iliskilendirilen agirliktir. Her boyut igin

agirlik secilir ve karesel uzaklik fonksiyonunu belirtilir. Giris argiimani olan x, z’nin
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her satiriyla karsilastirilir. N uzunlugunda olan bir D vektorii dondiiriir. Burada, N
Z’nin satir sayisidir. D’nin her bir elemani, x’e karsilik gelen gézlem ile Z’nin her bir
satirina karsilik gelen gozlemler arasindaki mesafedir.

Ayrica, mesafenin yalnizca siirekli degiskenler i¢in gegerli olduguna dikkat
edilmelidir. Kategorik degiskenler s6z konusu oldugunda Hamming mesafesi

kullanilmalidir.

3.2.3. Yapay Sinir Ag1 Simiflandirici

YSA yapay zekanin 6nemli bir pargasidir[50]. Bir¢ok ndron igeren, fiziksel
olarak insan beyninden ilham alinan ve ondan karakterize edilen, matematiksel bir
model olan YSA modeli ve iliskili néron baglantilarinin da gosterildigi tipik bir mimari
Sekil 3-6°da gosterilmistir. Bu noronlar genelde ag olusumunda kullanilirlar. Ayrica,
her baglant1 agirlik denen sayisal bir deger ile iliskilendirilir. Her agirlik, agda transfer
edilen ve sinyal ile garpilan belirli bir degere sahiptir [51], [52].

YSA'’lar, problem hakkinda bilgi sahibi olmaksizin, girdi ve ¢ikt1 verileri
arasindaki dogrusal olmayan iliskileri tanimak igin egitilebilirler. Egitimden sonra
Y SA’nin ¢aligma siiresi son derece hizlidir, ¢iinkii yalnizca birkag basit, birbirine bagl
islem birimi i¢ermektedir.

Noronun ¢iktisi, aktivasyon fonksiyonuyla belirlenir. Literatiirde dogrusal,
tanjant sigmoid gibi bir¢ok aktivasyon fonksiyonu kullanilir. Y SA’larin model tanima,
genelleme ve enterpolasyon yapabilme kabiliyeti vardir; Bu nedenle egitilen aga
bilinmeyen bir girdi uygulandiginda uygun bir ¢ikti tiretebilirler. Deterministik hata

ve sistem modelleri yerine yalnizca simiile edilmis egitim verileri gerektirirler [53].
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X1

X2

Cikt1

baglantilar >
X3
. Aktivasyon
. fonksiyonu
Xn
Sekil 3-6 Yapay Sinir Aglar
y(t+1)=a(2wijxj(t)—9iJ (3-3)
j=1
Ve
f Anet, => w; x; -6, (3-4)

=t

Denklem (3-3) ve denklem (3-4)‘da x=(xX;,xX2,..,XX,) néronun n giris
parametrelerini, W., X, girisi i¢in agirliklari, 6 bias degeri, a(i) aktivasyon
fonksiyonunu temsil eder. Sekil 3-7’da gosterilen YSA’lar; veri madenciligi, iletisim,
dogrusal olmayan sistemlerin modellenmesi, tibbi uygulamalar ve paralel isleme
yetenekleri nedeniyle desen eslestirmeleri i¢in kullanilmiglardir [54].

Cok katmanli YSA noronlart en az bir giris katmanu, bir iki veya ii¢ sakli katman
ve son olarak en az bir ¢ikis katmanindan olusur. Bir YSA modelinde en 6nemli
bulgular diigiimler arasi1 baglantilardir. Ag topolojisinin olusumu her katmanda belli
sayida ndronun sonraki katmanlardaki ndronlarla baglanmasiyla elde edilir.

Cok Katmanli Algilayicilar (CKA) sinir aginin ileri beslemeli tiiriine aittir. Tipik
CKA ag modeli, giris ndronlari, gizli noronlar ve ¢ikti ndronlar1 olmak iizere ii¢
kategoriye sahip bir grup noérondan olusur. Her néron bir katmandadir ve ayarlanan

katmanin tiim ndronlariyla baglantilidir [55].
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g(Wy,01.x)

Sekil 3-7 Cok Katmanli ileri Beslemeli Aglar

Iyi performans elde edebilmek igin problemin durumuna uygun sinir ag1 modeli
belirlemek 6nemlidir. Uygun bir egitim algoritmasi, katmanlar ve her katmandaki
birim sayist belirlendikten sonra kullanilir. Secilen egitim algoritmasi ile agdaki
tahmin hatasini en aza indirgeyecek agirlik ve esik degerleri bulunur. N adet 6rnekten
olusan belirli bir egitim seti i¢in (X, Y;), x, € R®, y, e R®, N adet gizli digiim vey,

¢ikt1 fonksiyonu olarak asagidaki formiilde gdsterilmistir.
M -
inZﬂig(a)in+bi)’ 1<J=<N (3-5)
i-1

Denklem (3-5)‘de p. ¢ikis agirliklari, @, giris agirliklari, b, i.gizli digiimiin

bias degeri ve g(.) aktivasyon fonksiyonudur.

22



4. YAPILAN CALISMADA KULLANILAN SiNYAL iSLEME
TEKNIKLERI

BBA sistemleri sinyal isleme tekniklerini kullanarak analiz islemlerinde gorsel
uyaranlarin beyinde oksipital bolgede olusturduklar1 cevaplarindan faydalanma
temeline dayanir. BBA sisteminde kullanilan ve en 6nemli veri olan EEG sinyalleri
zaman-frekans domeninde kullanilabilir hale gelmesi i¢in birgok teknik kullanilmistir.
Bunlardan bazilar1 asagida agiklanmistir ve tez calismasinda analiz islemleri i¢in

kullanilan materyaller hakkinda bilgi verilecektir.

