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BIiYOSINYALLER KULLANARAK INSAN DESTEK SISTEMLERI iCIN
ROBOT-INSAN ARABAGLASIM GELISTiRILMESI

(0Y/

Beyin Bilgisayar Arayiizii (BBA), bireyden alinan beyin sinyalleri ile herhangi bir
yazillm ya da donamimi kontrol eden bir sistemdir. Kayit yontemi olarak BBA
uygulamalarinda siklikla tercih edilmesi, kullaniminin kolay olmasi ve giivenilir
olmasi nedeniyle Elektroensefalografi (EEG) sinyali secilmistir. Bu ¢alismada bireyin
g6z hareketleri ve kol hareketleri ile dig diinyayla haberlesebilmesi amaciyla goz ve
kol hareketleri simflandirilmistir.  Ozellikle de dirsek hareketleri birbirinden ayirt
edilmeye calisilmigtir. EEG sinyalinin kaydi ve gercek zamanli islenmesi icin 2 adet
mobil EEG cihazi kullanilmigtir. Alinan sinyallerden 6znitelik ¢ikarmak amaciyla
sinyalin istatiksel 6zellikleri, Ortak Uzamsal Oriintii (OUO) metodu ve Gii¢ Spektral
Yogunluk (GSY) metodu kullanilmistir. Elde edilen oznitelikler Destek Vektor
Makinesi (DVM) ve Yapay Sinir Aglart (YSA) ile simiflandirilmig ve ¢ikan sonuglar

karsilagtiriimagtir.

Anahtar Kkelimeler: Beyin bilgisayar arayiizii, elektroensefalografi, ortak uzamsal

oOriintii, gii¢ spektral yogunluk
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ROBOT-HUMAN INTERFACE DESIGN FOR HUMAN ASSISTANCE
SYSTEMS BY USING BIOSIGNALS

ABSTRACT

Brain Computer Interface (BCI) is a system which controls any device or softwave
with brain signals from human. Electroencephalogram (EEG) is used for BCI
application because of easy use, reliable and preferable for bci applications. In this
thesis, it is aimed to classify arm and eye movements for interfacing the world.
Especially it is aimed to detect elbow movements. Two EEG devices are used for
realtime record and analysis. Statistical features of signals, Common Spatial Pattern
(CSP) and Power Spectrum Density (PSD) are used for feature extraction , Support
Vector Machine (SVM) and Artifical Neural Network (ANN) are used for

classification. The results are compared to each other.

Keywords: Brain computer interface, electroencephalography, common spatial

pattern, power spectrum density
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BOLUM BiR
GIRIS

Beyin bilgisayar arayiizii, BBA (Brain computer interface, BCI) bireyin belirli
durumlarda olusan beyin dalgalarinin belli bir cihazla alinip islendikten sonra bir
cihazi ya da yazilimi kontrol etmesine olanak saglayan sistemdir (Graimann ve diger.,
2010). Beyin bilgisayar arayiizii her hangi bir kas rahatsizligina sahip olan bireylerin
hayatin1 kolaylagtirmak amaciyla ya da saglik problemi bulunmayan bireyler i¢in
yasam kalitesini yiikseltmek amaciyla gelistirilmistir (Dornhege ve diger., 2000).
BBA, kas rahatsizlifina sahip olan bireylerin yapilan protez, ortez ya da tekerlekli
sandalyeler vasitasiyla tekrar hareket edebilmelerine, sadece goziinii hareket
ettirebilen hastalarin g6z hareketlerini tespit edip yazi yazdirarak iletigim
kurabilmelerine ya da saglikli bireylerin agir isleri yapabilen robot kollar1 hareket

ettirebilmelerine olanak saglar (He ve diger., 2016; Dornhege ve diger., 2000).

BBA, sekil 1.1°de goriildiigii gibi 5 ana parcadan olusan bir kapali dongii
sistemidir. ~ Bu pargalar sirasiyla sinyal alma, On isleme, Oznitelik cikarma,
siniflandirma ve yapilan uygulama sayesinde olusan geri beslemedir (Malmivuo ve

Plonsey, 1995; Graimann ve diger., 2010).

Oznitelik
Cikarma

Smflandrma

Sekil 1.1 Beyin bilgisayar arayiizii sistemi



e Sinyal Alma: BBA uygulamalarin ilk adimi sistemde kullanilacak olan sinyalin
denekten alinmasidir. Elektroensefalografi (EEG), Manyetoensefalografi
(MEG), Elektrocorticografi (ECoG) gibi sinyal alma teknikleri mevcuttur.
Cesitli avantajlarindan dolay1 genellikle Elektroensefalografi (EEG) tercih
edilmektedir(Erdogan, 2009).

e Onisleme: Beyin sinyallerinde giiriiltii, istenmeyen frekanslar gibi bozucu
etkiler yer alir. Beyin dalgalan filtrelenerek istenmeyen etkilerden arindirilir.

Daha sonra ise sinyale normalizasyon islemi uygulanir.

e Oznitelik Cikarma: Fourier Doniisiimii, Dalgacik Doniisiimii (Robinson
ve diger., 2013), Gabor Doéniisiimii (Vuckovic, 2008), Ortak Uzamsal Oriintii
Metodu (Ramoser ve diger., 2000) , Temel Bilesen Analizi, Bagimsiz Bilesen
Analizi, Gii¢ Spektral Yogunluk (Herman ve diger., 2008), AR parametreleri
(Herman ve diger., 2008; Fifer ve diger., 2014) gibi ¢esitli teknikler kullanilarak

sinyale ait zaman, frekans, zaman-frekans 6zellikleri ¢ikarilir.

e Siiflandirma: Elde edilen Oznitelikler Yapay Sinir Aglart (Pfurtscheller
ve diger., 1998), Destek Vektor Makinesi (Thomas ve diger., 2009), Dogrusal
Ayirma Analizi (Fifer ve diger., 2014) gibi siniflandirma teknikleri kullanilarak

siniflandirilir.

e Uyartim ve Geribesleme: Siniflandirma sonucunda elde edilen veriler bir
yazilimin ya da donanimin gelistirilmesinde kullanilarak dene8e geribesleme

yapilir.

Beyin bilgisayar arayiizii ile ilgili literatirde pek c¢ok calisma vardir. GOz
hareketleri ve motor hareketlerinin siniflandirilmasi baslica calisma alanlar1 arasinda
yer almaktadir. GOz hareketleriyle ilgili yapilan calismalarda iki farkli uygulama
vardir. Ilkinde goze yakin olan elektrotlardan veriler alinarak g6z kirpma, saga-sola
bakma ve yukari-asagi bakma gibi hareketler birbirinden ayirt edilmeye calisilir
(Belkacem ve diger., 2004). Goz ile ilgili ikinci ¢calisma alani ise occipital lobdan

alian verilerin islenmesidir. Yapilan calismalara gore goze gelen 15181n frekans



anlatilmistir. Tezin beginci boliimiinde veri setlerinin birbirinden ayirt edilmesini
saglayan siniflandirma teknikleri anlatilmistir. Altinci boliimde uygulanan 6znitelik
cikarma ve siniflandirma iglemleri sonucunda ortaya cikan deneysel sonuglar, yedinci
boliimde ise tez calismasimmin sonucu ve ¢ikan sonuglarin karsilastirllmas: yer

almaktadir.



BOLUM IKi
BEYIN BILGISAYAR ARAYUZU

Beyin bilgisayar arayiizii (BBA), cesitli yontemlerle (EEG, ECoG, MEG) alinan
beyin sinyalleri ile harici elektronik cihazlarin kontrol edilmesine olanak saglayan bir
sistem ve aragtirma konusudur (Dornhege ve diger., 2000). Beyin bilgisayar arayiizii,
Amyotrophic lateral sclerosis (ALS), beyin ve omurilik yaralanmalari, serebral palsi,
kas distrofileri, ¢oklu sertlesim gibi kas hareketlerinin kontroliinii kaybetmeye neden
olan hastaliklara sahip, viicudunun tamamini ya da belli bir kismini hareket
ettiremeyen hastalarin tekerlekli sandalye, protez uzuv, bilgisayar gibi harici
elektronik cihazlar1 kullanabilmelerini saglamaktadir (Dornhege ve diger., 2000). Bu
sayede yasami kotii sekilde etkilenen bu hastalarin hayata tekrar uyum saglamalari,
tek baglarina hayatlarini siirdiirebilmeleri saglanmaktadir. Saglikli bireylerin ise
diisiinceleriyle oyun oynayabilmelerine ya da her hangi bir elektronik cihazi
kullanabilmelerine olanak saglamaktadir (Shedeed ve diger., 2013; Fifer ve diger.,

2014).

BBA kullanict ve dis diinya arasinda gercek zamanli bir koprii kurmaktadir.
Kullanicidan gelen beyin sinyallerini tespit etmekte, analiz etmekte ve kontrol

cihazina iletilecek bir komuta ¢evirmektedir.

2.1 Sinyal Alma Teknikleri

Beyin dalgalan elektrik ve manyetik aktivitelerin olusmasina sebep olur. Bu
elektrik ve manyetik alanlar farkli metotlarla tespit edilebilirler. Bu metotlar,
girisimsel ve girisimsel olmayan sinyal alma teknikleri olarak iki ana gruba ayrilir.
Girisimsel sinyal alma tekniginde elektrotlar cerrahi bir miidahaleyle beyne
yerlestirilerek beynin elektriksel sinyalleri alinir. Girisimsel olmayan sinyal alma
tekniginde ise sinyal kafatas1 yiizeyinden, cerrahi miidahale olmadan alinmaktadir. 3

tane sinyal alma teknigi asagida anlatilmistir (Erdogan, 2009).



2.1.1 Elektroensefalogram (EEG)

Elektroensefalogram (EEG), beynin elektriksel aktivitelerini 0lgmek icin
kullanilan bir kayit teknigidir. Elektriksel aktiviteler girisimsel olmayan bir yontemle,
bagin yiizeyine (10-20 elektrot yerlesim diizenine gore) yerlestirilen, giimiis ve giimiis
Kloriir elektrotlar (Ag / AgCl) ile olciilmektedir. Isaretin zayiflamaya maruz
kalmamasi i¢in kafatasi ile elektrotlar arasina jel siiriilmektedir. Yaygin olarak klinik
uygulamalarda kullanilmaktadir.  Ayrica diisiik maliyetli, diisiik riskli ve kolay
taginabilir olmasindan dolayr BBA uygulamalarinin bircogunda tercih edilmektedir
(Ramoser ve diger., 2000; Kang ve diger., 2009). Sekil 2.1°de 6rnek EEG ol¢iim

cihazlar1 yer almaktadir.

Sekil 2.1 EEG o6l¢iim cihazlar1 (Erdogan, 2009)

2.1.2 Electrocorticogram (ECoG)

Electrocorticogram (ECoG) , elektrotlarin cerrahi bir operasyonla beyne
yerlestirildigi girisimsel bir kayit teknigidir. Kafatasinin icerisine bir miidahale
gerektirdifinden dolay1r hasta igin risk olusturmaktadir. Cerrahi miidehale
gerektirdiginden dolayr akademik calismalarda kullanmak icin pahali ve risklidir.
Sekil 2.2°de ECoG tekniginde elektrot yerlesim diizeni yer almaktadir (Erdogan,
2009).
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Sekil 2.2 Electrocorticogram elektrot yerlesimi (Erdogan, 2009)

2.1.3 Manyetoensefalogram (MEG)

Manyetoensefalogram, noronlarin elektriksel aktiviteleri sonucunda olusturdugu
kiiciik manyetik alan akimlarim1 6lgmek icin kullanilan girisimsel olmayan bir kayit
teknigidir. MEG tarayicilart manyetik olarak korunmus, diinyanin manyetik alanindan
etkilenmeyen bir odada bulunmak zorundadir. Ayrica sensorler sivi helyum sogutma
birimleriyle soguk tutulmak zorundadir. Siirekli sogutulmasi gerektigi ve 6zel bir oda
gerektirdigi icin akademik Oalismalarda kullanimi pahali ve zordur. Sekil 2.3’de
Manyetoensefalogram cihazi ve kayit alindigi odanin resmi yer almaktadir (Erdogan,

2009).

Sekil 2.3 a)MEG tarayici odasi, b)MEG tarayici (Erdogan, 2009)



2.2 EEG de Elektrot Konumlari

Uluslararas1  Klinik Norofizyoloji Federasyonu tarafindan gelistirilen 10-20
sistemi, EEG 0lctimii sirasinda elektrotlarin konumlarimi belirlemek icin kullanilan
standartlagmig bir metottur (Jasper, 1958). Sistem, elektrotlarin konumlari arasindaki
iligkiye dayanir. ‘10° ve ‘20’ sayilan elektrotlarin 6nden arkaya, sagdan sola birbirleri
arasindaki mesafenin oranini temsil eder. Sekil 2.4’de 10-20 sisteminde gore beynin

boliimlere ayrildig1 gosterilmektedir.

