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0z
Beyin bilgisayar arayizl c¢alismalari, temel olarak beyin sinyallerini toplamayi, analiz etmeyi ve
kullanilmak Uzere komutlara g¢evirmeyi amaglamaktadir. Beyin sinyallerinin kontrol komutlarina

cevrilmesinde elektroensefalogram (EEG) bir olanak saglamaktadir. Denege 6zgl ve duragan olmayan
yapisi nedeniyle EEG sinyallerinin siniflandiriimasi zorlu gérevlerdendir ve farkh yaklasimlarla ¢alismalar

Anahtar kelimeler yapilmaktadir. Bu g¢alismalarin bir bolimi motor hareket hayali igeren beyin aktivitelerinin analizini

BBA, EEG, motor
gorintiisu, egricik

kapsamaktadir. Bu makale, egricik donlsim ayristirmasini kullanan iki sinifli bir motor gorintisi
siniflandirma algoritmasi sunmaktadir. Onerilen algoritma, BBA yarismasi IV veri kiimesi lla kullanilarak
déniisiimi, k-NN. gergeklestirilmistir. 22 kanaldan olusturulan veri kiimesinden, segilen Ug¢ kanala (C3, Cz ve C4) ait EEG
sinyalleri uygulamada kullaniimaktadir ve kanal sinyallerine 9-30 Hz frekans araligi igin egricik
donlisimi uygulanmaktadir. Elde edilen doénlsim katsayilari Gzerinden standart sapma, ortalama
deger ve log-varyans degerleri hesaplanarak o6zellik vektorleri olusturulmaktadir. Dogrudan ozellik
vektorleri  lzerinden ve Ozellik secimi vyapilarak karsilastirmali  siniflandirma  islemleri
gerceklestiriimektedir. Ozellik secimi igin t-test yéntemi kullanilmakta, siniflandirma islemi k-NN

siniflandiricisi kullanilarak gergeklestirilmistir.

Classification of Two-Class Motor Imagery EEG Signals Using Curvelet
Transform Decomposition

Abstract

Studies on brain computer interfaces primarily attempt to gather, analyze, and transfer brain signals

into usable commands. The electroencephalogram (EEG) gives researchers the chance to convert brain
signals into control instructions. Due to its subject-specific and non-stationary character, classification
of EEG signals is a difficult issue, and research are being undertaken using methodological approaches.

Keywords Analysis of the brain's activities, including motor imagery, is part of some research that have been done.
BCl, EEG, motor This article presents a two-class motor imagery classification algorithm using curvelet transform
imagery, curvelet decomposition. The proposed algorithm is carried out using the BCI competition IV dataset Ila. EEG
transform, k-NN. signals of the three selected channels (C3, Cz and C4) from the data set composed of 18 channels are

used in practice. Curvelet transform is applied to the selected channel signals for the 9-30 Hz frequency
range. The feature vectors are created by calculating the standard deviation, mean and log-variance
values over the obtained transform coefficients. Comparative classification processes are carried out
over feature vectors with and without feature selection. The t-test method is used for feature selection,
and the classification process is carried out using the k-NN classifier.
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1. Giris

Beyin Bilgisayar Arayiizii (BBA, BCI brain—computer
interface), insan beyni ile dogal bir iletisim ve
kontrol olanagl saglayarak beyin aktivitesini oOlger
ve ardindan beyin ve bilgisayar arasinda dogrudan
bir etkilesim kurmak icin Olglilen aktiviteleri
anlasilir hale getirmeye calisir (Guger vd. 2014,
Vallabhaneni vd. 2005). EEG tabanli veriler, cerrahi
islem gerektirmeyen vyapisi, disik maliyeti ve
nedeniyle BBA c¢alismalarinda
alternatiflerinden daha yaygin olarak
kullanilmaktadir (Constantin vd. 2007, Curran vd.