4.1. Kisa Zamanh Fourier Doniisiimii

Kisa Zamanli Fourier Doniigiimii (KZFD) spektrogrami normalize edilmis ve
KZFD katsayilarinin karesi alinmis olarak tanimlanir. Matematiksel olmayan bir
tanima gore, KZFD katsayilari, sinyali kiiciik pargalara bolmek i¢cin zaman domeninde
kayan bir pencere kullanarak elde edilebilir ve daha sonra frekanslar1 belirlemek igin
her bir par¢a Fourier doniisiimii ile analiz edilir [56]. Boylece zamanla degisen bir

spektrum elde edilebilir. Matematiksel goriiniimde, KZFD su sekilde tanimlanabilir:

- (a-1)
X (n,w)= > x[mw[n—m]e-ien

m=—o0

Denklem (4-1)‘de x[m][n—m], x[m] giris sinyalinin n zamanindaki kisa siireli bir

parcasidir. Ayrica ayrik KZFD;

(4-2)

N

X(n, k) = X(n,a)) :27rk

Olarak tanimlanan denklem (4-2)‘da, N, ayrik zamandaki 6rnek sayisini gosterir.

Bu nedenle, logaritmik 6lgekte spektrogrami; S(n,k)=log|X(n,k)2|  olarak

tanimlanir.
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Her iki frekans da zaman fonksiyonlari olarak gdsterilmek istenilirse
spektrogram  kullanilabilir. Sekil 4-1‘de goziikken c¢ikintilar, gii¢ spektrum

yogunlugunun zirve yaptigi noktalardir.

N}
S}

&
S

40N
~ I
I 50 9
=1 =
-60
g g
-70
ks o
-80 &
=
90 OO
90
60 -100
-110
0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 14 16 18
Zaman (sn)

Sekil 4-1 Gii¢ Spektrogram Yogunlugu Analizi

Bir de HFD tabanli Welch yontemi vardir. Parametrik olmayan klasik bir yontem
olarak tanimlanmaktadir. Periyodogram spektrumu kestirimcisinin, periyodogramin
hesaplanmasindan dnce pencere veri boliimlerine ikinci modifikasyonu yapilir [57].

Welch yonteminde, sinyaller iist iiste gelerek oOrtiisecek sekilde parcgalara
boliiniir, her veri boliimii pencerelenir, periodogramlar hesaplanir ve daha sonra
periodogramlarin ortalamasi bulunur [58].

Geleneksel Fourier analizinde katsayilar, orijinal sinyalin siniis dalgalar1 ile
baglanmasiyla elde edilir. Bu dalgalar dogrusal zaman operatorlerin 6z vektorleridir.
Dolayisiyla, Fourier analizinin kullanilmasi esas olarak dogrusal zaman sinyallerin
islenmesi i¢in uygundur. Fakat siirekliligi olmayan olaylar1 incelemek igin Fourier
dontigiimii ideal degildir [59]. Fourier doniisiimii sinyalin frekans icerigini belirtir,

ancak bu frekanslarin ne zaman yayinlandigina dair bilgi saglamaz [60].
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4.2. Hilbert Doniisiimii

Hilbert doniisiimii, Hizli Fourier DOniisiimii’lin aksine, duragan olmayan ve
dogrusal olmayan zaman serilerinin analiz edilmesi i¢in ¢ok uygundur. HD’nin
kullanilmas ile, analitik diizlemdeki sinyalin faz farki ve potansiyel anomalinin

kompleks gradyanlar1 arasindaki doniistimii hesaplanir.

H(u(®) = lim XS g (4-3)

1
e Efls—t|>e:
1_%x
y{t) =—P | gdr, (4-4)

Denklem (4-3) ve denklem

(4-4)’de; P, tekil integralin Cauchy temel degeridir. X (t) fonksiyonunun Hilbert

Doniisiimii y(t) ile analitik fonksiyonu elde ederiz,
z(t) = x(t +iy(t) = a(t)e’®, (4-5)

Denklem (4-5)’de; i=+/-1 doniisimde a anlik genlik, 0 ise anlik faz

fonksiyonudur. Anlik frekans basitce
W:C(ij_f’ olarak gosterilir. Hem genlik hem de frekans zamanin bir

fonksiyonudur. Hem genlik hem de frekans zamanin bir fonksiyonu olmasiyla, genlik
(Veya enerji, genlik karesi) zaman ve frekans fonksiyonu agisindan H (o, t) olarak
ifade edilebilir[61], [62].

Sekil 4-2°‘de her bir zaman noktasinin iki bilesenin varligini gosterir. Analitik
sinyalin faz1 sekilde oldugu gibi ayirt edilebilir. Siniizoidlerin frekanslarini ¢evreleyen
bolge sekil deki gibi goriiliir. Analitik sinyal, siniizoidal frekanslarin ortalamasi olan

anlik bir frekans1 6ngoriir.
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Sekil 4-2 Hilbert Analitik Sinyal

4.3. Ampirik Mod Ayristirma

Ampirik Mod Ayristirma, dogrusal olmayan sistemlerden kaynaklanan duragan
olmayan ve nonlineer zaman serileri igin gelistirilen yontemdir [63].

AMA, oOnceki yontemlerin hemen hemen hepsinin aksine, ilgili frekans
alanindan ziyade zaman domeninde ¢alisir; Veriden tiiretilen bir deney sonucu ile
tanimlanmis temeller ile sezgisel, dogrusal ve uyarlanabilirdir. Ayrigma, dolayl
olarak, herhangi bir zamanda biri digeri lizerine bindirilen veriler 6nemli dlciide farkl
frekanslarin bir arada var olan basit salinimli modlarina sahip olabilir, gibi basit bir
varsayima sahiptir [64].