‘\T-f.} § .11:!5,-.\-‘

{0}

@ 4 @

@ :

P C0000000R

ﬂ%@@@a@@@,

O3 2220703050700 -
~

Sekil 2.4 Uluslar aras1 10-20 elektrot yerlesim diizeni (Jasper, 1958)



Beyindeki her bolge bir harf ile temsil edilir, sirasiyla Fp, F, T, C, P, O harfleri
Pre-Frontal, Frontal, Temporal, Central, Parietal, Occipital bolgelere karsilik gelir.
Sayilar ise elektrotun beynin hangi yarim kiiresine ait oldugunu gosterir. Cift sayilar
(2,4,6,8) beynin sag yarim kiiresini, tek sayilar (1,3,5,7) ise sol yarim kiiresini temsil

eder. Iki yarim kiire arasindaki alan ise ‘z’ harfiyle temsil edilir (Jasper, 1958).

2.3 EEG Sinyalinin Ozellikleri

EEG’nin tarihi ve gelisimi 18. yiizyilda, Luigi Galvani’nin canli dokudaki
elektriksel potansiyeli kesfetmesiyle baglamistir. Ardindan Richard Caton giirtiltiiyii
ve bozucu etkileri azaltan yiiksek kalite elektrotlar kullanarak maymun ve tavsanlarin
beynindeki elektriksel aktiviteyi kaydetmeyi basarmis ve 40 hayvanin iizerinde uyku,
uyaniklik, anestezi ve 6liim durumlariyla ile ilgili calismalar yapmistir. Insandan
alman ilk EEG kaydi ise 1924 yilinda Alman bilim adami Hans Berger tarafindan
yapilmistir (Szachewicz, 2013).

EEG’nin zamansal ¢oziintirliigii yani belirli zaman icindeki kiiclik degisimleri
algilama yetenegi yiiksektir. ~ Ancak mekansal c¢oziiniirliigii ve frekans araligi
stnirhidir. EEG sinyalinin genlik degeri tepeden tepeye 1-400 uV, frekans degeri ise
0,5-100 Hz araligindadir. Bu frekans araliginda yer alan beyin dalgalar1 asagida

anlatilmaktadir (Szachewicz, 2013).

1. Delta dalgasi; frekanst 0-4 Hz aralifinda olan en yavas beyin dalgasidir. 20-40
OuV araliginda yiiksek genlige sahip delta dalgalar1 genellikle derin uyku, riiyasiz
uyku ve yavas dalga uykusu ile ilgilidir (Szachewicz, 2013).

2. Teta dalgasi; hafif uyku, riiyali uyku ya da asir1 rahatlamayla ilgilidir. Frekans
aralig1 4-7 Hz, genlik aralig1 ise 5-100 'V dur (Szachewicz, 2013).

3. Alfa dalgasi; 7,5 — 12,5 Hz frekans ve 2-10 uV genlik araligina sahiptir. Uyamk
ancak disardan hi¢cbir uyaranin olmadigi, gozlerin kapali oldugu durumlarda

goriiniir (Szachewicz, 2013).



4. Beta dalgas1 ya da beta ritmi; tamamen uyanik durum ya da bilincin agik oldugu
durumla ilgilidir. Frekans aralig1 12,5 ve 30 Hz arasindadir. 1-5 uV genlige
sahiptir. Yetersiz beta aktivitesine sahip olan kisiler depresyon, uykusuzluk gibi

zihinsel ya da duygusal hastaliklara sahip olabilirler (Szachewicz, 2013).

5. Gama dalgasi; dil, hafiza islemleri ve cesitli 6grenme tipleriyle ilgilidir. 40 Hz

civarinda yogunlasan, 25-100 Hz arasinda frekansa sahiptir.

Mu dalgasi, alfa dalgasi ile aym aralikta yer alir. Gergek ya da hayali motor
hareketleri sirasinda mu dalgasinin genligi azalir. ~ Sensorimotor ritim (SMR),
sensorimotor korteks (iki kulak arasindaki bolge) iizerinden alinan 12-15 Hz

aralifindaki beyin dalgasidir (Szachewicz, 2013).

EEG sinyalinin genliginin cok diisiik olmasindan dolayi, sinyal giiriiltiilerden ¢ok
fazla etkilenebilmektedir. Cevrede manyetik alan olup olmamasi, 151k ya da ses gibi
herhangi bir uyaranin olup olmamasi, kalp atislari, istemsiz viicut hareketleri bu
bozucu etkiler arasindadir. EEG O0lciimii sirasinda bu etkileri en aza indirgeyecek
sekilde 6nlemler almmalidir. Olgiim uygun bir ortam da yapilmali ve 6lgiim sirasinda

hareketsiz kalmaya calisilmalidir.

2.4 Goz Hareketlerinin EEG Sinyali Uzerindeki Etkisi

GO0z tizerinde 15181n varligindan bagimsiz olarak bir potansiyel fark (corneo-retinal
potential CRP) mevcuttur. 0,4-1 mV araliginda olan bu potansiyel farkin kornea
tizerinde pozitif kutuplu, retina iizerinde ise negatif kutuplu oldugunu 1848 yilinda
Emil du Bois-Reymond kesfetmistir. ~ Goziin hareketi sonucunda de8isen bu
potansiyel farki 6l¢gmek icin Elektrookiilografi (EOG) teknigi kullanilir. EOG
tekniginde goziin etrafina 2 ya da 3 tane Olciim elektrotu enseye ise toprak elektrotu
baglanir. EOG tekniginin disinda EEG sinyalinden de bu potansiyel gozlenebilir
(Malmivuo ve Plonsey, 1995).
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Sekil 2.5 Yatay g6z hareketlerinin polarite iizerindeki etkisi (Malmivuo ve Plonsey, 1995)

Mili voltlar seviyesinde olan EOG sinyali, mikro voltlar seviyesinde olan EEG
sinyali tizerinde belirgin farklar yaratir. Normal de bozucu birer etki olarak goriinen
bu sinyaller, beyin bilgisayar arayiizii alanina gelindiginde kullanish bir veriye
dontismektedir. Goz kirpa ya da saga-sola bakma, yukari-asagi bakma gibi durumlar
bu potansiyel fark sayesinde tespit edilebilir. Go6z hareketlerinden dolayr olusan
genlik EEG sinyalinden c¢ok yiiksek oldugu i¢in cesitli doniisiimlerden
yararlanmadan, sinyalin istatiksel Ozelliklerinden yararlanarak g6z hareketlerinin

tespiti miimkiindiir (Malmivuo ve Plonsey, 1995).
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Sekil 2.6 Saga ve sola bakma hareketleri i¢in 4 elektrotdan alinan sinyaller
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G0z dinlenme konumundayken hicbir voltaj kaydedilmez. Yatay gz hareketlerinde
ise goziin saga dondiigii durumlarda sag taraftaki elektrotun potansiyeli artarken, sol
taraftaki elektrotun potansiyeli azalir. Sola bakma durumunda ise bunun tam tersi bir
durum gozlenir. Yatay goz hareketleri sirasinda goziin polaritesinin nasil hareket ettigi
Sekil 2.5°de yer almaktadir. Ayrica yatay diizeydeki bakisin agis1 da olgiilen voltajin
genligini etkiler. GOz kirpma ve dikey goz hareketleri EEG sinyalinde goziin iistiindeki
elektrotlardan tespit edilebilirken, yatay goz hareketlerinin tespiti i¢in bagin iki yaninda
yer alan elektrotlarin kullanilmasi gereklidir. Sekil 6.1°de saga ve sola bakma goz
hareketleri i¢in goze yakin konumlarda yer alan dort farkli elektrottan alinan sinyal
ornekleri yer almaktadir. Sinyalden de anlasilabilecegi gibi yatay goz hareketlerinin
tespitinde basin iki tarafin yer alan F7 ve F8 elektrotlar etkilidir. Sekil 2.7 de ise 4
elektrottan alinan yukar1 bakma, asagi bakma ve gz kirpma hareketlerin sinyalleri
mevcuttur. Sekilde de goriildiigii gibi dikey hareketlerin tespitinde de AF3 ve AF4

hareketleri etkilidir.
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Sekil 2.7 Yukar1 bakma, goz kirpma ve asag1 bakma hareketleri icin 4 elektrotdan alinan sinyaller
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2.5 Motor Hareketlerin EEG Sinyali Uzerindeki Etkisi

Bir uzvu hareket ettirmek ya da tek bir kasi hareket ettirmek korteksteki beyin
aktivitelerinin degismesine neden olur. Hareket icin hazirlanmak ya da bir hareketi
hayal etmek sensorimotor ritmi olarak adlandirilan ritmin degismesine sebep olur.
Sensorimotor ritmi (SMR) somatosensoriyel ya da motor korteksten kaydedilen beyin
aktivitesidir. ~ Sensorimotor alandan kaydedilen alfa dalgalart mu ritmi olarak
adlandirilir. Bir hareket i¢in hazirlanma ya da hareketin hayali sirasinda bazi frekans
bantlarindaki elektriksel aktivitenin genligi azalir ~ Bu duruma olaya dayal
desenkronizasyon (event-related desynchronization ERD) adi verilir.  Hareket
tamamlandiginda ise ayni bolgedeki elektriksel sinyal artar. Bu duruma da olaya
dayali senkronizasyon (event-related synchronization ERS) adi verilir (Szachewicz,

2013).
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Sekil 2.8 Ustte sol kol hareketleri, altta sag kol hareketleri icin C1 ve C2 elektrotlarindan alinan sinyaller

EEG sinyalinde motor hareketlerle ilgili frekans bantlar1 mu ve beta bantlaridir.
Invazif BBA uygulamalarinda gamma bandi da kullanihir (Szachewicz, 2013).

Uzuvlar beynin zit yarim kiirelerinden kontrol edilmektedir. Bu yiizden sag el

13



hareketi ile ilgili elektriksel aktiviteler C3 elektrotu iizerinde, sol el hareketi ile ilgili
elektriksel aktiviteler ise C4 elektrotu iizerinde baskindir. Ayak hareketleri ise Cz
elektrotu tizerinde baskindir. Ancak sag ve sol ayak hareketlerini birbirinden ayirmak
cok zordur. Ciinkil sensorimotor alandaki yerleri birbirine ¢ok yakindir. El, ayak ve
dil bolgeleri sensorimotor alanda genistir ve birbirinden ayridir. Bu nedenle sag el, sol
el, ayak, dil hareketlerinin kontrolii alaninda ¢ok fazla ¢alisma yapilmistir. Sekil
2.8’de Graz Universitesinden alinan, 'BCI Competition 2’ yarismasinda kullanilan
sag ve sol kol ile ilgili veri setinden birer sinyal 6rnek olarak gosterilmistir (Blankertz

ve diger., 2004).
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BOLUM UC
KULLANILAN CIHAZLAR VE VERI SETLERI

3.1 Tezde Kullamlan Cihazlar

Bu calisgmada oncelikle g6z hareketlerini algilamak icin tek kanalli, Neurosky
firmasinin {rettigi Mindwave cihaz1 ileriki asamalarda ise goz hareketlerinin
tespitindeki basari oranimi arttirmak ve kol hareketlerini siniflandirmak amaciyla
Emotiv firmasmin tirettigi EPOC + cihazi kullanilmigtir. Sonraki asamalarda bu iki

cihaza ait ozellikler anlatilacaktir.

3.1.1 Neurosky Mindwave

Neurosky Mindwave tek kanalli, giivenli 6l¢iim yapabilen, ucuz ve tasinabilir bir
EEG ol¢iim cihazidir. Cihaz kuru olarak kullanilabilen, 512 Hz 6rnekleme hizina
sahip olan bir dl¢tim elektrotuna sahiptir. Cihazin elektrotu 10-20 elektrot yerlestirme
diizeninde var olan FP1 konumunda, referans ve toprak elektrotu ise sol kulaga
takilan klips lizerinde yer almaktadir. Thinkgear kiitiiphanesi sayesinde cihazin ilk
baglantis1 yapilabilmekte ve Matlab iizerinden gercek zamanli olarak veri alinip
kaydedilebilmektedir. ~ Elektrotunun konumu sayesinde gtz hareketleri ile ilgili
uygulamalarda kullanmak i¢in uygundur. Sekil 3.1°de Neurosky Mindwave cihazi ve

elektrot yerlesim diizeni yer almaktadir.
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Sekil 3.1 Neurosky Mindwave EEG 6l¢iim cihazi (Neurosky, 2016)

15



3.1.2 Emotiv EPOC +

Emotiv Epoc +, akademik arastirmalar i¢in kullanilabilen, yiiksek c¢oziiniirliige
sahip, ¢ok kanali, tagmabilir bir EEG 6l¢iim cihazidir. Uluslar aras1 10/20 sistemine
gore yerlestirilmis 14 EEG kanalina (AF3, F7, F3, FC5, T7, P7, O1, O2, P8, T8, FC6,
F4, F8, AF4) , 2 referansa, 128 Hz 6rnekleme oranina ve kablosuz haberlesmeye
sahiptir. Sekil 3.2’de Emotiv EPOC 4 cihaz1 ve 14 elektrotun yerlesim diizeni yer

almaktadir.