2003). Yapilan BBA galismalarinin bir bélimi motor

goreceli basitligi

gorinta bilgilerini iceren EEG tabanli veriler Gzerine
farkh
gorintilerin nasil ayirt edilecegine odaklanmis ve

odaklanmaktadir. Bu c¢alismalar, motor
basarili sonuglara ulasmak igin cesitli algoritmalar
Onerilmistir (Wang vd. 2004, Ramoser vd. 2000,
Garrett vd. 2003).

Zhang vd. (2017), motor gorintileri iceren EEG
sinyallerini siniflandirmak icin seyrek Bayesian
frekans bantlar

0grenme yontemini

kullanmaktadir. Ozellik verileri, ortak uzamsal
(CSP:
algoritmasi kullanilarak ham EEG verilerine birden
bantli  bir filtre

edilen kiimesinden

oruntdler Common spatial pattern)

fazla ortlisen alt bankasi
uygulanarak elde sinyal
Uretilmektedir. Seyrek Bayesian 6grenme, en etkili
ozellikleri o6zellik kimesinden ayirt etmek icin
kullanilmaktadir. Wang vd. (2016), ayirt edici kararh
durum gorsel uyarilmis potansiyel (SSVEP: steady-
state visual evoked potentials) ozellikleri elde
etmek icin ¢ok degiskenli dogrusal regresyon (MLR:
Multivariate linear regression) yontemi iceren
zaman-uzaysal 6zellik ¢tkarimi kullanan bir yaklasim
sunmaktadir. MLR, boyutu kiictltiilmis EEG egitim
verilerine ve en uygun ayirt edici alt alanlari bulmak
etiket

uygulanmaktadir. Zhang vd. (2018), motor gorinti

icin olusturulan bir matrisine

EEG sinyallerini siniflandirmak icin ¢ok c¢ekirdekli
asiri 6grenme makinesine (MK-ELM: Multi-kernel
extreme learning machine) dayali bir ydntem
kullanilmaktadir. iki farkh cekirdek fonksiyonunun
(Gauss ve polinom) ELM performansi Uzerindeki
etkileri arastiriimistir. MK-ELM yontemi, EEG motor
verilerini daha siniflandirma

orinti ylksek

dogrulugu ile siniflandirmak icin bu cekirdeklerin

cok cekirdekli bir 6grenme stratejisi ile
birlestirilmesiyle olusturulmaktadir.
(2017),

siniflandirma dogrulugunu iyilestirmeyi ve motor

Yang vd. ¢ok sinifli EEG sinyallerinin
gorlintl verilerine dayali olarak BBA sisteminde
ihtiya¢ duyulan EEG kanallarinin sayisini azaltmayi
amaclamaktadir. Denege 6zgl 6zellikleri ¢ikarmak
icin en uygun zaman-frekans alanlarini arayan bir
yontem sunulmak amaclanmaktadir. Baali vd.
(2015), dogrusal tahmine dayal tekil deger ayrisimi
(LP-SVD:

decomposition) adi verilen o6zellik ¢ikarimi icgin

linear  prediction singular value
donlisim
LP katsayi

filtresi darbe yanit matrisinin sol tekil vektorleri

sinyale bagl bir ortogonal

kullanmaktadir. Donlsim, eslemeyi
olarak tanimlayarak elde edilen ozellikleri bir

lojistik aga¢c tabanli  model siniflandiriciya
sunmaktadir. Chaudhary vd. (2019), motor gorinti
EEG sinyallerini siniflandirmak igin derin evrisimli
sinir aglarina (DCNN: Deep convolutional neural
networks) dayali bir ydntem sunmaktadir. Onerilen
frekansi  (T-F)

uygulayarak  EEG

yontem ilk olarak zaman

yaklasimlarini sinyallerini
gorintilere donustiirmekte ardindan elde edilen
gorlintllere DCNN uygulanmaktadir. Burada T-F
yaklasimlari, kisa sireli Fourier donisimu (STFT:
Short-time-Fouriertransform) ve siirekli dalgacik
(CWT:
Gedik (2022)
yarismasi |l veri seti llla’ya ait EEG siniflandirmasi
icin ham EEG
bolinmekte ve her