Her bilesen, asagidaki kosullar1 saglayan bir i¢gsel mod fonksiyonu olarak
tanimlanir: Tiim veri kiimesinde, asirilik sayisi ve sifir gecis sayisi, en fazla bir esit
veya en fazla bir fark olmalidir. Herhangi bir veri noktasinda, yerel maksimum ve yerel

minimum kullanilarak tanimlanan zarfin ortalama degeri sifirdir.
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4.4. EEG Sinyali Giiriiltii Temizleme

GOz hareketleri, géz kirpmalari, kas hareketleri ve kalp hareketi gibi sinyal
giiriiltiileri EEG kayitlarinda biiyiik ve dikkat dagitict artefaktlar iiretir. Kaydedilmis
EEG verileri igerisinden istege bagli mevcut bir degerden daha biiyiik olan sinyal
degerlerini artefakt olarak goriip istege bagli olarak bu artefaktlar1 kaldirmak veya
silmek, arastirma ortamlarinda en sik kullanilan yontemlerden biridir. Ancak bazi
hasta gruplarinda oldugu gibi, sinirli veriler oldugunda, kas hareketleri ¢ok sik
gerceklestiginde veya 151k kaynagina bakildiginda, bu durum artefakt olarak goriiliip
silindiginde bazen farkli boyutlarda veri kayb1 olabilir. G6z hareketi artefaktlarinin
kaldirilmasi i¢in Onerilen bazi yontemler zaman-frekans alanindaki regresyonlara
dayanir [34].

Bant geciren filtreleme, otonom harekete sahip i¢ organ hareketleri gibi tepki
sinyal bandi ile ortiisen frekanslari, 6rnegin solunum nedeniyle fizyolojik sesleri
filtrelemek i¢in kullanilamaz, fakat Temel Bilesen Analizi (TBA), Bagimsiz Parga
Analizi (BPA) ve adaptif filtrelemeye sahip diger metotlar kullanilabilir.

TBA ¢ok kanalli EEG’den goz artefaktlarini kaldirmak i¢in onerilir ancak, TBA,
g0z artefaktlarini beyin sinyallerinden, 6zellikle benzer genliklere sahip olduklarinda
tamamen ayiramaz. Sistematik dalgalanmalar, farkli kanallardan gelen Fonksiyonel
Yakin Kizilotesi Spektroskopi Olgiimleri arasinda es degiske oldugu icin TBA
fizyolojik giiriiltiileri ayrigtirmak igin kullanilabilir [65]. Bu nedenle, bu tiir es
degiskenleri azaltmak, sinyallerdeki sistematik fizyolojik giirtiltiileri filtrelemektir.
TBA’nin performansi kanal sayisina ve kaldirilacak 6z vektorlerin sayisina 6nemli
Olciide baghdir; bu nedenle, kanal sayis1 az oldugunda TBA, fizyolojik giiriiltiiniin
giderilmesi i¢in 6nerilmez [66].

Ayrica, fizyolojik giiriiltiiniin giderilmesi i¢in BPA’nin gercek zamanli bir
uygulamas:1 halen arastirllmaktadir. Fizyolojik sinyallerle baglantili bagimsiz
bilesenler (BP)’ler, spektral yogunluklari ile tanimlanabilir. Ozgiin otonom hareket
tepki ile iligkili ana BP’nin izole edilmesi fizyolojik-giiriiltiisiiz bir sinyal ile
sonuclanir[67]. Santosa ve arkadaslari fizyolojik giiriiltiiyli orijinal sinyallerden

ayirmak i¢in BPA kulland: [68].
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AW oc %VE/V)WTW =[1 + pu’ W (4-6)

Denklem (4-6)’deki dogal gradyan W "W terimi, matris terslemelerini onler ve
yakinlasmay1 hizlandirir[69]. Burada;

b =(@/ov)In@y; /1v) .

4.4.1. Filtreleme

Kurallara gore, filtreler test sinyali olarak tek bir keskin diirtii ile test edilir. Bu
girdiye verilen filtre tepkisi, daha sonra diirtii yanit1 olarak adlandirilir. Frekans tepkisi,
diirtli tepkisinin Fourier donilistimiidiir. Bu biiyiikliik ve faz tepkisi olmak iizere iki
kisimdan olusur. Tiim bu tepkiler, filtrenin 6zelliklerini tanimlamak i¢in kullanilir.
Diirtii ve frekans yaniti, bir filtrenin zaman veya frekans domenindeki transfer
fonksiyonunu tanimlar[70]. Diger bir deyisle, bir filtrenin sinyal girisi tizerindeki
etkisini filtrelenmis bir sinyal ¢iktisina doniistiirme olarak tanimlanir. Bu nedenle, iyi

filtre tasarimi igin filtre tepkilerini dogru tespit etmek gereklidir.
Bant Gegirgen Filtre

Bant gegirgen filtreler, pencereleme yontemi kullanilarak tasarlanmugtir [71].

Sekil 4-3’de tasarimi verilen bu yontem ile frekans domeninde ideal bir filtre
olusturulur ve daha sonra ayrik zaman domenine ¢evrilmektedir. Fakat bu sonsuz bir
diirtli yanit1 verecektir. Bunu telafi etmek i¢in, bir pencere fonksiyonu ideal impuls
cevabi lizerine ¢arpilir. Bant gegirgen filtre tasariminda, filtrenin siras1 pencerenin

uzunlugunu belirler.
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4 Genlik(dB)

(R B

o+ T dB Gegis T
dB Azalma-1 T dB Azalma-2
i : , ! -
0 Durdurma ~ Gegirme  Geg¢irme Durdurma  Ornekleme Frekans(Hz)

Frekansi-1 Frekansi-1 Frekansi-2 Frekansi-2  Frekansi/2

Sekil 4-3 Bant Gegirgen Filtre Tasarimi1

icin —Wg —Wp <W <-W¢ +Wp
{ IGIN —We —Wph <w < wg +Wp

(4-7)

H,(e™) Z{ZMSA

Denklem (4-7)‘de verilen;

Digerdurumlarda

H,(e")
Ideal cevap fonksiyonunda;

w, Kesme frekansi,

W, Gegirgenlik frekans1 olarak bilinir.