Emotiv Epoc + cihazindan veri almanin iki yolu vardir. ilki firmanin kendi iirettigi
Testbench arayiiziidiir. Testbench arayiizii elektrot baglantilarinin seviyesini, batarya
seviyesini, 14 kanaldan gelen EEG sinyalini gostermekte ve edf formatinda veri
kaydedebilmektedir. Sekil 3.5’de testbench arayiizii ve AF3-AF4 elektrotlarindan
aliman iki sinyal goriinmektedir. Ancak veriyi isleyebilmek icin once kaydetmek
gerektiginden bu yoOntem sadece cevrimdisi arastirmalarda kullanilabilmektedir.
Cihazdan veri almanin diger yolu ise Matlabda(TM) veya Pyton ortamlarinda varolan
Emotiv Toolbox’1m1 kullanmaktir. Bu sayede sinyal alinip, veri kaydedilebildigi gibi

gercek zamanli iglemler de yapilabilmektedir.

-

Sekil 3.2 Emotiv Epoc + EEG 6l¢iim cihaz1 ve elektrot yerlesim diizeni (Emotiv, 2016)

Emotiv Epoc + cihazinin akademik olarak uygun olup olmadigini aragtirmak igin
cesitli calismalar yapilmistir. Bu amacla yapilan bir ¢alisma da *BCI competition 3’
yarigsmasindaki 5. veri setini olusturan 32 kanalli EEG cihaziyla Emotiv Epoc + cihazi
karsilagtirilmigtir. Yarigsma da kullanilan veri seti sag el, sol el ve kelime hayalinden

olustugundan dolay1 Emotiv Epoc cihaziyla da aym veri seti olusturulmustur.
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Sekil 3.3 Testbench arayiizii

Klinik EEG cihazinin Emotiv Epoc + cihaziyla uyumlu olan 8 elektrotundan ve
Emotiv Epoc + cihazinin 14 elektrotundan elde edilen sonuclar karsilastirilmig ve

Emotiv Epoc + cihazinin daha basarili oldugu goriilmiistiir.

Klinik ve akademik arastirmalarda kullanilan ¢ogu EEG cihazinda, elektrotlarin
uzman biri tarafindan beynin dogru bolgelerine yerlestirilmesi gerekmektedir. Emotiv
Epoc + cihazinda ise biitiin elektrotlar baslik iizerinde yer almaktadir. Kullanici
baghgr taktigi zaman cihaza ait araylizden elektrotun aldigr renge bakarak
elektrotlarin dogru yerde olup olmadigin1 anlayabilmektedir. Elektrotun siyah renkte
olmas1 sinyalin olmadigi, kirmizi renkte olmasi sinyalin ¢ok zayif oldugu, turuncu
renkte olmasi sinyalin zayif oldugu, sar1 renkte olmasi sinyalin uygun oldugu yesil
renkte olmasi ise sinyal kalitesinin iyi oldugu anlamina gelmektedir. Iyi bir calisma

icin veri alimi sirasinda elektrotlarin yesil renkte olmasi gerekmektedir.

Diger EEG cihazlarinda elektrot ve kafatasi ylizeyi arasina bir jel siirmek
gerekirken, Emotiv Epoc + cihazinda elektrotlarin hijyenik su ile 1slatilmasi veri alimi
icin yeterlidir. Bu tip sebeplerden dolayr Emotiv Epoc + cihazinin kullanimi diger
EEG cihazlarinin kullanimina gore daha kolaydir. Bu da emotiv Epoc + cihazina

giinliik yasamla ilgili uygulamalarda kullanim hakki saglamaktadir.
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Sekil 3.4 Emotiv Epoc + ’dan sinyal alinmasi

Taginabilir boyutlarda olmasi, ucuz olmasi, elektrot yerlesiminde uzman yardimi
gerektirmemesi ve kullanim kolaylig1 sunmasi gibi sebeplerden dolay1 bu tez ¢alismasi

sirasinda Emotiv Epoc + cihazinin kullanilmasi uygun goriilmiistiir.

Figure 1
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Sekil 3.5 Python kodu ve grafigi
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3.2 Tezde Kullanmilan Veri Setleri

Tezde ii¢ farkli veri seti kullanilmistir. Bunlardan ikisi proje kapsaminda satin
alinan Mindwave ve Emotiv Epoc + cihazlariyla alinmig, diger veri seti ise ‘BCI
competition 2003’ yarigsmasindan kullanilan veri arasindan secilmistir. Tez calismasi
sirasinda kullanilan veri setleri farkli durumlardaki goz ve kol hareketlerinden
olusmaktadir. 1k veri setinde gz hareketleri, ikinci veri setinde sag ve sol kol
hareketlerinin hayali, {i¢iincii veri setinde ise ayni kola ait farkli hareketler yer

almaktadir.

3.2.1 Goz Hareketleri ile ilgili Veri Setleri

Ik veri seti goz hareketleriyle ilgilidir. Bu veri seti igin iki farkli EEG cihaz1
kullanilmigtir. Bunlardan ilki Neurosky firmasinin iirettigi Mindwave cihazi digeri ise
Emotiv Epoc + cihazidir. Tek elektrotlu Mindvave cihazi goz hareketlerinin ayirt
edilmesinde yeterli gelmedigi i¢in gbz kirma ve hareketsiz kalma durumlariyla ilgili

50ser denemelik bir veri seti olusturulmustur.
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Sekil 3.6 Mindwave cihazindan alinan 20 saniyelik 7 adet goz kirpma hareketi
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GO0z hareketlerini birbirinden ayirt edebilmek i¢in ise 14 kanalli Emotiv Epoc +
cihaziyla 25 ve 26 yaslarinda iki bayan denekten veri alinmistir. Denekler sessiz ve
istenmeyen uyaricilarin bulunmadi81 bir ortama alinmis ve goéz hizas1 30cm olacak
sekilde bilgisayar karsisina oturtulmustur. Birer dakikalik kayitlar alinmig ve 10
saniyede bir goz kirpma, saga, sola, yukari, asagi bakma ve hareketsiz kalma
durumlarindan birini rastgele olarak gerceklestirmesi istenmigstir. 7680 Orneklik
kayitlardan, istenen durumlar 200’er 6rnek olarak ¢ikarilmis ve her durum i¢in 100’er
deneme elde edilmistir. Cevrim dis1 siniflandirma icin hareketin tam orta noktada
oldugu denemeler alinmig, gercek zamanli uygulamalarda ise hareketin
baslamasindan itibaren 10’ar ornek kaydirilarak her deneme i¢in 8’er farkli kayit
olusturulmustur. Go6z hareketlerinden etkilenen elektrotlar veri setinde kullanilacagi
icin basin On tarafinda bulunan AF3-F7-F8-AF4 elektrotlar1 kullanilmigtir.  Sekil
3.6’de AF3 elektrodundan aliman 7 adet gbéz kirpma iceren EEG sinyali
goriinmektedir. Go6z kirpma hareketinin genligi cok yiiksek oldugu icin sinyalden

kolayca ayirt edilebilmektedir.

3.2.2 BCI Competition 3 dataset 3

"BCI Competition 3’ yarigmasinda yer alan 3. veri seti kullanilmigtir. Veri seti 3
ayrt denekten alinan sag kol, sol kol, ayak ve dil hareketlerinden olugsmaktadir. 60
kanall1 bir EEG cihaziyla 6l¢tim yapilmis ve her hareketten birinci denek icin 90’ar,
ikinci denek i¢in 60’ar deneme alinmigtir. Kaydedilen EEG sinyalinin 6rnekleme hizi
250Hz’dir ve sinyal 1-50 Hz arasinda bant gegciren filtre ile filtrelenmistir (Blankertz
ve diger., 2006).

3.2.3 Dirsek Hareketleri ile ilgili Veri Setleri
Uciincii veri seti 14 kanalli Emotiv Epoc + cihaziyla alinmistir. Veri seti sag

koldan alinan 4 farkli acidaki (0°°den 45°’ye, 0°°den 90°’ye, 0°°den 135°ye,
135°°den 0°’) ve sol koldan almman tek acgidaki (0°’den 135°’ye) dirsek
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hareketlerinden olusmaktadir. ~ Sekil 3.7°de bu dort harekete ait gorseller yer
almaktadir. Uzuvlar beynin zit yarim kiirelerinden kontrol edildiklerinden dolay1 sag
kolla ilgili olan sinyaller beynin sol yarim kiiresinden yer almaktadir. Elektrot sayisini
azaltmak amaciyla 14 kanalin hepsi kullanilmamig, beynin sol yarim kiiresinde yer

alan AF3, F3, F7, FCS5 elektrotlar1 se¢ilmistir.

T
- %
& 5/7 ? |
/ B ___/ A ,;
k 1 0° den 45° ye ,. 0 den 90° ye
c - Q
( SN ey
—] 0° den 135° ye [ =T 135°den 0°ve

Sekil 3.7 Dort farkli acidaki dirsek hareketleri

Biitiin veriler saglikli, sag kolunu kullanan, yas ortalamasi 34 olan (25, 26, 52) biri
erkek 3 farkli bireyden alinmistir. Denekler monitér géz hizasinda kalacak sekilde
bilgisayardan 30 cm wuzaga, sag kollarinm1 rahatca hareket ettirebilecek sekilde
oturtulmugtur.  Kayit sirasinda verinin gz hareketlerinden etkilenmemesi icin

deneklerin gozlerini kapali tutmasi istenmistir.

Deneklerden her defasinda 8’er saniyelik kayitlar alinmis ve kaydin 3. saniyesinde
sesli bir uyariciyla belirtilen dirsek hareketlerinden birisini yapmasi istenmistir.
Kayitlar arasinda deneklerin belirli siirelerde dinlenmesi saglanmigstir.  Gereksiz
orneklerden kurtulmak i¢in kaydin ilk 2 saniyesi ve son bir saniyesi kirpilarak 640
orneklik kayitlar olusturulmustur. Birinci denekten her hareket icin 60 ar deneme,
ikinci ve ligiinci denekten ise her hareket icin 30 ar deneme kaydi alinmustir.
Toplamda her biri 640 oOrnek ve 4 kanala sahip 480 kayit olusturulmustur.
Deneklerden alinan 4 farkli hareket icin EEG sinyal ornekleri Sekil 3.8, 3.9, 3.10 ve
3.11°da yer almaktadir.
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Sekil 3.9 14 kanaldan alinan, sag kola ait 0°°den 45°’ye getirme hareketinin sinyali
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Sekil 3.10 14 kanaldan alinan, sag kola ait 0°’den 90°’ye getirme hareketinin sinyali
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Sekil 3.11 14 kanaldan alinan, sag kola ait 135°°den 0°’ye getirme hareketinin sinyali
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BOLUM DORT
YONTEM

4.1 Onisleme

EEG sinyalinin frekans araligi 0-100 Hz’dir. Ancak bu frekans araliinin hepsi
gerekli olmadig1 icin ve EEG sinyali giiriiltiillerden ¢ok fazla etkilendigi i¢cin EEG
sinyalleri filtrelenmektedir. ~ Hareket ile 1ilgili sinyalleri 0.5-30 Hz araliginda
degismesinden dolay1 her deneme 5. dereceden 0.5-30 Hz araliginda bant gegiren

butterworth filtresiyle filtrelenmistir (Ramoser ve diger., 2000).

Siniflandirmanin kesinligi i¢in normalizasyon énemli bir adimdir. Eger 6znitelik
degerlerinin aralig1 dengesiz ise siniflandirmada hatalar olusacaktir. Siniflandirmay:
Ozniteliklerin deger aralifindan bagimsiz hale getirebilmek icin normalizasyon islemi
onerilmektedir (Erdogan, 2009). Asagida iki farkli normalizasyon yOntemi

anlatilmistir.

Normalizasyon iglemlerinden biri her denemenin ortalamasim sifira, varyansini
bire getirmektir. Denklem 4.1°de verilen bu teknik Gauss normalizayonu olarak
adlandirilir. 4 ve o sembolleri denemeye ait ortalama ve varyansi ifade etmektedir.