dontstmadir Continuous-wavelet-

transform). calismasinda BBA

sinyalleri 4 frekans bandina

frekans araligina egricik
donlisim{ uygulanmaktadir. Dontsim katsayilar
kullanilarak  6zellik verisi olusturulmakta ve
siniflandirici olarak SVM ve k-NN kullaniimaktadir.
Gedik (2022),

verisi olusturulma

Diger bir calismasinda, onceki

calismasindaki ozellik
asamasinda degisiklik yapmakta ve dalga-atom
donlisimi kullanmaktadir. Yine Gedik (2022) baska
bir calismasinda, BBA yarismasi Il veri seti llla’ya
ait EEG sinyalleri 2 frekans bandina ayirmakta ve
her frekans

araligina dalga-atom dontsimi

uygulanmaktadir. Elde edilen doénisim
katsayilarindan ortalama, standart sapma, entropi,

medyan, maksimum deger, basiklik, carpiklik ve
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log-varyans degerleri hesaplanarak siniflandirma
basarilari incelenmektedir.

Bu calismada, cok olgekli analiz yontemi olan
egricik donlstimu kullanilarak BBA yarismasi IV veri
seti lla’ya ait motor Orintli EEG sinyallerinin
siniflandiriimasi  gergeklestirilmektedir.
C4 ve Cz

sinyallerinin 9-30 Hz

Egricik
dontsimi, C3, kanallarina EEG
frekans araligina
uygulanmakta ve donlslime ait katsayilar elde
edilmektedir. Bu katsayilardan, ortalama, standart
hesaplanarak
farkh

kombinasyonlarda siniflandiriciya sunularak basari

sapma ve log-varyans degerleri

ozellik vektorleri Uretilmekte ve
oranlari analiz edilmektedir. Siniflandirma islemi k-
NN algoritmasi kullanilarak gergeklestirilmektedir.
Uygulama i7-8700 CPU @ 3.20 GHz 8 GB ram
MATLAB ortaminda

ozellikli  bilgisayar ile

gergeklestirilmigtir.

2. Materyal ve Metot

Motor gorintli EEG verileri, BBA yarismasi IV veri
kiimesi lla'dan elde edilmistir. Veri seti dort sinif
motor gorintl sinyali (sol el, sag el, ayak ve dil)
icermektedir. Bu calismada, sag ve sol el gorinti
EEG sinyallerinin siniflandirilmasina odaklaniimistir.
Bu dogrultuda, ilk islem olarak sag ve sol motor
gorintld bilgisini iceren sinyaller veri setinden
Ardindan,
sinyallerden de literatiirde siklikla tercih edilen C3,

ayristirilmaktadir. ayristirilan
C4 ve Cz kanallarina ait sinyaller (Yang vd. 2017)
cikarilarak EEG  veri seti  olusturulmustur.
Olusturulan veri setine Butterworth filtresi 9-30 Hz
frekans aralig i¢in uygulanmakta ve ardindan
egricik donlisimu uygulanarak dontstim katsayilari
elde edilmektedir. Katsayilar Uzerinden (¢ farkl
farkli

sunularak

ozellik  kiimesi  olusturulmakta ve

kombinasyonlarla siniflandiriciya
basarilari degerlendiriimektedir. Ozellik vektorleri
ve siniflandirma kombinasyonlari: 1-) Filtrelenmis
EEG sinyallerine uygulanan egricik donlsiim
katsayilarindan ortalama, standart sapma ve log-
varyans degerleri hesaplanarak (¢ 6zellik vektori
(F1, F2, F3 sirasiyla) olusturulmasi ve ayri ayri
siniflandirilmasi, 2-) F1, F2 ve F3 ozellik verileri
birlestirilerek siniflandirmanin gergeklestirilmesi,3-)

birlestirilen 6zellik vektor kiimesine t-test ile 6zellik

secimi uygulandiktan sonra siniflandirma yapilmasi.
Yonteme ait akis semasi Sekil 1'de gosterilmektedir.