Kesme frekansi filtrenin gecis bandini ve duraklamasini ayirir ve daima gegis
bandinda bulunur. Optimal olarak, kesme frekansi; sinyali frekans alaninda giiriiltii
bilesenlerinden ayirmalidir. Istenmeyen sinyal bozulmalarin1 énlemek igin, uygun
kesme frekansiin sec¢ilmesi onemlidir. Boylece uygun kesim frekansi ile sinyalin
herhangi bir spektral bileseni zayiflatilmamis ve sinyal giirtiltiiden miimkiin oldugunca
temizlenmis olur [72]. Bant gegirgen filtreler i¢in 6ncelikle uygun bir pencere islevi
secilir. Ideal bir cevap fonksiyonu belirtilir sonra Ideal filtrenin katsayilar1 hesaplanur.
Filtre katsayilarim1i bulmak i¢in ideal katsayilar pencere fonksiyonuyla carpilir.
Boylece ortaya ¢ikan filtrenin frekans tepkisi kullanilabilir hale gelmis olur. Bu Bant
Gegirgen Filtrede faz tipi dogrusal yani sabit grup gecikmesi kullanilir. Bant gegirgen
filtresini test etmek i¢in olusturulan bir giris sinyalinin genlik, birim diirtii cevab1 ve
gecikme durumu gosterilmistir. Sekil 4-4’de bant gegiren filtre sifir ortalamali rastgele

parazit ve 2.35 GHz’de bir engelleyicinin dahil edilmesi ile olusturulan 2.45 GHz’de
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giiriiltiilii bir sinilizoidal sinyale uygulanmistir ve bu sinyal kurtarilabilir olmalidir.

Zaman domeninde giris sinyali ve filtre yanit1 goriintiilenmistir.
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Sekil 4-4 Giris Sinyalinin Genlik, Birim Diirtli Cevabi

4.5. Oznitelik Cikarma

Bir BBA sistemi kullaniminda en uygun siniflandiriciyr se¢gmek i¢in hangi
Ozniteliklerin kullanilacagi 6nemlidir. Bu Ozniteliklerin karakteristik ve spesifik
Ozellikleri hakkinda hangi 6zelliklerin nasil kullanildig1 agik bir sekilde anlasilmasi
gerekir. Bu bolim, BBA’da kullanmak iizere 6znitelik ¢ikarimi ve EEG zaman

degisimlerini gbz Oniine alarak kullanma bigimini tarif etmeyi amaglamaktadir.
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Genlik, frekans ve bazen faz yap1 Ozelliklerine gore alinarak karakteristik
ozellikleri belirlenen EEG sinyallerinden 6znitelikler ¢ikarmak i¢in ¢esitli yontemler
gelistirilmistir.

Entropi: Rastlanti ve diizensizlik olarak tanimlanan entropi, bu c¢alismada
Orlintilerin ne siklikta tekrarlandigini ifade eder. Entropi formiilii Denk. (4-8)’de

verilmigtir.

N (4-8)
Entropi=— Y P(i, j) *log P(i, j)
i
Ortalama: Ortalama, sinyalin frekans yogunlugunun ortalama degeridir.

Ortalama formiilii Denk.(4-9)’de verilmistir.

N-1 (4-9)
Ortalama= 4 = ) iP (i)

i=0

Standart sapma: Verilerin ne kadarinin ortalamaya yakin oldugunu bulmak igin
standart sapma degeri hesaplanir. Eger standart sapma kiigiikse veriler ortalamaya
yakin yerlerde dagilmislardir. Eger standart sapma biiyiikse veriler ortalamadan uzak

yerlerde dagilmiglardir. Standart Sapma formiilii Denk.(4-10)’de verilmistir.

1

2 (d-1)"P(i) (4-10)

O =

EEG sinyallerinin genlik degerleri, bant giigleri, gii¢ spektrum yogunlugu
degerleri, uyarlanabilir otoregresif parametreler, zaman frekans1 6zellikleri ve ters
modele dayali 6zellikler gibi BBA sisteminde kullanilmasi icin ¢esitli 6zellikler
denenmistir. Bir BBA sisteminin tasarimi ile ilgili olarak, bu 6zniteliklerin bazi
ozellikleri gbz Oniline almmalidir. Bunun i¢in aykiri giiriiltii, yiiksek boyutluluk,
Duraganlik, zaman varyasyon o6zellikleri bilinmelidir[73, 74].

BBA sistemlerinde, 6znitelik vektorleri ¢ogunlukla yiiksek boyuttadir [75].
Ozellikler genellikle birka¢ kanaldan ve birka¢ zaman diliminden ¢ikarilir ve tek bir

ozellik vektoriine eklenir [76].
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Belirli bir 6zellik kiimesi i¢in en uygun siniflandirictyr kullanmak gereklidir
bunun icin mevcut siniflandiricilarin 6zellikleri bilinmelidir. Bunlar asagidaki gibi
degerlendirilebilir;

Uretici: Bir 6zellik vektdriinii smiflandirmak icin, iiretici siniflandiricilar her
siifin olasiligini hesaplar ve en olasi sinifi secerler (6rnegin ikinci derece bayes sinif
modelini dgrenir).

Ayirict:  Destek  Vektér Makineleri, bir 6zellik vektoriinii  dogrudan
smiflandirmak igin siniflar1 veya sinif iiyeligini ayirt etme yolunu 6grenirler[77].

Statik-dinamik: Statik siniflandiricilar, siniflandirmada tek bir 6zellik vektoriinii
simiflandirdiklart i¢in zamansal bilgileri dikkate almaz (O6rnegin c¢ok katmanli
Perceptron). Ancak dinamik smiflandiricilar, bir dizi 6zellik  vektorini
siiflandirabilir ve bu nedenle zamansal dinamikleri yakalar [78] (6rnegin Gizli

Markov Modeli).
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5. UYGULAMA

Bu tez ¢alismasi kapsaminda yapilan uygulamada kullanilan cihaz ve uygulama

editorleri hakkinda asagida alt basliklar halinde detayli olarak agiklamalar yapilmustir.

5.1. Emotiv

Odiil kazanan Emotiv Epoc+, baglamsallastirilmis arastirma ve BBA

uygulamalari i¢in tasarlanmis, 14 kanall1 bir kablosuz EEG’dir.

Sekil 5-1 Emotiv Epoc + 14 Kanal

Emotiv Epoc+, abonelik tabanli yazilimi kullanilarak yogun dizi, yiiksek kaliteli
ham EEG verilerine erisim saglanir. Sekil 5-1°de gosterildigi gibi Emotiv Epoc +, 14
EEG kanali art1 2 referans kanalina sahiptir ve dogru mekansal ¢oziintirliik i¢in optimal
konumlandirma sunar.