X—p

— (4.1)

X=
Diger bir normalizasyon yonteminde ise her denemenin deger araligi [0,1] araligina
getirilir. Denklem 4.2°de verilen bu normalizasyon teknigi lineer normalizasyon olarak
adlandirilir.
X = Xmin

X=—— (4.2)

Xmax — Xmin
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4.2 Istatistiksel Ozellikler

4.2.1 Carpiklik

Carpiklik (Skewness) katsayisi bir sinyalin simetrik olmayisinin dlgiitiidiir. Pozitif
carpiklik sinyalin sola dogru yasli olmasini, negatitif ¢arpiklik ise sinyalin saga dogru
yasli olmasini ifade eder (Ghani ve diger., 2013) . Carpiklik katsayisinin hesaplandigi
denklem 4.3’de yer alan Y carpiklik degeri hesaplanmak istenen sinyali, N sinyalin
ornek sayisini, y sinyalin ortalamasini, s ise sinyalin standart sapmasini ifade eder.

:zﬁgn—m3

V- D5 4.3)

Pozitif Carpiklik Negatif Carpikhk

Sekil 4.1 Carpiklik katsayisinin etkisi

4.2.2 Basiklik

Basiklik kavrami sinyalin dagiliminin sivri mi yoksa basik mi1 oldugunu ifade eden
bir olgiittiir. Kurtosis degerinin sifirdan biiyiik olmasi sinyalin sivri, sifirdan kiiciik
olmasi ise basik oldugunu ifade eder. Basiklik katsay1 Denklem 4.4 gore hesaplanabilir
(Ghani ve diger., 2013) . Denklem 4.4’de yer alan Y basiklik degeri hesaplanmak
istenen sinyali, N sinyalin ornek sayisini, y sinyalin ortalamasini, s ise sinyalin standart

sapmasini ifade eder.
5 Zini-p!

=D (4.4)
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Pozitif Basiklik
Normal Basiklik

Negatif Basiklik

Sekil 4.2 Basiklik katsayinin etkisi

4.2.3 Ortalama Mutlak Sapma (OMS)

Ortalama mutlak sapma OMS (Mean absolute deviation MAD) bir verideki her bir

eleman ile verinin ortalamasi arasindaki ortalamayi ifade eder.

n

1
OMS = - i— 4.5
~ D il (4.5)

i=1
4.2.4 C(Ceyrek Degerler Genigligi

Ceyrek deger genisligi; kiiclikten biiytige dizilen veri setinde, ortanca elemandan
onceki degerlerin ortalamasi ile ortanca elemandan sonraki degerlerin ortalamasi

arasindaki farki ifade eder.

4.3 Ortak Uzamsal Oriintii (OUQO) Metodu

Ortak Uzamsal Oriintii (Common Spatial Pattern-CSP) metodu ilk olarak EEG
sinyalindeki anormalliklerin tespitinde kullanilan, daha sonra da hareket ile ilgili EEG
verilerinin birbirinden ayrilmasinda kullanilan 6nemli bir yontemdir (Miiller-Gerking
ve diger.,, 1999). Bu yontemin amaci farkli siniflara ait motor hareketlerinin
birbirinden ayirt edilebilmesi i¢in zaman serilerinin varyanslarini en uygun degere
getiren uzamsal bir filtre tasarlamaktir. Genellikle iki sinif verisinin birbirinden ayirt
edilmesini saglayan bu yontem de, bir sinifin varyansin1i maksimuma ¢ikarirken, diger

sinifin varyansinit minimuma ceken bir filtre tasarlanmaktadir (Miiller-Gerking
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ve diger., 1999; Ramoser ve diger., 2000).

Iki gruptan olusan E matrislerinin satirlar1 her bir elektrottan alman verileri,
stitunlart ise belirli bir zaman diliminde alinan verileri ifade etmektedir. Boyutlar
NxT olan E matrislerinde N kanal sayisini, T ise kayittaki Oornek sayisini ifade
etmektedir. Analiz icin, her deneme icin var olan ham EEG sinyalinin normalize
edilmis uzamsal kovaryansi Denklem 4.6’ya gore hesaplanir. Daha sonra Denklem
4.7 ve 4.8’den yararlanilarak ortalama kovaryans matris hesaplanir (Ramoser

ve diger., 2000; Blankertz ve diger., 2008).

EE’
C=—""___ 4.6
trace(EE’) (4.6)
1 M
Ce= D Cmpk=1,2 @.7)
m=1
C=Ci+Cr=UAU’ (4.8)

U elde edilen ortalama kovaryans matrisin Ozvektorlerini A ise 6zdegerlerini
olusturmaktadir.  Ozdegerlerin biiyiikten kiiciige siralandigin1 varsayilmaktadir.

Denklem 4.9 kullanilarak whitening doniisiim matrisi hesaplanir.

P=219y (4.9)
S, =PCP =B, B (4.10)
S, = PCyP = B, B’ 4.11)

Eger C; ve C> matrislerine whitening doniisiimii uygulanirsa, elde edilen S| ve S,
matrisleri ayn1 6zvektorleri paylasirlar ve bu durumda 6zdegerlerinin toplami NxN
boyutlarinda birim matrise esit olur. Ozdegerlerinin toplamimin her zaman bir
olmasinin sebebi, S icin en biiyiikk 6zdegere sahip olan 6zvektorlerin S, igin en
kiiciik 6zdegere sahip olmasi ve S| icin en kiiciik 6zdegere sahip olan 6zvektorlerin
de S i¢in en biiyiik 6zdegere sahip olmasidir. Bu durum iki grubun simiflandirilmasi

icin Ozvektorleri onemli bir Ozellik yapar. Denklem 4.12°de uzamsal filtrenin
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1- Her deneme i¢in kovaryans matrisler hesaplanir.

EE’
C=———
trace(EE’)

Y

2- Ortalama kovaryans matris hesaplanir.

1 M
m=

Y

3- Ortalama kovaryans matrisler toplanarak 6zdeger ve 6zvektorleri hesaplanir.

C=C+C,=UaU'

A 4

4- Whitening doniisiim matrisi hesaplanir.
P=1"U
A 4
5- S1 hesaplanarak 0zdeger ve 6zvektorleri bulunur.

S1=PCP =By B

Y

6- Whitening doniisiim matrisi ve 6zdegerin transpozu ¢arpilarak uzamsal filtre
tasarlanir.
W=B'P
Y
7- Formiilasyonla 6znitelik vektorii hesaplanir.
var(z,)
¥q = log( :

Z(?:l var(zy)

Sekil 4.3 Ortak uzamsal 6riintii metodu algoritmasi
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denklemi verilmistir. (Ramoser ve diger., 2000; Blankertz ve diger., 2008).

W =BP (4.12)

Z=WE (4.13)
var(z,)

yq = log( 1 4.14)

Zqul var(zg)

Smiflandirma islemi i¢in kullanilan 6znitelikler Denklem 4.13’den elde edilirler.
Farkli gruplardaki EEG sinyallerin varyanslar1 arasindaki farkin en yiiksek oldugu ilk
ve son m degeri alimirak Z; (q=1...2m) matrisi olusturulur ve Denklem 4.14’den

oznitelik vektorii elde edilir (Ramoser ve diger., 2000; Blankertz ve diger., 2008).

4.3.1 Diizenlenmis Ortak Uzamsal Oriintii (D-OUO) Metodu

Klasik Ortak Uzamsal Oriintii metodunda cikarilan 6znitelik, kovaryans matrisine
dayanir.  Fakat egitim setinin sayisinin az oldugu durumlarda simiflandirma
sonuclarin diisiik olmasi gibi problemler ortaya ¢ikar. Bu problemlerin ortadan
kaldirilmas: i¢in Diizenlenmis Ortak Uzamsal Oriintii (D-OUO) metodu

geligtirilmistir (Lu ve diger., 2010; Lotte ve Guan, 2011) .

Amaclanan D-OUO metodu icin kovaryans hesaplamalar1 Denklem 4.15’e gore
yapilir. Burada 8 ve y (0 <5,y > 1) diizenleme parametreleridir ve I NxN’lik birim

matrisi ifade eder.

Te(B.y) = (1= PTe(B)+ %trace[Tc(ﬁ)]I (4.15)

(1-B)C.+BC.

TcB) = (-BM+pM

(4.16)

T.(B), tim deneklerden alinan verilerin olusturdugu kovaryans matris ile tek bir
denekten alinan verilerin olusturdugu kovaryans matrislerin birlesimini ifade eder.
Burada C, tek bir denegin kovaryans matrisini, C. ise tiim deneklerin olusturdugu

kovaryans matrisi ifade eder (Lu ve diger., 2010).
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Kovaryans matris islemi tamamlandiktan sonra 6znitelik ¢ikarma iglemi klasik ortak

uzamsal Oriintli metoduyla ayn1 sekilde yapilir.

4.3.2 Bilesik Ortak Uzamsal Oriintii (B-OUO) Metodu

Ortak Uzamsal Oriintii metodu, uygulanan denege gore sonuc veren, diger
deneklere ait sonuclardan etkilenmeyen bir filtre olusturmaktadir. Bu nedenle
ozellikle egitim veri seti sayist diisik olan deneklerde sonuclar daha diisiik
cikmaktadir. Bu durumun iistesinden gelmek amaciyla deneklerde yer alan 6nemli
bilgiler egitim veri seti diisiik olan denege aktarilabilir. Bu amagla OUO metodu
modifiye edilerek Bilesik Ortak Uzamsal Oriintii (B-OUO) metodu olusturulmustur
(Kang ve diger., 2009).

1
ck—_—_ x.xT 4.17
©INFAN kz i 17)
eN*NN,
~ INFOAN| IN N\ N
Ck=(1-2 Ci+ o el 4.18
=== Z TR (4.18)

Her denek i¢in ayr1 ayr1 kovaryans matris hesaplanm1§ ve Denklem 4.18’deki
formiilasyon uygulanarak yeni kovaryans matris hesaplanmistir. Denklem 4.18’de yer
alan C Z J denegine ait kovaryans matrisleri, C ’g k denegine ait kovaryans matrisleri, C k
k denegine ait yeni kovaryans matrisleri, N* k denegine ait denem sayisini, N/ j
denegine ait deneme sayisini N, ise ¢ sinifina ait toplam deneme sayisimi ifade
etmektedir. A1 katsayis1 denegin kovaryans matristeki etkinlik degerini ifade
etmektedir. Kovaryans matris hesaplandiktan sonra 6znitelik ¢ikarma islemi OUO

metodundaki gibi gerceklestirilmisgtir.

4.4 Giic Spektral Yogunluk (GSY)

Gii¢ spektral yogunluk (GSY), EEG gibi zaman i¢in de rastgele olarak degisen
sinyallerin spektral karakteristiklerini, sinyal icerisindeki frekans dagilimlarini tahmin
etmek icin kullanilan bir yontemdir (Stoica ve Moses, 2005; Proakis ve Manolakis,

1996). Gii¢c spektral yogunluk hesaplama yontemleri Parametrik yontemler ve
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Gii¢ Spektral Yogunluk

Parametrik Olmayan
Parametrik Metotlar

Metotlar
( * R e J ~N
e Bartlett Metodu e Yule-Walker Metodu
e Blackman ve Tukey e Burg Metodu
Metodu
e En Kiiciik Kareler
e Welch Metodu ) L Metodu )

Sekil 4.4 Gii¢ spektral yogunluk hesaplama yontemleri

Parametrik olmayan yontemler olarak iki gruba ayrilir. Sekil 4.4’de bazi GSY

hesaplama yontemleri yer almaktadir.

4.4.1 Parametrik Olmayan Metotlar

Parametrik olmayan metotlar klasik metotlar olarak da bilinmektedir. Bu alanda
1948°de Bartlett metodu, 1958’de Blackman ve Tukey metodu ve 1967 yilinda da
Welch metodu olmak iizere 3 adet yontem gelistirilmistir. Bu metotlar sinyalin nasil
tiretildigi ile ilgili bir varsayimda bulunmadiklarindan dolay1 parametrik olmayan

metot olarak adlandirilirlar (Proakis ve Manolakis, 1996) .

Welch Metodu

1967°de gelistirilen Welch metodu Bartlett yonetinin iki farkli 6zellik eklenerek

tyilestirilmis halidir. Bartlett yonteminde veriler birbiriyle kesismeyecek sekilde alt
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segmentlere ayrilirken Welch yonteminde ise iist iiste cakigabilecek sekilde alt
segmentlere ayrilir. Daha sonra ayrilan her segmentin iyilestirilmis periodogrami
alinir (Proakis ve Manolakis, 1996) .

M-1

: 1 o
PO = i > ximwme PR i=0,1,..., L 1 (4.19)
n=0
1 M-1
_ 2
U=+ Z_;) w2 () (4.20)

Son olarak da her periodogram sonucu bir araya getirilerek ortalamasi alinir. Esitlik
4.19 her hangi bir i segmesinin periodogram hesab1 yer almaktadir. Esitlik 4.21 ise

ortalamalarinin sonucunu vermektedir.