2.1 Veri kiimesi

BBA  vyarismalari, veri analiz  tekniklerinin
dogrulanmasini saglamak ve BBA teknolojisinin
gelisimini tesvik etmek icin dizenlenmektedir. Her
yarismada cesitli veri setleri internet Uzerinden
herkesin kullanimina sunulmakta ve her bir veri seti
BBA teknolojisinde

laboratuvarlarda hazirlanmis beyin sinyallerinin bir

deneyimli ve lider

kaydidir. Bu kayitlar iki bolimden olusur: etiketli

veri boliumi ("egitim seti") ve etiketlenmemis veri
("test

yarismasi |V'te dort sinif motor goriinti verisini

bélimi seti"). Onerilen yéntem, BBA

iceren veri kiimesi lla kullanilarak
gerceklestirilmistir (Intkyn 1). Veri kiimesi dokuz
denege ait sag el, sol el, ayak ve dil bilgilerini
icermektedir. Kayitlar, 22 kanal Uzerinden her bir
denek icin 6 calisma ve her ¢alismada 48 deneme
yapilarak toplanda 288 deneme (her bir motor
gorantd icin  72) sonucunda olusturulmustur
(Intkyn 2). Calismada, sag ve sol el gorintli EEG
sinyallerinin  siniflandirmasina odaklanildigi icin
egitim ve test veri seti 144’er EEG sinyal verisinden

olusmaktadir.

EEG veri seti (C3, Cz, C4)

(9-30Hz) Filtreleme
N
Egricik Dontstimi
N
Standart sapma
(F1)
F1+F2+F3
F1 F1+F2+F3 d
F2
F3

k-NN

Sekil 1. Uygulamaya ait akis semasi.
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2.2 Egricik doniisiimii

Egricik donlisimli Candes ve Donoho tarafindan
2000'da (Candes ve Donoho 2000) ilk versiyon
olarak ve 2006'da (Candés vd. 2006) ikinci versiyon
olarak tanrtilmistir. ilk versiyon olan Siirekli Egricik
Donlslimu, bir gorintinidn radon dénidsiminiin
sirtcik analizini iceren kompleks dizi adimlarini
nedeniyle

icermektedir. Olduk¢a yavas olmasi

algoritma glincellenmis ve hizli ayrik egricik
donlsimi olarak tanimlanarak ikinci versiyon
olusturulmustur. Egricik donisiimi, konum, 6lgek
ve yon parametreleriyle indekslenen cerceve
elemanlarina sahip ¢ok dlcekli bir donisimdir ve
ayni zamanda c¢ok yiksek derecede yonlilik ve
anizotropi gostermektedir. Verilen bir f fonksiyonu
icin, egricik donlisimi bir i¢c ¢carpim olarak Esitlik

1’deki gibi tanimlanmaktadir.

CULI) ={f, 00, LK)) = [ fCOPjxdx (1)

burada, ¢(j, [, k) egricik temel fonksiyonunu temsil
ederken j, 1,k sirasiyla olgegi, yoni ve konum
parametrelerini temsil etmektedir. Ayrik egricik
dontsimii ise Esitlik 2’de tanimlanmaktadir.

CPG,Lk) = ZOle,y1<nf[x1»3’1]¢jD,z,k[x1'3’1] (2)
burada, cj)jD,l,k[xl,yl] ayrik egricik dalga formunu

temsil etmektedir.