Esnek tasarimi, kablosuz ve sarj edilebilirlii, Salin ¢o6zelti esash 1slak
algilayicilari, 12 saate kadar siirekli kullanim saglayan lityum pili ve Windows, OSX,
Linux, Android ve iOS isletim sistem platformlariyla uyumlu olmasi ile kullanicilara
deney yapma ve uygulama gelistirme imkanlar1 saglamistir. Kendi platformunda
gelistirilen uygulamada yazilim aboneligi ile ham EEG verileri tedarik edilebilir. Bu
platformda kullanilabilecek oyun, yiiz ifadeleri, zihinsel komutlar ve beyin sinyal

haritalanmas1 gibi bircok paket mevcuttur. Bunun yani sira Matlab, C#, Phyton gibi
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platformlarda yazilim destegi bulunur. Sekil 5-2’da Emotiv sinif baglanti diyagrami

verilmistir.

—

+ ConnectionFactory

+create(type: ConnectionType,
params: ConnectionParameters): EmotivConnection +establishConnection():

+ EmotivConnection

#deviceld: String

+ EmoEngineConnection

«enumeration»

+ ConnectionParameters

+ ConnectionType + EmoComposerConnection

-host: String

COMPOSER -port: short -port: short
EMO_ENGINE -host: String
+ConnectionType(name: String) +getHost(): String 3
+getName(): String Tl Rt Mol Tne rod +EmoComposerConnection(port:
+getPort(): short short
+setPort(port: short): short ipAddress: String)

AN

AN NN N NN

NS NEE N NN

Sekil 5-2 Emotiv Sinif Baglant1 Diyagrami

Windows sisteminde Epoc+ i¢in gereksinimler

GHz Intel Pentium 4 islemci (esdegeri veya {istii)

Microsoft Windows XP Service Pack 2, Windows Vista, Windows 7, Windows 8
veya Windows 10,2GB RAM ve en az 200MB kullanilabilir disk alani
gerekmektedir.

Teknik ozellikleri

14 kanal: AF3, F7, F3, FC5, T7, P7, O1, 02, P8, T8, FC6, F4, F8, AF42
Referanslar: CMS / DRL giiriiltii giderme yapilandirmasinda P3 / P4 konumlari.
Ornekleme yontemi: Sirali drnekleme.

Ornekleme hizi: 128 SPS veya 256 SPS * (2048 Hz dahili)

Coziiniirlik: 14 bit 1 LSB=0.51uV (16 bit ADC, 2 bit enstriimantal giiriiltii zemini
atilir) veya 16 bit *

Bant genisligi: 0,2 - 43Hz, 50Hz ve 60Hz’de dijital ¢entik filtreleri

Filtreleme: Dabhili dijital 5. Sinc filtre

Dinamik aralik (referans girdi): 8400uV (s)

Kaplin modu: AC kuplajh

Baglanti: Kablosuz: Bluetooth® Akilli Ozel kablosuz: 2.4GHz bant
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5.1.1. Matlab_emotiv

Matlab dizinine edk.dll ve edk.h kiitiiphane dosyalar1 eklenir. Bu kiitiiphane
dosyalar1 kullanilarak Matlab da Emotiv Epoc+ cihazi ile edinilen ham EEG sinyalleri

gorilebilir ve EEG sinyal verileri ayn1 zamanda kaydedilebilir.

5.1.2. OpenVibe ile Emotiv Epoc+

OpenVibe, Beyin-Bilgisayar Arayiizleri olarak kullanilan bir yazilim
platformudur. Beyin sinyallerini elde etmek, filtrelemek, islemek, egitmek, test etmek,
siniflandirmak ve goriintiilemek i¢in ger¢ek zamanli olarak kullanilabilir. Windows ve
Linux isletim sistemlerinde ¢alisan {icretsiz ve agik kaynakli bir yazilimdir.

OpenVibe da SSVEP ile bu konuda arastirma yapmak isteyen herkes kendi data
setini olusturabilir. OpenVibe editérii Emotiv, Neurosky, OpenBCI, OpenEEG ve
gTec gibi birgok EEG cihaz ile gerekli kiitiiphaneleri yiiklenerek baglanti kurulabilir
ve EEG sinyalleri kaydedilebilir.

HFD, Ortak Alansal Oriintii (OAQ), Bant Gegirgen filtre, gibi bircok sinyal
isleme yontemleri hazir paket olarak kullanilabilir. Lineer Diskriminant Analizi
(LDA), DVM ve CKA gibi siniflandiricilar olusturulan veri seti i¢in kullanilabilir. Bu
da arastirma yapilan alan {izerinde daha diizenli ve hizli islem yapilmasini saglar.

Once OpenVibe da ‘Acquisition Server’ sayfasinda driver bdliimiinde Emotiv
secilir, ardindan ‘Driver Properties’ kismindan device configuration sayfasi agilip
gerekli parametreler doldurulur ve en 6nemlisi de emotiv research sdk dizinine emotiv

sdk dosyasinin bulundugu klasor dizini eklenilir. Bu durum Sekil 5-3’de gosterilmistir.
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N
OpenViBE Acquisition Server v1.3.0 b - X ’
_ A § @ Device configuration X
iv | o e Teraties
Driver : [Emotiv EPOC J b HeE e /‘7“” \ Emotiv EPOC
| <G|Badlan |
Comnectionport:  |1024 3 | =——A
J samvie count per sent block: 123
Device dift : 0.00 ms
late < {rolerance s set to 2 ms) —> early
0 host connected... Age = El
Gender : male ~
HeadsetUser D: [0 E|
I™ Add 2 more channels for gyroscope
Change chamnel names
Path to Emotiv Research SDK
[epoc-+deneme2 -
Uygula Htptal
plugin o oW
pl 0 Y

| ® OpenViBe Acquisition Server v1.3.0 - X

] . y
G pagiantykes [

Driver :

Connection port : [1024

ample count per sent block : 123 v Durdur

14 Device drift : -0.92ms
i late <— (tolerance is setto 2 ms) —» early
11 I
] Sending...

0 host connected. ..