1 L-1
PU) =7 D PR @21)
n=0

Welch metodu diger parametrik olmayan yontemler icerisinde islem yiikii en fazla

olamidir.

4.4.2 Parametrik Metotlar

Parametrik olmayan gii¢ spektral yogunluk metotlar1 kullanilan FFT algoritmasi
sayesinde kolay hesaplanabilir ve anlasilabilirler. Ancak bu metotlar, gerekli frekans
cOziiniirligiinii elde edebilmek icin uzun veri kayitlarina ihtiya¢ duyarlar.Parametrik
metot x(n) verisinin lineer sistem karakteristiklerinin ¢ikist olarak modellenmesine

dayanir (Stoica ve Moses, 2005; Proakis ve Manolakis, 1996) .

q
S e
H(z) = 3@ _ k=0 4.22)
A(2) P
1+ Z akz_k
k=0
14 q
x(n) = — Z arx(n—k)+ Z bew(n — k) (4.23)
k=1 k=0
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Model tabanli yaklagimlarda, spektral tahmin islemi 2 adimdan olusur. Ik adimda
modelin a; ve by katsayilari hesaplanir. Daha sonra da bunlardan yararlanar gii¢

spektral yogunluk hesaplanir.

14
x(n) = — Z apx(n—k) (4.24)
k=1
x(n) = Z bew(n — k) (4.25)
k=0

Denklem 4.22 ve 4.23 da gosterilen model (p,q). dereceden Ozbaglanimli Kayan
Ortalamal1 (Autoregressive- moving average ARMA) siire¢ olarak adlandirilir. Eger
g=0 ve by = 1 olursa model H(z)=1/A(z) sekilde bir denkleme doniisiir ve bu model
p. dereceden Ozbaglanimli (Autoregressive AR) siirec olarak adlandirilir. Ugiincii
olasilik olarak da eger A(z)=1 olursa ¢ikis denklemi H(z)=B(z) olur ve bu modelde q.

Dereceden Kayan Ortalamali (Moving averag MA) siire¢ olarak adlandirilir.

Bu iic model arasinda AR modeli en ¢cok kullanilamdir. ilk olarak dar peakler ile
spektrumlari temsil etmek icin uygundur. Ikinci olarak AR modeli, AR katsayilar1 icin

basit lineer denklemlerle sonuglanir.

Yule - Walker Metodu

Parametrik bir metot olan Yule Walker metodunda temel olarak veriden
otokorelasyon tahmin edilir ve bu AR model parametrelerinin hesaplanmasi icin

kullanilir (Stoica ve Moses, 2005).

N-m—-1
Fec(m) = 1 xX*(n)x(n+m),m>0 (4.26)
N n=0
p
Gup =) | |11 -1ax(0)P] (4.27)
k=1
PV = il (4.28)

xx = I +Z£:1&p(k)e—j2ﬂfk|
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Burg Metodu

Burg tarafindan 1968 de gelistirilen metot lineer belirleyicilerdeki ileri ve geri
hatalarin minimuma indirgenmesine dayanir. Burg algoritmasi es deger kafes
yapisindaki yansima katsayilarin1 hesaplar ve Ar model katsayilarini elde etmek i¢in
Levinson-Durbin algoritmasi kullanir. Ar model parametreleri sayesinde de giic

spektral yogunluk tahmin edilir (Proakis ve Manolakis, 1996).

xn)— > au(k)x(n—k) (4.29)

M=

»4
Il

1

3

Xm-m)y— > a,(k)x(n+k—m) (4.30)
k=1

Denklem ileri lineer tahmini, denklem ise geri lineer tahmini gostermektedir.
fm(n) = x(n) — X(n) ileri tahmin hatasint g,,(n) = x(n —m) — X(n — m) geri tahmin
hatasin1 ifade eder. Em en kiigiik kareler hatasidir. Bu hata Levinson-Durbin
algoritmasina gore katsayilar sec¢ilerek minimuma indirgenir.

A

E

PBU £y = :
= (/) 11+ 3P| ap(k)e= 2k

(4.31)

4.5 Goz Hareketlerinin Tespiti icin Kullamlan Oznitelikler

GOz hareketlerinin tespitinde 6znitelik olarak, maksimum, minimum degerleri,
sinyalin ortalamasi, basiklik, carpiklik, ortalama mutlak sapma ve ceyrek degerler
genigligi katsayilar1 kullamlmistir. Basiklik katsayisinin 0’dan biiyiik olmasi, sinyalde
bir sivrilik oldugunu ifade eder. Bu da goz kirpma hareketinin tespitinde
kullanilabilir. Hareketsiz durumdaki basiklik katsayisi ortalama 2 dolaylarindayken
g6z kirpma sirasindaki basiklik katsayisinin degeri 2 ile 15 arasinda de8ismektedir.
Carpiklik katsayisinin sifirdan biiyiik olmasi sinyalin sola, sifirdan kii¢iik olmasi ise
saga yatik oldugu anlamina gelir. Bu nedenle carpiklik katsayisinin kullanilmasi, sola
ve saga bakma hareketlerinin birbirinden ayirt edilebilmesi i¢in etkili bir yontemdir.
Giris kisminda da anlatildig1 gibi g6z kirpma hareketlerinin siniflandirilmasi icin

basin 6n kisminda yer alan AF3, F7, F8, AF4 elektrotlar1 kullanilmistir.
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Goz kirpma ve yukari-agagi bakma hareketlerinin tespiti i¢cin AF3 ve AF4 yeterli
gelmektedir. Yatay hareketlerin tespitinde ise F7 ve F8 elektrotlart kullanilmasi
Sag goz hareketinde F7 de elde edilen carpiklik katsayisi sifirdan

Sola bakma

gerekmektedir.
biiyiikken, F8 den elde edilen carpiklik katsayisi sifirdan kiigiiktiir.
durumunda ise bu durumun tam tersi meydana gelmektedir. Basiklik ve carpiklik
katsayilarinin goz kirpma, saga, sola, yukari, asagi bakma durumlarindaki degerleri

Sekil 6.2 ve 4.6’dan gozlemlenebilir.
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Sekil 4.5 Basiklik ve carpiklik katsayisilarinin g6z kirpma, hareketsiz kalma, saga ve sola bakma

durumlarindaki degisimi
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Sekil 4.6 Basiklik, carpiklik katsayilarinin yukar1 ve asagi bakma durumlarindaki degisimi

4.6 Dirsek Hareketlerinin Tespiti icin Kullamilan Oznitelikler

Dirsek hareketlerinin birbirinden ayirt etmek amaciyla temel olarak iki farkli
oznitelik kullanilmistir. Bunlar Ortak Uzamsal Oriintii metodu ve Gii¢ Spektral
Yogunluk hesabidir. Ortak Uzamsal Oriintii Metodunun 2 tane uyarlanmis hali
mevcuttur. Bilesik Ortak Uzamsal Oriintii metodu ve Diizenlenmis Ortak Uzamsal
Oriintii metodu birden fazla denekle yapilan ¢alismalarda, deneme sayis1 az olan
denegin bagar1 oranimi arttirmak amaciyla kullanilmistir. Diizenlenmis OUO icin o ve
B degeri 0,1 secilmis, Bilesik OUO icin ise A degeri 0,9 olarak secilmistir. Dirsek
hareketlerinin tespiti i¢in ikinci olarak 3 adet Gii¢ Spektral Yogunluk hesaplama
yontemi kullanilmig ve bu yOntem birbirleriyle karsilagtirilmistir.  Gii¢ spektral
yogunluk i¢in parametre derecesi deneme yanilma yoluyla se¢ilmistir.  Burg
yonteminde 5, 8, 10, 12, 15 dereceleri i¢in siniflandirma yapilmis ve Sekil 4.1 de de

gorildiigi gibi %85,51 oraniyla en iyi sonu¢ 10. dereceden elde edilnmistir. Bu
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nedenle diger oznitelik ¢ikarma islemlerinde de derece 10 olarak alinmustir.

Tablo 4.1 Burg Metodunun cesitli parametrik derecelerdeki sonuglari

GSY | GSY GSY GSY GSY
Burg-5 | Burg-8 | Burg-10 | Burg-12 | Burg-15
a-b 97,777 | 95,55 96,11 89,44 92,2
a-c 89,44 | 92,77 91,11 91,94 91,38
a-d 70,56 | 76,66 80,00 81,66 73,33
b-c 79,16 | 80,83 83,33 90,55 83,88
b-d 86,94 | 89,44 88,88 86,11 89,16
c-d 85,55 | 83,05 86,11 84,44 83,88

a-b-c-d 64 73,22 | 73,02 72,81 70,31

ortalama | 81,92 | 84,50 85,51 85,28 83,45
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BOLUM BES
SINIFLANDIRMA

Farkli diisiinsel durumlarda ve hareket hallerinde kaydedilen EEG sinyallerinden
elde edilen Ozniteliklerin simiflandirilmasi BBA uygulamalarinin en O6nemli
agsamalarindan biridir. Siniflandirma icin 6nemli olan nitelikler siniflandirmanin hizli
olmast ve smiflandirma sonucunun dogruluk oramdir. Bu amacla BBA
uygulamalarinda kullanilan cesitli simiflandirma metotlart mevcuttur. Bu ¢alisma
kapsaminda sonuclarin karsilastirilabilir olmast amaciyla iki farkli simiflandirma
metodu kullanilmistir (Lotte ve diger., 2007). Siniflandirma sonuclarinin kesin olmasi
icin her smniflandirma 10’ar kere tekrarlanmis ve ortalamasi alinarak sonug elde
edilmigtir. Ileri ki kisimlarda, kullanilan Destek Vektor Makinesi ve Yapay Sinir

Aglan teknikleri hakkinda kisaca teknik bilgiler verilecektir.

5.1 Destek Vektor Makinesi (DVM)

5.1.1 Dogrusal Destek Vektor Makinesi

L 6grenim noktasina sahip iki gruplu bir x verisi i¢in verinin dogrusal ayrildigini
varsayarsak x; ve xp verilerinin arasma hiper diizlem cizebiliriz (Fletcher, 2009).
{xi,vi}, i=1,.,L, yie{-1,+1}, xeR wx+ b = 0 denkemiyle ifade edilen bu
hiper diizlem i¢in

e w hiperdiizlemin normalini

o ﬁ ise hiperdiizlemden orjine cizilen dik dogrunun uzunlugunu ifade eder.
Destek vektor sisteminin amaci bu hiperdiizlemi iki sinifa ait elemanlart icin de
miimkiin olan en uzak noktaya getirebilmektir.

xiw+b>+1  y;=+1 5.1
xiw+b<-1 yi=-1 (5.2)
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Dogrusal Destek Vektor Makinesi

Dogrusal Olmayan

Destek Vektor Makinesi

H diizlemleri hesaplanir.

Hi j = yiyjXiX;

H diizlemleri hesaplanr.

Hi j = yiyjXiX;

a degeri bulunur .

L
1
max(z ;i — iaTKa)
i=1

-

I

Yanlis siniflandirmalar1 6nemli
Olciide diizeltmek i¢in uygun

bir C parametresi secilir

L
W= ) aiyix
i=1

( . .o . . A
Hiper diizlemin normali hesaplanir.

a degeri bulunur .

L
1
max(z ;- EaTKa)
i=1

-

a; > 0 olan S Destek

Vektori belirlenir.

b degeri hesaplanir.

b= Nis Z(yy - Z AmYmXmXs)

seS meS

|

w ve b ye bagh olarak bulunur.

y' = sgn(wx’ +b)

( . . R
Test degerinin sonucu hesaplanan

I

( . s . . )
Hiper diizlemin normali hesaplanir.

L
w= Z a;yiXi
i=1

a; > 0 olan S Destek

Vektori belirlenir.

b degeri hesaplanir.

b= NLS Z(ys - Z AmYmXmXs)

seS meS

!