Sekil 5-3 OpenVibe Emotiv Epoc+ Baglati1 Ayarlari

Bu calismada OpenVibe yazilim platformunda SDGUP’yi test etmek igin
kullanilan 5 islem sirasiyla agiklanmistir. SDGUP tabanli BBA birka¢ adimda
OpenVibe ile test edilebilir. Bu adimlar, konfigiirasyon, egitim edinimi, OAO filtre

egitimi, siniflandirici egitimi ve ¢evrimici testten olusur.

Sekil 5-4’de OpenVibe anlik sinyal edinimi, ham sinyal, filtrelenmis sinyal ve

HFD goriintiileme islemi gosterilmistir.
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Acquisition test

Scenario used for testing data acquisition, The signal quality should
always be checked before training.

# Default window A - o X

Default b

4:7C5 WA
I YTy " el " Lol
577 Mok 4 L Y
ik Al Ll Lo Aol 4 T
o] 277 bk T e i

11 FOB A
(7] e il iadi

“|1:AF3

2:F7

3:F3
4:FCS
5:17
6:P7
7:01

8:02

ﬂglPE

0123456789 10 1L5 135 155 175 195 215 235 255 275 295 3L5 335 355 375

Sekil 5-4 OpenVibe- Emotiv Sinyal Edinimi Anlik Goriintiileme

Sekil 5-5’de yapilandirma parametrelerini igeren Cevresel ve Deneysel Ayar

gosterilmistir. Ilk adim, en az bir kez c¢alistirilmalidir; ciinkii SDGUP deneyi

yapilandirilmis bir senaryodur.
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= @ Configure Peripheral Settings settings
4 Eonﬁgurahle b
\

. Lua Script ${Player ScenarioDirectory}/saripts/configuration-peripheral-settings. lual
Luz Stimulstor

Peripheral Settings
In|Out|Set ) Screen Refresh Rate ISD

EE .

b Override settings with configuration fille

[ Load... | E Save..,

Default | [ Eskive don Hiptl | < Uygula

e Configure Experiment Settings settings

Lua Script ScenarioDirectory }/soripts /configuration-experiment-settings. lual

Eij

2 /tgnﬁgurahle box N
/

N Target Light Color I 100,0,0
( Liiz Stimuilstor )
Experiment Setti
A | += In]Qut5at s // Target Dark Color IID,ID,ID

Stimulation Frequendies IZD,' 15;12

Processing Epoch Duration ID.S

Processing Epoch Interval ID. 1

Processing Frequency Tolerance IU. 250

EEE I .

b Qverride settings with configuration file

Player Controller = Load... |E Save... | Default

Eskiye déin | Wigtal | " Uygula

Sekil 5-5 OpenVibe Sinyal Edinimi Konfigiirasyon Ayarlar

Cevresel kutudaki ayarlar, donanim yapilandirmasi olan ekran yenileme hizina
gore ayarlanmalidir. Deneme kutusundaki ayarlar, SDGUP’nin genel ayarlart ile ilgili
birden fazla parametre igerir.

Simiilator ekraninda titresen kutularin renkleri, her kutunun frekans degeri,
SDGUP yanitin1 bulmak i¢in kullanilacak sinyal uzunlugu, sinyal bdlgeleri arasindaki
hiz aralig1 ve siniflandirma i¢in kullanilan uyaran frekansi etrafindaki frekans bandinin
tolerans1 gibi ayarlamalar yapilir. Bu adimda SDGUP/SSVEP cevabi ile
smiflandiricilarin - egitmesi igin, farkli frekanslarda titresen uyaranlara bakan
kullanicinin eszamanli EEG sinyal verileri belirlenen siire igerisinde kaydedilerek
gerekli egitim verileri elde edilir.

Sekil 5-6’da kaydedilen verilerin egitilmek i¢in kullanildig1 senaryo

gosterilmistir.
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@ Configure SSVEP Training Controller settings

Lua Script ${Player ScenarioDirectory}fsripts/training-acquisition-contraller.lua

Goal sequence ‘02312103113020310312301213203201

X

JEI[=

Stimulation duration ‘7 M
4l

sl

Break duration ‘4

Fickering celay [ 1.000000

Training Target Size ‘0.3;0‘3

Training Targets' Positions ‘(D.D;D‘U);(D‘D;D.S);(-D.S;D‘D);(D‘SJU.D)

b Override settings with configuration file

5 toad... | E Save...

Eskiye ddn

-'ﬂ Default

&'IEE\ | -;:ngula

Sekil 5-6 OpenVibe Sinyal Edinimi SDGUP Ag Egitimi

SDGUP Egitim Denetgisi bu adimda 6nemli bir role sahiptir. Sekil 5-7’de
gosterildigi gibi, SDGUP uyaran diizeneginin ayarlanmasi gereken parametreleri
vardir. Bunlar farkli frekanslarda titresen kutular arasinda bakilacak hedef kutusunu
gosteren hedef sirasi, hedeflerin titresecegi dizinin siiresini gdsteren uyarilma siiresi,
nesnelerin siiresince gegen siireyi temsil eden kopma siiresi, ekranda titremenin ve
hedefi isaretleyen ok ile titresimin baslangic arasindaki gecikmeyi temsil eden titresen

gecikme, olarak tanimlanabilir.
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<5PACE> to start the training

Sekil 5-7 Farkli Frekanslarda Titresen Kutular

Sekil 5-8’da gosterilen ii¢ farkli sinyal isleme durum degerlendirme platformu
bulunur. Bu iglemlerin ilki birinci titresim frekansina (6.66 Hz), ikincisi ikinci titresim
frekansina (8.57Hz) ve tigiinciisii tiglincii titresim frekansini (12Hz) gosterme temeline
dayamlarak yapilir. Onceki adimda kaydedilen veriler, genel akis okuyucusuna
yiiklenir.

Ardindan hangi elektrot kanallarmmin en verimli kombinasyonunu otomatik

olarak secen OAO filtresi egitim igin kullanilir.
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Sekil 5-8 OpenVibe OAO Filtresi

3 farkli beyin sinyal frekans cevabinin beyinde yogun olarak goriildiigii ve bu
sinyallerin ayristirilabilir 6zniteliklerinin baskin oldugu bolgeye denk gelen Emotiv
Epoc+ basliginin en uygun kanallari segilir. Her bir kanaldan edinilen EEG frekansina
Butterworth metotlu bant gegirgen filtre tipi uygulanir.

Ug farkli siniflandirici, DVM, Dogrusal Diskriminant Analizi ve Cok Katmanli
Algilayici kullamlabilir. En etkili kanal kombinasyonlar1 iginde OAO filtre olarak

kullanilir. Bu, her titresim kutusu i¢in ayr1 olarak yapilir.

Son olarak, uyarilan ve uyarilamayan periyotlarin genlik degerleri siniflandirict
tarafindan alinir ve ikisi arasinda ayirim yapmak icin egitilir. Bir siniflandirici, her
uyarim frekansi igin egitilir. Her frekans ayri olarak degerlendirilir. Islem zincirinde
iki onemli kutu vardir:

Zamansal Filtre; tek bir frekans bandimi c¢ikarir. Yapilandirma islemi tarafindan
olusturulan bir dosya ile yapilandirilir.

Hedef Ayirici: bir frekansi digerlerinden ayirmak i¢in kullanilan hedefleri ayirir ve her

uyar1 yanitlari frekanslarina gore ilgili siniflara gonderilir.
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Sekil 5-9°da Onceki adimlarda egitim igin kaydedilen ve &n isleme yapilan EEG
sinyallerinin LDA, CKA ve DVM ile smiflandirilma igleminin yapildig1r senaryo
gosterilmistir. Onceki adimlarda islenmis ve kaydedilmis sinyaller, ¢cevrimici BBA

uygulamasinda kullanilabilecek siniflandiricilar olusturmak ig¢in kullanilir.

In|Out|Ser
LA

57
Feature aggregator
In[OutfSet
5

@ Configure Classifier trainer settings X
Train trigger |
Filename to save configuration to [${Player_Scenariobirectory}/dassifiers/dlassifier-1.cfg g
Multidass strateay to apoly [iatve |
Gass 11abel [ovK_semuiationid Labe 01 |
Gass 21abel [ovK_stmuiationid Labe 02 |
Algeritian o s [Linear Discrimment Analysis (.0&) i
Use shrinkage
Multidayer Perceptron
Srrrm i o) Support Vector Machine (SYM)
Shrinkage: Force diagonal cov {DDA) [fals< u
Number of partitions for k-fold cross-validation test [ 10 *|®
Balance dasses [faise r

b Override settings with configuration file

= voad... ‘E save... ‘ Defau\l‘ [lEskive don

His | o

Sekil 5-9 OpenVibe Siniflandirict Egitici

Sekil 5-10’da anlik kaydedilen EEG sinyalleri kullanilip hedefe online ates etme
oyunu oynanarak sistem performansi test edilmistir. Bu adimda ¢evrimigi test ayarlari
yapilir. Siniflandiricilarin ag yapis1 6nceki adimda egitilmistir. Sistemin test edildigi

oyunda 3 hamle bulunur. Sol kareye bakildiginda sistem saat yoniinde hareket eder.
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Sag kareye bakildiginda sistem saatin tersi yoniinde hareket eder. Uggen sekle

baktiginizda, sistem hedefe ates etmektedir.

hble box

T
Player Controller

5
Feature aggregator
In|Out|Set
. 3
LB
T

Sekil 5-10 BBA Online Test Ates Etme Oyunu

Ham EEG sinyali, edinim sunucusu tarafindan ¢evrimigi olarak Emotiv Epoc+
cithaz ile elde edilir, sinyal belirli zaman araliklarinda islenir, filtrelenir, egitimli ag
tizerinden gegirilir ve Denegin flicker’a bakmasi ile ortaya ¢ikan sinyal cevabinin

hangi siifa ait olduguna sistem tarafindan karar verilir.

5.2. Lego Mindstorms Ev3 Robotu

EV3 Mindstorm Brick lego, ARM9 islemciye sahip, WiFi ve internet baglantisi
icin USB portu, Micro SD kart okuyucu, interaktif servo motor, arka aydinlatmali

diigmeler ve 4 motor portuna sahiptir.
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Sekil 5-11’de gosterilen Lego Mindstorms EV3 robotunun Port Goriiniimiinde
ilk ekranda portlara hangi sensor veya motorlarin takildigi goriiliir. Dolu portlardan
birine gitmek i¢in EV3 Brick Diigmeleri kullanilip ve sensor veya motordan okunan

degerler goriilebilir.

Sekil 5-11 Lego Mindstorms EV3
EV3 Brick’te Bluetooth veya wifi etkinlestirilir ve kablosuz bir sekilde robot

kontrol edilebilir. Bu ¢alismada Matlab editoriine Lego MindStorms Ev3 Kiitiiphanesi
yiiklenerek Lego Mindstorm EV3 motor kontrolii yapilmistir.
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6. SONUCLAR

Bu ¢alismada 14 kanala sahip Emotiv Epoc+ cihazi kullanilarak Matlab yazilim1
ve OpenVibe BBA uygulamasi ile iki farkli platformda veri seti olusturulmustur. Veri
seti igerisinde yon ve uyaran frekansina gore kiimeleme islemi yapilmistir. Her iki
platformda da kutu sekillerinin belirli frekanslarda (6,66, 8,57, 12 Hz) titresmesi bir
uyaran olarak beyinde 6zellikle oksipital bolgede bir uyarti olusturur. Her bir uyaran
frekansinin oksipital bolgede kendi uyaran cevabini olusturmasiyla sistem testi
yapilmustir.

Uygulama 1

OpenVibe’da islem siiresince kullanilan terimler asagida ifade edilmistir.

Epoc islem Siiresi: Sinyal diliminin uzunlugu, SDGUP cevabini bulmak i¢in
kullanilmistir. Daha uzun siireli hassasiyet olumsuzluk olarak degerlendirilen gecikme
stiresini artiracaktir.