( . .
Test degerinin sonucu hesaplanan

w ve b ye bagl olarak bulunur.

y' = sgn(wx’ +b)

-

Sekil 5.1 Destek vektor makinesi algoritmasi
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vi(xiw+b)—1 > 0V; (5.3)

Iki gruba ait egitim datalar1 Denklem 5.1 ve Denklem 5.2 de mevcuttur. Bu iki

denklemin birlestirilmesiyle Denklem 5.3 elde edilir.

xw+b=+1 H, 5.4

xw+b=-1 Hj (5.5)

~. o Class 1
N s Class 2

Sekil 5.2 Dogrusal ayrilan veri i¢in hiperdiizlem ¢izimi

Hiperdiizleme paralel olarak H; ve H, diizlemleri destek vektor olarak c¢izilir.
5.3’de de goriildigii gibi H; ve hiper diizlem arasindaki mesafe dy , H, ve
hiperdiizlem arasindaki mesafe d» olarak adlandirilir. iki destek vektor arasindaki bu
bolge DVM marjini olarak adlandirilir. Hiperdiizlemi Destek vektorlerden miimkiin
oldugu kadar uzaklagtirabilmek i¢in bu marjini maksimum hale getirmek gerekir.
Geometrik olarak bakildiginda bu marjin m ile ifade edilir ve maksimum hale
getirmek i¢in w nin minimuma getirilmesi gerekir. Yapilan optimizasyon islemleri

sonucunda w degeri elde edilir. Her hangi bir nokta i¢in test sonucu 5.9 denklemiyle

elde edilir.
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5.1.2 Dogrusal Olmayan Destek Vektor Makinesi

Dogrusal olmayan DVM’de yanlis siifilandirilan noktalar icin diizenleme yapilir
ve ¢ pozitif degeri eklenir. Iki durumun da denklemleri cikarilir ve kombine edilirse

5.8 denklemi elde edilir.

xiw+b>+1-¢& yi=+1 & =0V; (5.6)
xiw+bS—1—§l~ yi:—l fiZOVi (5.7)
vilkxiw+b)—1+& >0 & >0V, (5.8)

Sekil 5.3 Dogrusal ayrilmayan veri i¢in hiperdiizlem cizimi

Bu yumusak DVM marjininde, yanlis tarafta olan veriler marjin uzaklig arttirilarak
diizeltilmeye calisilir. Bunun ig¢in %llwll +C ZiLzlfi denklemi minimuma cekilmeye
caligilir. Burada C parametresi marjin boyutu ile ¢ degiskeni arasindaki iligkiyi ifade
eder. Lagrange denklemlerinden yararlanarak w,b, ve & elemanlara minimum hale
getirilmeye calisilir. Tiim elemanlar bulunduktan sonra sisteme yeni verilen degerin

sinift 5.9 denklemine gore hesaplanir.
ys = sgn(wxg + b) 5.9
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5.2 Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Yapay sinir aglari, EEG sinyalleri i¢in kullanilan siniflandirma algoritmalarindan
biridir. Yapay sinir aglar1 olusturulurken insan beynin de var olan sinir sisteminden
ilham alinmigtir. 1949 yilinda yapay sinir aglarim1 gelistiren Donald Hebb, beynin en
temel birimi olan sinir hiicrelerinin birbirleriyle nasil bir korelasyon sergiledigini
incelemis ve yapay sinir aglar teorisini bunun lizerine gelistirmistir. Yapay sinir
aglarmin farkli tipleri farkli yapilara sahiptir. Bu nedenle her birinin kendine ait

avantajlar1 ve dezavantajlar1 vardir (Forslund, 2003; Demuth ve Beale, 2002).

5.2.1 \Verilerin Boliinmesi

Her bir denek i¢in veri setleri egitim, onay ve test olarak 3 ayri alt gruba ayrilirlar.

Egitim seti agin olusturulmasi ve egitilmesi, agirlik ve esik degerlerinin
hesaplanmasi i¢in kullamilir. Ag ilk olarak egitilirken dogru cevaplarinda bilinmesi

gerekir. Bu nedenle egitim seti dogru cevaplar1 da igerir.

Onay seti sonuglart onaylamak i¢in kullanilir. Bu sete ait dogru sonuglarda bilinir
ancak siniflandirma parametrelerinin degistirilmesi i¢in kullanilmazlar. Onay hatalari
genellikle egitim devam ettigi siirece azalirlar. Ancak agir1 egitim durumlarinda hata
artmaya baglar. Bu nedenle aga ait agirlik ve esik degerleri onay hatasinin en diisiik

oldugu noktadan secilirler.

Test seti egitilen agin test edilmesi, yanlis siniflandirma oraninin hesaplanmasi ve
farkli stniflandirma metotlarinin karsilastirilmasi amaciyla kullanilirlar. Genellikle test
verisindeki hata orani onay verisinin hata oranindan cok farkliysa, bu veri setini kotii

bir sekilde alt gruplara ayrildigi anlamina gelir.
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Hidden Output

Input

Output

10 4

Sekil 5.4 2 katmanli 10 noronlu sinir agt

5.2.2 YSA Dizayn Secimleri

Tez kapsaminda kullanilan sinir ag1 sekil 5.4’de verilmistir. Bu tez i¢in biri gizli

katman olan iki katmanli 10 n6ronlu ileri beslemeli sinir ag1 kullanilmistir. Bu sinir

ag1 icin veri setlerinin yiizde 70’1 e8itim verisi, yiizde 15’1 onay verisi, yiizde 15’1 ise

test verisi olarak ayrilmistir.

Tablo 5.1 Kullanilan yapay sinir aglarinin teknik 6zellikleri

Agin Tipi Desen tanima i¢in ileri beslemeli ¢ok katmanl ag
Performans Ortalama karesel hata
Veri Dagilimi Rastgele Bolme,

Egitim seti (%75), Onay seti (%15), Test seti (%15)

Katman Sayis1

1 gizli katman, 1 ¢ikis katmani

Onay Kontrol Sayisi 100
Iterasyon Sayist 500
Performans Orani e~ 10
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BOLUM ALTI
DENEYSEL SONUCLAR

6.1 Goz Hareketlerinin Simflandirma Sonuclar:

GOz hareketleri icin goz kirpma, saga-sola bakma, yukari-asagr bakma ve
hareketsiz kalma olmak iizere 6 farkli durum vardir. Bu durumlar ikili, dortlii ve altili
olarak siniflandirilmistir. Mindwave cihaz1 tek elektrotlu oldugu i¢in goz
hareketlerinin siniflandirilmasi icin yeterli gelmemis bu nedenle sadece goz kirpma ve
hareketsiz kalmadan olusan 2’li simiflandirma yapilmistir. Emotiv Epoc + cihazi i¢in
ise goz kirpma ve serbest kalma 2’li, goz kirpma,serbest kalma, saga ve sola bakma
4’li, goz kirpma, serbest kalma, yukar1 ve agagi bakma 4’lii ve son olarak biitiin

hareketlerin yer aldig1 6’11 simiflandirma yapilmagtir.

Cevrimdig1 olarak smiflandirma yapilmisti.  Cevrimigi olarak siniflandirma
yapabilmek icin goéz kirpma hareketi oldugu andan itibaren 10 6rnek kaydirilarak

ornek alinmus, tek bir hareketin i¢in 8 farkli deneme olusturulmustur.

Tablo 6.1’de g6z hareketlerinin offline olarak siniflandirma sonuglar1 yer
almaktadir. a, b, c, d, e, f hareketleri sirasiyla goz kirpma, hareketsiz kalma, saga,
sola, yukar1 ve asag1 bakma hareketlerini ifade etmektedir. Go6z hareketleriyle ilgili
cikarilan biitiin 6znitelikler icin tek tek siniflandirma yapilmis en son olarak da biitiin
Oznitelikler birlestirilerek siniflandirma islemi yapilmistir. Tablo 6.1°den anlasildig:
gibi Neurosky Mindwave cihazi goz kirpma hareketinin tespitinde %100 oraninda
basarili olmustur. Emotiv Epoc + cihaziyla yapilan siniflandirma sonuglarindan ise en
iyi sonuclar biitiin Ozniteliklerin kullanildig1 durumlardan elde edilmis, ikili
siniflandirma sonucunda %100 oraninda, dortlii siniflandirmalar i¢in %100 oraninda,

altili stmflanirma i¢in ise %97,04 oraninda basari elde edilmistir.

Sekil 6.1 ve 6.2’de ise 4 farkli elektrot i¢cin EEG sinyali ve cevrimici deneme
sonuglar1 yer almaktadir. Ilk sinyal sinyal 2 g6z kirpma, 2 sola ve 1 saga bakma

hareketinden, ikinci sinyal ise 1 gz kirpma, 2 sola ve 2 saga bakma hareketinden
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Tablo 6.1 Goz kirpma hareketlerinin offline sonuglari, a,b,c,d,e,f hareketleri sirasiyla géz kirpma,serbest

kalma, saga, sola, yukari ve agag1 kalma hareketlerini ifade etmekte

NEUROSKY EMOTIV
a-b a-b | a-b-c-d | a-b-e-f | a-b-c-d-e-f

max-min (%) 100 99,33 | 98,05 | 99,21 72,85
ortalama (%) 57,5 94,22 | 84,02 | 87,23 71,53
basiklik (%) 99,5 100 | 86,41 | 86,57 70,1

carpiklik (%) 78,5 99,77 | 95,97 | 84,73 78,87
cdg (%) 67,16 99,77 | 85,52 | 84,21 85,51
oms (%) 100 95,55 | 97,61 | 84,21 91,73
hepsi (%) 100 100 100 100 97,04

olugsmaktadir. Bu durumlar i¢in alinan sinyaller araya hareketsiz kalmadan alinan
sinyaller eklenerek 26 saniyelik kayitlar olusturulmustur. 200 6rneklik pencereler
10’ar o6rnek arayla sinyal {izerinde kaydirilarak oznitelikleri ¢ikarilmis ve esde edilen

sonuglar deneysel sonuglar boliimiine eklenmistir.

6.2 Uciincii Beyin Bilgisayar Arayiizii Yarismasi 3. Veri Seti Smiflandirma

Sonuclarn

"BCI Competition 3’ yarismasinda kullanilan 3. veri seti 3 denege ait sag el, sol el,
ayak ve dil hareketlerinden olugsmaktadir. Bu deney setinden sag el ve sol el secilerek
siniflandirma islemi yapilmistir. YSA ile yapilan siniflandirma sonuglar1 Tablo 6.2°de
yer almaktadir. 3 denek icin de en iyi smiflandirma sonucu OUO metodu q
parametresinin 25 ve 30 se¢ilmesiyle elde edilmistir. Tablo 6.2°de de goriildiigii gibi
k3b denegi i¢in en 1yi sonu¢ %96,29, k6b denegi i¢in en 1yi sonu¢ %100, sonuncu

denek icin is en iyi sonu¢ %98,88 elde edilmistir.
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Mikro volt Mikro volt Mikro volt Mikro walt Gergek sonuglar

Deneysel sonuglar

w— Cada bakma
m Sola bakma
m— (577 kirpma

Lo I o 1 g 1 o 1 o 1 ¢ 1 o 0 ¢ 1 4 1 1 ¢ 1 o 1 o 1 4 1 4 1 4 4 4 1 |

16 31 47 62 7.8 94 11 126 4.1 157 173 188 204 2 236 252

L i 1 i 'l i 1 i 'l i 1 ; L i L i 1 i 1 i 1 i L i 1 i 1 i 1 i L i 1 1 1 1 1

16 31 47 62 78 94 11 126 141 157 17.3 186 204 22 236 252

| I i 'l j L i 'l i. L E L i i 1 i 1 i 1 i. L j 1 j 1l j 1 i L i 1 1 1 1 1

16 31 47 62 78 94 11 126 141 157 173 1868 204 22 236 252

L i [l i 'l i 1 i 'l i 1 F L i L i 1 i 1 i 1 i L i 1 i 1 i 1 i L i 1 1 1 1 1

16 31 47 62 78 94 11 126 W41 157 173 186 204 22 236 262

1 i L i 1 j L i ] i. L E L i L i 1 i 1 i 1 i L j 1 i 1 i 1 i 1 i 1 1 1 1 1

16 31 47 62 78 94 11 126 141 157 173 188 204 2 236 252

;| me— (07 firpma
IIII1|IIlIIriIIIIIIIIIlIIIIIIIIIIIIII

m— Saia bakma
Sala bakma

16 31 47 62 78 94 11 126 W1 157 173 186 204 2 236 262
Saniye

Sekil 6.1 EEG sinyali, sinyalin uyartim1 ve deneysel siniflandirma sonuglari
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Saniye

Sekil 6.2 EEG sinyali, sinyalin uyartim1 ve deneysel siniflandirma sonuglari
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Tablo 6.2 *BCI Competition 3’ yarigmast 3. veri seti siniflandirma sonuclari

k3b (%) | k6b (%) | 11b (%) | ortalama (%)
q=1 | 66,67 82,22 85,55 78,14
q=5 | 86,29 100 92,77 93,02
q=10 | 94,81 98,88 99,44 97,71
q=15| 94,44 98,88 98,33 97,21
q=20 | 91,48 100 98,88 96,78
q=25| 96,29 99,44 97,22 97,65
q=30 | 95,55 100 98,88 98,14

6.3 Dirsek Hareketlerinin Siniflandirma Sonuclar:

Ortak Uzamsal Oriintii metodunda, klasik OUO, Diizenlenmis OUO ve Birlesik
OUO icin ayr1 ayr oznitelik ¢ikarilmis ve uzamsal filtre parametresi q=1 ve q=2
secilerel siniflandirma yapilmistir. Ug ayr1 denek icin olusturulan 6 durum yapay sinir
aglar1 ve destek vektor makinesi kullanilarak siniflandirlmistir. ' YSA ile yapilan

siniflandirma sonuglart Tablo 6.3, 6.4 ve6.5’de, DVM ile yapilan siniflandirma
sonuglar1 ise Tablo 6.6, 6.7 ve 6.8’de yer almaktadr.