Siire Dilimi Aralig1: Sinyal dilimleri arasindaki hiz aralig1 olarak ifade edilir.

Frekans Tolerans1 Islemi: Smiflandirma icin kullanilan uyarim frekans:
etrafindaki frekans bandinin genisligi olarak ifade edilir.

Sinyal edinimi i¢in gerekli ayarlamalar yapildiktan sonra EEG ile kaydedilen
beyin sinyal verilerini bant geciren filtreden gecirerek giiriiltii temizleme islemi
yapilmustir. En etkili kanal kombinasyon tespiti i¢in OAQ filtre olarak kullanilmustir.
Bu islem, farkli uyaran frekansina sahip her bir titresim kutusu igin ayr1 ayr1 yapilir.
Destek Vektor Makinesi, Lineer Diskriminant Analizi ve Cok Katmanli Algilayici

olmak tizere ii¢ farkli siniflandirici, kullanilmistir.

Cizelge 3 OpenVibe’da Olusturulan 1.Data setin Siniflandirma Test Sonuglari

Frekanslar LDA CKA DVM
1.Titreseme Frekans: 92% 89% 97%
(6.66Hz)
2.Titreseme Frekans: 89% 87% 91.7%
(8.57Hz)
3.Titreseme Frekans: 90% 85% 89%
(12Hz)
Ortalama 90.33% 87% 92.56%
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Islenmis veri kiimesinde egitilen agin basar1 yiizdeleri hesaplanir. Cizelge 3’de
gosterildigi gibi kayith veriler tizerinde LDA ile %92, CKA ile %89 ve DVM ile% 97
dogruluk orani ilk titreme i¢in elde edilmistir. ikinci titresim i¢in dogruluk oran1 LDA
ile %89, CKA ile %87 ve DVM ile %91.7 olarak elde edilmistir. Ugiincii titresim igin
dogruluk oran1 LDA ile %90, CKA ile %85 ve DVM ile %89 dogruluk elde edilmistir.
Besinci adimda bu siniflandirma dogruluk oranlari ile oyun yapilandirmasi yapilmis
ve EEG sinyalleri ile ¢cevrimi¢i oyun oynanarak sistemin performansi test edilmistir.
Buna ek olarak uyaranlarin frekans degeri 12,15,20 Hz olarak ayarlanip sistem ayni1
sekilde tekrar test edilmistir. Ancak frekans degeri 6.66,8.57,12 Hz olarak ayarlanan
sistemin dogruluk oran1 ve online sistem test degerlendirmesi daha basarili sonug

verdigi gozlemlenmistir ve test sonuglar1 Cizelge 4’te gdsterilmistir.

Cizelge 4 OpenVibe’da Olusturulan 2.Data setin Siniflandirma Test Sonuglari

Frekanslar LDA CKA DVM
1.Titreseme Frekanst 90.2% 86.8% 91%
(12Hz)
2.Titreseme Frekansi 84% 87% 91.7%
(15Hz)
3.Titreseme Frekanst 87.4% 84% 82%
(20Hz)
Ortalama 88.17% 85.9% 88.23%
Uygulama 2

Matlab da ise 6n islemler ayn1 olmakla beraber egitim icin kaydedilen sinyaller
ayristirilarak ayni frekans ve yonde uyaran sinyaller {i¢ siif olusturacak sekilde bir
araya getirilmistir. Sinyal kiimesi haline getirilen bu sinyallere 4-20 Hz bant ge¢irgen
filtre uygulanarak veriler istenmeyen giiriiltiilerden ayristirilmistir. Daha sonra, HD ile

sinyal analitik diizleme aktarilmis ve ardindan ve KZFD’si alinmistir. Ayrica her sinif
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icin ayr1 ayr1 entropi, ortalama ve standart sapma degeri hesaplanarak 6znitelik vektorii
elde edilmistir. Denegin baktig1 farkl frekanstaki her bir uyaran sekil igin gorsel olarak
uyarildigir Oksipital bolgede SDGUP cevabi bulma islemi yapilmistir. SDGUP cevabi
tespit edildikten sonra egitim i¢gin MAMEM kurulusu tarafindan Emotiv Epoc+ cihazi
ile on bir denekten toplanmis veri YSA ve DVM siniflandiricilar kullanilarak sistem
egitimi i¢in kullanilmistir. Sekil 6-1’de siniflandirma sonucunun ROC egrisi

gosterilmektedir.

Training ROC Validation ROC
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Sekil 6-1 YSA Siniflandirma ROC grafigi

Egitilen simiflandirict agini test i¢in Emotiv Epoc+ cihazi ile kisisel EEG verileri
kullanilmistir. Edinilen beyin sinyalleri ger¢cek zamanli olarak egitilen ag iizerinden
gecirilmistir. Daha sonra ve denegin ekran iizerinde hangi yone baktigi sistem
tarafindan karar tespit edilmistir.

Sekil 6-2°de gosterildigi gibi egitilen aga 5 er saniyelik sinyal 6rnegi verilerek
Lego EV3 Robotu sag-sol ve ileri yonlerine hareket ettirilerek yon kontrolii

saglanmistir.
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SDGUP Test
Verisi
X1 Ortak
Ozellikler

Egitilmis

x2 Simflandinict

X3

Sekil 6-2 SDGUP tabanli Mobil Robot Kontrol Akis Semasi

SDGUP tabanli farkli frekanslardaki (6,66, 8,57, 12 Hz) gorsel uyaranlar sol, sag
ve ileri olmak tizere {li¢ farkli yonii gosteren titreme halinde ti¢ farkli uyaran sekillerine
bakilmasi ile beyinde meydana gelen SDGUP cevab1 BBA sistemi tarafindan tespit
edilmis ve ortalama %89 oraninda dogruluk basar1 orani elde edilmistir. Sonuglarin
basarili bir sekilde test edilmesi gelecekte nano teknolojiler ve mobil cihazlar ile sistem
biitiinlestirilerek EEG tabanlit BBA ¢alismalarinda cihaz kontroliiniin ¢ok daha hassas,

hizli ve bagarili olacagi hakkinda éimit vermektedir.
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