Tablo 6.3 Birinci denek icin ortak uzamsal oriintii metodu yapay sinir aglari siniflandirma sonuglari

ouoO OuO | DOUO | DOUO | BOUO | BOUO
q=1(%) | =2 (%) | q=1 (%) | q=2 (%) | q=1 (%) | q=2 (%)
a-b 70 68,5 68,35 68,4 68 73
a-c 77,5 77,5 79,45 76,1 57,5 74
a-d 65,5 59,75 | 5825 | 64,55 56,5 58,5
b-c 55,5 53,75 | 76,95 | 74,11 69,5 68,5
b-d 56,75 51,5 63,8 65,8 58 80,5
c-d 71,75 | 71,75 | 7245 78,5 73,5 73,5
ortalama | 66,16 63,79 69,87 71,25 63,84 71,3
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Tablo 6.4 ikinci denek igin ortak uzamsal driintii metodu yapay sinir aglari sniflandirma sonuglart

ouo ouo DOUO | DOUO | BOUO | BOUO

a=1(%) | 4=2 (%) | 4=1 (%) | =2 (%) | q=1 (%) | q=2 (%)

a-b 66,45 72,8 61,5 69,6 76 76
a-c 64,35 70,15 66,9 67,3 70 75
a-d 71,2 70,15 66,8 72,3 70 70
b-c 55,5 59,7 54,7 63,3 61 59
b-d 68,65 67,65 63,9 65 72 73
c-d 55,2 61,2 63,1 64,9 75 60
ortalama | 63,55 66,94 62,81 67,06 70,67 68,84

Tablolarda yer a,b,c,d sirasiyla dirsegin 0°°den 135°’ye, 0°’den 45°’ye, 0°’den
90°’ye, 135%°den 0°’ye getirilme hareketlerini temsil etmektedir. Tablo 6.3’de de
goriildiigii gibi ilk denek icin en iyi basar1 oram, Bilesik Ortak Uzamsal Oriintii
metodu(q=2) i¢in elde edilmis ve sonu¢ %71,33’tiir. Ikinci denekte ise yine aym
kosullarda en iyi basar1 oran1 %70,66 olarak edilmistir. Uciincii denekte ise D-OUO
ve B-OUO metotlar: etkili olmamus, en iyi bagar1 oram klasik OUQ ile elde edilmistir.

Uciincii denegin basar1 oran1 Tablo 6.8’de goriildiigii gibi %64,83 diir.

Tablo 6.5 Ugiincii denek igin ortak uzamsal 6riintii metodu yapay sinir aglari siniflandirma sonuglart

ouo OuO | DOUO | DOUO | BOUO | BOUO

q=1(%) | q=2 (%) | q=1 (%) | q=2 (%) | q=1 (%) | q=2 (%)

a-b 62 68 58 51 47 40
a-c 74 69 55 52 56 57
a-d 60 74 44 50 48 51
b-c 49 53 50 49 50 50
b-d 58 58 48 53 50 49
c-d 46 53 55 52 43 55
ortalama | 58,17 62,5 51,67 | 51,17 49 50,34
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Tablo 6.6 Birinci denek i¢in ortak uzamsal oriintii metodu destek vektdr makinesi siniflandirma sonuglari

ouo OUO | DOUO | DOUO | BOUO | BOUO
=1 (%) | =2 (%) | a=1 (%) | 4=2 (%) | g=1 (%) | q=2 (%)

a-b 87,5 87,5 61,5 65 60 72,5
a-c 72,5 78,5 71,5 75 54,5 76,5
a-d 51,5 66,5 58,5 54 48,5 51,5
b-c 67 63,5 74,5 78 64 74,5
b-d 69 71,5 62 61 60 72
c-d 86 86,5 76,5 79 61,5 71,5
ortalama | 72,25 76,67 67,42 68,67 58,08 69,75

Tablo 6.7 Ikinci denek icin ortak uzamsal 6riintii metodu destek vektor makinesi siniflandirma sonuglari

OuO | OouO | bOuO | bOUO | BOUO | BOUO

q=1(%) | g=2 (%) | q=1 (%) | =2 (%) | q=1 (%) | 4=2 (%)

a-b 65 81 64 77 75 71
a-c 68 69 70 71 70 73
a-d 64 75 63 78 62 55
b-c 57 63 63 60 67 63
b-d 69 66 65 69 54 65
c-d 64 58 58 60 62 50
ortalama | 64,5 68,67 | 63,84 | 69,16 65 62,84

Gii¢ spektral yogunluk ile 6znitelik ¢ikarmak amaciyla 3 farkli metot kullanilmis
ve cikarilan Oznitelikler DVM ve YSA ile simiflandirilmiglardir. Tablo 6.9, 6.10 ve
6.11’de 3 denege ait siniflandirma sonuglari yer almaktadir. Ikili siniflandirmalarin
ortalamasina ve dortlii siniflandirma sonucuna bakacak olursak en iyi sonug i¢in
Oznitelik olarak Burg metodu ve siniflandirma olarak da DVM ¢ikmistir.  Tablo
6.9°den de anlagilacag1 gibi birinci denek icin en iyi ikili siniflandirma ortalamasi
%87,66, en iyi dortlii siniflandirma sonucu ise %75 dir. Ikinci denek icin Tablo

6.10’da yer aldig1 gibi en iyi ikili simmflandirma ortalamasi %92,33, dortlii

simiflandirma sonucu ise %70’dir. Ugiincii denege ait stniflandirma sonuglari ise Tablo
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Tablo 6.8 Uciincii denek icin ortak uzamsal oriintii metodu destek vektér makinesi simflandirma

sonuclari
ouoO OUO | DOUO | DOUO | BOUO | BOUO
q=1(%) | q=2 (%) | q=1 (%) | q=2 (%) | q=1 (%) | q=2 (%)
a-b 61 69 51 53 42 39
a-c 74 71 58 45 61 54
a-d 64 66 49 44 44 46
b-c 46 54 58 47 49 46
b-d 58 66 45 48 46 52
c-d 51 63 59 54 49 53
ortalama | 59 64,84 | 5334 48,5 48,5 48,34

6.11’de yer almaktadir. Ugiincii denek icin en iyi ikili siiflandirma ortalamasi

%89,17, dortli siniflandirma sonucu ise %64°diir.

Tablo 6.9 Birinci denek icin gii¢ spektral yogunluk siniflandirma sonuglari

Yapay Sinir Aglar Destek Vektor Makinesi

Welch Yule Burg Welch Yule Burg
Metodu | Metodu | Metodu | Metodu | Metodu | Metodu | Ortalama
(%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)

a-b 84,44 87,5 96,11 96,5 94,5 95,5 91,55

a-c 88,61 91,66 91,11 90 94 94,5 91,46
a-d 59,16 63,05 80 70,5 72,5 82 70,51
b-c 71,11 80,55 83,33 84 76 80 79,17
b-d 77,77 79,72 88,88 85 87,5 89 84,65
c-d 76,11 87,77 86,11 84,5 92,5 85 85,15
ortalama | 76,2 81,71 85,51 85,08 86,17 87,67 -
a-b-c-d | 53,75 63,12 73,02 62,75 63 75 -

Tablo 6.9 ve 6.10 ’a farkli bir gsekilde bakilacak olursa hareket tipinin

siniflandirmaya etkisini de goriilebilir.
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Tablo 6.10 ikinci denek icin gii¢ spektral yogunluk simiflandirma sonuglar

Yapay Sinir Aglar1 Destek Vektor Makinesi
Welch Yule Burg Welch Yule Burg
Metodu | Metodu | Metodu | Metodu | Metodu | Metodu | Ortalama
(%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)
a-b 84 85,8 92,4 97 92 99 91,70
a-c 80 80 88 90 88 90 86
a-d 71 67 77 86 96 95 82
b-c 62 66 71 80 84 81 74
b-d 79 84 83 90 96 94 87,67
c-d 75 80 84 75 83 95 82
Ortalama | 75,17 77,13 82,57 86,34 89,84 92,34 -
a-b-c-d 54 50 69 48,5 66 70 -

Tablo 6.11 Uciincii denek icin gii¢ spektral yogunluk siniflandirma sonuglari

Yapay Sinir Aglar Destek Vektor Makinesi
Welch Yule Burg Welch Yule Burg
Metodu | Metodu | Metodu | Metodu | Metodu | Metodu | Ortalama
(%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)
a-b 75,55 78,88 85,55 71 59 92 77

a-c 84,44 72,22 86,66 87 60 89 79,89
a-d 70 68,88 75,55 73 54 85 71,07
b-c 66,66 62,22 82,22 84 64 91 75,02
b-d 50 52,2 63,33 76 49 85 62,59
c-d 84,44 74,44 87,77 86 65 93 81,78

Ortalama | 71,85 68,14 80,18 79,5 58,5 89,17 -

a-b-c-d 45,5 47 54 46 28,5 64 -

Dort farkli hareketten a hareketi sag dirsegin 0°’den 135°’ye gelmesini, b hareketi
0°°den 45°’ye gelmesini, ¢ hareketi 0°’den 90°’ye gelmesini d hareketi ise 135°’den

0°’ye gelmesini temsil etmektedir. Bu hareketler ikili siniflandirildiginda 6 farkli sonug
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elde edilmis ancak bu sonuglarin bazilarinin diger hareketlere gore daha yiiksek sonug

verdigi goriilmiistiir.
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Leneysel sonuglar
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0 A 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Saniye

Sekil 6.3 50 saniyelik EEG sinyali, gercek ve deneysel sonuglar, a,b,c,d sirastyla 0°’den 135°’ye, 0°°den

45°ye, 0°°den 90°’ye, 135°°den 0°’ye getirme hareketlerini temsil etmektedir.
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Birinci ve ikinci denek i¢in a-d ve b-c hareketlerinin siiflandirma sonuclar
%70,51 - %82 araliginda c¢ikarken, a-b ve b-d hareketlerinin sonuglar1 %84,65 ve
%91,70 araliginda ¢ikmistir. Buradan da anlagilabilecegi gibi agisal farklari daha ¢gok
olan hareketlerin birbirinden ayirt edilme oranlarinin daha yiiksek oldugu

sOylenebilir.

Dirsek hareketlerine ait farkli acilardaki EEG sinyalleri bir araya getirilmis ve 50
saniyelik kayitlar olusturulmustur. Kayitlardaki 640’ar 6rnege sahip denemeler
cevrimdigt olarak simiflandirilmis ve gergcek uyartimlarla, simiflandirma sonucunda
elde edilen deneysel sonuglar Sekil 6.3, 6.4 ve 6.5 ‘de verilmistir. Deneysel
sonuglarda dogru olanlar siyah taranmustir. 3 kayitta da 10’ar deneme vardir ve 7’si

dogru olarak siniflandirilmis %70 basari elde edilmistir.
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Jor ouyy 1ejhnuos yadiag fejhnuos |askauag

Saniye

Sekil 6.4 50 saniyelik EEG sinyali, gercek ve deneysel sonuglar, a,b,c,d sirasiyla 0°’den 135°’ye, 0°°den

45°ye, 0°°den 90°’ye, 135°°den 0°’ye getirme hareketlerini temsil etmektedir.
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Mikro wvolt

Gergek sonuglar

Deneysel sonuglar

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Saniye

Sekil 6.5 50 saniyelik EEG sinyali, gercek ve deneysel sonuglar, a,b,c,d sirasiyla 0°’den 135°’ye, 0°°den

45°ye, 0°°den 90°’ye, 135°°den 0°’ye getirme hareketlerini temsil etmektedir.
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BOLUM YEDI
SONUC VE ONERILER

Bu tez kapsaminda biyosinyaller kullanarak insan destek birimleri ve gerekli sinyal
isleme teknikleri gelistirmek hedenlenmistir. Bu amagla biyosinyal olarak kullanimi
kolay olmasi ve giivenilir olmas1 sebebiyle Elektroensefalografi (EEG) sinyali

secilmistir.

Tez kapsaminda EEG sinyalini alabilmek icin Neurosky ve Emotiv Epoc +
cihazlar1 satin alinmistir. Tek elektrotlu Neurosky cihaz1 géz kirpma hareketlerinin
tespiti icin, 14 kanalli Emotiv Epoc + cihz1 ise goz hareketlerinin ve dirsek

hareketlerinin birbirinden ayirt edilmesi amaciyla kullanilmisgtir.

Yontem olarak istatiksel ozellikler, ortak uizamsal oriintii ve giic spektral yogunluk
metotlar1 secilmis ve siniflandirma islemi icin de Destek Vektor Makinesi ve Yapay
Sinir Aglar1 kullamilmistir. Islemler Matlab’da yapilmus, kullanilan kodlarin bir kismi

yazilmus, bir kismi1 ise Matlab’da hazir bulunan kodlardan temin edilmistir.

GOz hareketlerinin siniflandirilmasinda  sinyalin istatistiksel ~©zelliklerinden
yararlanilmis ve smiflandirma bagarist %100 elde edilmistir. Karmagik

doniigsiimlerden yararlanilmadigi i¢in siniflandirma hizli olmugtur.

Kol hareketleri icin "BCI Competition 3’ yarismasinda yer alan 3. veri seti OUO
metodu kullanilark smmiflandirilmis ve Tablo 6.2°den goriildiigii gibi OUO
parametresinin q=30 secildigi durumda basar1 ortalamasi %98,14 elde edilmistir.
Tablo 6.2°de de goriildiigii gibi q parametresinin degeri arttikca basar1 orani artmistir.

Bu nedenle OUO metodu ¢ok kanalli EEG sinyalleri i¢in daha bagarili bir metotdur.

Dirsek hareketleri icin ii¢ denege ait OUQ ozniteliklerinin yapay sinir aglar1 ve
destek vektor makinesi ile siniflandirma sonuclarinin ortalamasi Tablo 7.1 ve 7.2°de,
GSY simflandirma sonuglarmin ortalamasi ise Tablo 7.3 de yer almaktadi. Ug
denegin ortalamasina bakilacak olunursa en iyi ikili sinifflandirma sonucu %89,72 ile

Burg metodu, dortlii siniflandirma sonuglarinda ise %69,67 ile en iyi sonug yine Burg
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metoduna aittir. Tablo 7.1, 7.2 ve 7.3 karsilagtirilacak olunursa dirsek hareketlerinin
siniflandirilmasinda gii¢ spektral yogunluk metodunun, ortak uzamsal Oriintii

metodundan %19,72 bir farkla daha basarili oldugu goriilmektedir.

Bu tez kapsaminda yapilan ¢alismada bazi kisitlar mevcuttur. Biitiin ¢aligmalar
3’er denek kullanilarak yapilmig ve bu durum basar1 oranlarinin dogrulugunu

etkilemektedir. Sonuclarin daha kesin ve genel olmasini saglayabilmek amaciyla daha

fazla denekten veri alinarak daha ileri ¢calismalarin kapsami genisletilebilir.

Tablo 7.1 Ug denegin yapay sinir aglari ile yapilan siniflandirma sonuglarinin ortalamasi

ouOo (0]9[0) DOUO | DOUO | BOUO | BOUO
q=1(%) | q=2 (%) | q=1 (%) | q=2 (%) | q=1 (%) | q=2 (%)
a-b 66,15 69,76 62,61 63 63,66 63

a-c 71,95 72,21 67,11 65,13 61,16 68,66
a-d 65,56 67,96 56,35 62,28 58,16 59,83
b-c 53,33 55,48 60,55 62,15 60,16 59,16
b-d 61,13 59,05 58,56 61,26 60 67,5
c-d 57,65 61,98 63,51 65,13 63,83 62,83
ortalama | 62,63 64,41 61,45 63,16 61,16 63,5

Tablo 7.2 Ug denegin destek vektor makinesi ile yapilan siniflandirma sonuglarinin ortalamasi

ouoO OuO | DOUO | DOUO | BOUO | BOUO

q=1(%) | q=2 (%) | q=1 (%) | q=2 (%) | q=1 (%) | q=2 (%)

a-b 71,16 | 79,16 58,8 65 59 60,83
a-c 71,5 72,83 66,5 63,66 | 61,83 | 67,83
a-d 59,83 | 69,16 | 56,83 | 58,66 51,5 50,83
b-c 56,66 | 60,16 | 6516 | 61,66 60 61,16
b-d 65,33 | 69,83 | 57,33 | 59,33 | 53,33 63
c-d 67 69,16 64,5 64,33 57.5 58,16
ortalama | 6525 | 70,05 | 61,52 | 62,11 | 57,19 | 60,30
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Bu calismanin 15181nda, BBA arayiizii kullanilarak oncelikle bir robotik sistem
kontrolii daha sonra ise kolunu kullanamayan denek icin mekanik destek ve kolunu

kullanabilen denekler i¢in ise akilli destek sistemleri tasarlamak amag¢lanmaktadir.

Tablo 7.3 Ug denegin simflandirma sonuglarmin ortalamasi

Yapay Sinir Aglar Destek Vektor Makinesi

Welch Yule Burg Welch Yule Burg
Metodu | Metodu | Metodu | Metodu | Metodu | Metodu
(%) (%) (%) (%) (%) (%)
a-b 81,33 84,06 89,59 88,17 81,83 95,5
a-c 84,35 81,29 88,22 89,00 80,67 91,17
a-d 66,72 66,31 76,13 76,50 74,17 87,33
b-c 66,59 69,59 78,85 82,67 74,67 84
b-d 68,92 71,97 78,40 83,67 77,50 89,33
c-d 78,52 80,74 85,59 81,83 80,17 91
Ortalama | 74,41 75,66 82,80 83,64 78,17 89,72
a-b-c-d 51,08 53,37 65,34 52,42 52,50 69,67

59



KAYNAKLAR

Belkacem, A. N. Hirose, H. Yoshimura, N. Shin, D. ve Koike, Y. (2004). Classification
of four eye directions from EEG signals for eye-movement-based communication

systems. Journal of Medical and Biological Engineering, 34(6), 581-588.

Blankertz, B. Miiller, K.-R. Curio, G. Vaughan, T. M. Schalk, G. Wolpaw, J. R.
(2004). The BCI competition 2003: progress and perspectives in detection and
discrimination of EEG single trials. IEEE Transactions on Biomedical Engineering,

51(6), 1044-1051.

Blankertz, B. Miiller, K.-R. Krusienski, D. J. Schalk, G. Wolpaw, J. R. Schlogl, A.
(2006). The BCI competition 3: Validating alternative approaches to actual BCI

problems. IEEE Transactions on Neural Systems and Rehabilitation Engineering,

14(2), 153-159.

Blankertz, B. Tomioka, R. Lemm, S. Kawanabe, M. ve Muller, K.-r. (2008).
Optimizing spatial filters for robust EEG single-trial analysis. IEEE Signal
Processing Magazine, 25(1), 41-56.

Demuth, H. ve Beale, M. (2002). Neural Network Toolbox For Use with MATLAB.

http://cda.psych.uiuc.edu/matlab_pdf/nnet.pdf.

Dornhege, G. Millén, J. d. R. Hinterberger, T. McFarland, D. J. ve Miiller, K.-R. (Ed.)
(2000). Toward brain-computer interfacing. Cambridge, Massachusetts: The MIT

Press.
Emotiv (2016). http://emotiv.com/epoc/.

Erdogan, H. B. (2009). A design and implementation of P300 based brain-computer

interface. Doktora Tezi, Orta Dogu Teknik Universitesi.

Fifer, M. S. Hotson, G. Wester, B. A. McMullen, D. P. Wang, Y. ve Johannes,
M. S. (2014). Simultaneous neural control of simple reaching and grasping with
the modular prosthetic limb using intracranial EEG. IEEE Transactions on Neural

Systems and Rehabilitation Engineering, 22(3), 695 — 705.

60


http://cda.psych.uiuc.edu/matlab_pdf/nnet.pdf
http://emotiv.com/epoc/

Support Vector Machines Explained (2009).  http://www.tristanfletcher.co.uk/
SVMExplained.pdf.

Forslund, P. (2003). A Neural network based brain computer interface for classification

of movement related EEG. Yiiksek Lisans Tezi, Linkoping Universitesi.

Ghani, F. Gaur, B. Varshney, S. Farooq, O. ve Khan, Y. U. (2013). Detection of
wrist movement using EEG signal for brain machine interface. In Technology,
Informatics, Management, Engineering, and Environment (TIME-E), 2013

International Conference on, 5-8.

Graimann, B. Allison, B. ve Pfurtscheller, G. (2010). Brain-computer interface

revolutionizing human—computer interaction. Almanya: Springer.

Gu, Y. Dremstrup, K. ve Farina, D. (2009). Single-trial discrimination of type and
speed of wrist movements from EEG recordings. Clinical Neurophysiology, 120,

1596-1600.

He, W. Zhao, Y. Tang, H. Sun, C. ve Wei, F. (2016). A wireless BCI and BMI
system for wearable robots. IEEE Transactions on Systems, Man, and Cybernetics:

Systems, 46(7), 936 — 946.

Herman, P. Prasad, G. McGinnity, T. M. ve Coyle, D. (2008). Comparative analysis of
spectral approaches to feature extraction for eeg-based motor imagery classification.
IEEE Transactions on Neural Systems and Rehabilitation Engineering, 16(4),
317-326.

Jasper, H. (1958). The ten — twenty electrode system of the international federation.

Electroencephalography and Clinical Neurophysiology, 10, 371-375.

Kang, H. Nam, Y. ve Choti, S. (2009). Composite common spatial pattern. I[EEE Signal
Processing Letters, 16(8), 683—686.

Lotte, F. Congedo, M. Lécuyer, A. Lamarche, F. ve Arnaldi, B. (2007). A review
of classification algorithms for EEG-based brain—computer interfaces. Journal of

Neural Engineering, IOP Publishing, 4(2), 1-25.

61


http://www.tristanfletcher.co.uk/SVM Explained.pdf
http://www.tristanfletcher.co.uk/SVM Explained.pdf

Lotte, F. ve Guan, C. (2011). Regularizing common spatial patterns to improve bci
designs: unified theory and new algorithms. IEEE Transactions on Biomedical

Engineering, 58(2), 355-362.

Lu, H. Eng, H.-L. Guan, C. Plataniotis, K. N. ve Venetsanopoulos, A. N. (2010).
Regularized common spatial pattern with aggregation for EEG classification in

small-sample setting. IEEE Transactions on Biomedical Engineering, 57(12),

2936-2946.

Malmivuo, J. ve Plonsey, R. (1995). Bioelectromagnetism : principles and applications

of bioelectric and biomagnetic fields. Oxford: Oxford University Press.

Miiller-Gerking, J. Pfurtscheller, G. ve Flyvbjerg, H. (1999). Designing optimal
spatial filters for single-trial EEG classification in a movement task. Clinical

Neurophysiology, 110(5), 787-798.
Neurosky (2016). http://store.neurosky.com/pages/mindwave.

Pfurtscheller, G. Neuper, C. Schlogl, A. ve Lugger, K. (1998). Separability of eeg
signals recorded during right and left motor imagery using adaptive autoregressive

parameters. [EEE Transactions on Rehabilitation Engineering, 6(3), 316-325.

Proakis, J. G. ve Manolakis, D. G. (1996). Digital signal processing principles,

algorithms, and applications. Londra: Prentice Hall.

Ramoser, H. Muller-Gerking, J. ve Pfurtscheller, G. (2000). Optimal spatial filtering
of single trial EEG during imagined hand movement. I[EEE Transactions on

Rehabilitation Engineering, 8(4), 441 — 446.

Robinson, N. Vinod, A. P. Ang, K. K. Tee, K. P. ve Guan, C. T. (2013). EEG-based
classification of fast and slow hand movements using wavelet-CSP algorithm. /[EEE

Transactions on Biomedical Engineering, 60(8), 2123 — 2132.

Shedeed, H. A. Issa, M. F. ve El-sayed, S. M. (2013). Brain EEG signal processing for
controlling a robotic arm. In Computer Engineering & Systems (ICCES), 2013 Sth

International Conference on, 152 — 157.

62


http://store.neurosky.com/pages/mindwave

Stoica, P. ve Moses, R. (2005). Spectral analysis of signals. New Jersey: Prentice Hall.

Szachewicz, P. (2013). Classification of motor imagery for brain-computer interfaces.

Yiiksek Lisans Tezi, Poznan Teknoloji Universitesi.

Thomas, K. P. Guan, C. Lau, C. T. Vinod, A. P. ve Ang, K. K. (2009). A new
discriminative common spatial pattern method for motor imagery brain—computer

interfaces. IEEE Transactions on Biomedical Engineering, 56(11), 2730 — 2733.

Vuckovic, A. (2008). Delta band contribution in cue based single trial classification
of real and imaginary wrist movements. Medical and Biological Engineering and

Computing, 46(6), 529-539.

Vuckovic, A. ve Sepulveda, F. (2012). A two-stage four-class BCI based on imaginary
movements of the left and the right wrist. Medical Engineering and Physics, 34(7),
964-971.

63



	S22C-6e16092012340_0001
	Cilt1
	içindekiler