3. Bulgular

C3, C4 ve Cz kanallarina ait EEG sinyalleri 9-30 Hz
frekans araligi icin filtreledikten sonra egricik
donidsimi  uygulanmakta ve egricik katsayilar
Uzerinden bes farkli 6zellik verisi olusturulmustur.
verisi (F1, F2, F3)

katsayilarindan sirasiyla ortalama, standart sapma

ilk Gg ozellik egricik

ve log-varyans hesaplamalar gerceklestirilerek
olusturulmustur. Doérdinci ozellik kiimesi elde
edilen ¢ Ozellik kimesinin birlestirilmesiyle
(F1+F2+F3) olusturulmustur. Son olarak birlestirilen
ozellik kiimesine t-test yontemiyle oOzellik segimi
uygulanmis ve yeni bir Ozellik kimesi
Ozellik

siniflandiriciya sunulmus ve siniflandirma sonuglari
Cizelge

olusturulmustur. kiimeleri ayri  ayn

karsilastirmali olarak degerlendirilmistir.

1'de ilk dort oOzellik kiimesine ait siniflandirma
dogrulugu degerleri sunulmaktadir.

Cizelge 1. Olusturulan ilk dort ozellik kimesi icin
siniflandirma sonuglari.

Ozellik verisi k-NN k
Denek 1 55.55556 23
Denek 2 62.5 a1
Denek 3 56.94444 3
Denek 4 50 5
FL Denek 5 54.16667 7
Denek 6 51.38889 35
Denek 7 54.86111 21
Denek 8 53.47222 3
Denek 9 59.72222 7
Denek 1 60.41667 37
Denek 2 56.94444 5
Denek 3 81.94444 21
Denek 4 58.33333 17
F2 Denek 5 56.25 39
Denek & 59.72222 7
Denek 7 54.86111 29
Denek 8 57.63889 7
Denek 3 82.63889 41
Denek 1 60.41667 7
Denek 2 54.16667 39
Denek 3 61.80556 41
Denek 4 58.33333 15
F3 Denek 5 56.94444 23
Denek 6 57.63889 25
Denek 7 56.25 11
Denek 8 52.08333 3
Denek 9 62.5 37
Denek 1 59.02778 17
Denek 2 55.55556 3
Denek 3 77.08333 25
Denek 4 63.19444 13
FL+F2+F3 Denek 5 54.86111 5
Denek 6 56.94444 15
Denek 7 56.94444 23
Denek 8 59.72222 7
Denek 9 81.94444 39

Elde edilen en basarili siniflandirma sonuglari F1
ozellik verisi i¢in 62.5 %, F2 Ozellik verisi icin 82.64
% ve F3 ozellik verisi igin 62.5 % dir. Bu degerler
sirasiyla denek 2 ve denek 9’a ait EEG verisinden
onlinde

elde edilmistir. Bltlin denekler goz
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bulundurularak ozellik kiimesi basarisina
bakildiginda F1 06zellik verisi icin ortalama
siniflandirma sonucu 55.4 %, F2 igin 63.2 % ve F3
icin 57.8 % olarak elde edilmistir. Birlestirilen
ozellik verisi icin  (F1+F2+F3) en basaril
siniflandirma sonucu denek 9’a ait EEG verisi ile
81.94 % olarak elde edilmis, birlestirilen o6zellik
verisi i¢cin  bltin deneklere ait ortalama
siniflandirma  degeri ise 62.81 % olmustur.
Siniflandirma degerleri goz onlinde
bulunduruldugunda en basarili sonuglar F2 o6zellik
verisi ile elde edilmektedir.

t-test yontemiyle gercgeklestirilen 6zellik se¢imine
ait  siniflandirma  sonuglari  Cizelge  2'de
gosterilmektedir. Birlestirilen 06zellik verisi t-test
yontemi ile siralanmis ve bu siralanmis veri 5 gruba
ayrilarak her bir grubun siniflandirma basarisina
bakilmistir.  Gruplar olusturulurken en yiksek
siralama degeri ve en disuk siralama degerinin
farki bese boliinerek grup adim araligl elde
edilmistir. Her adimda (esikte) siralanmis o6zellik
verisinin boyutu kigllmekte ve siralama degeri
esikten buylk olan ozellik verisi siniflandirmada
kullaniimaktadir. Yapilan siniflandirma islemlerinde
ozellik seciminin genel olarak siniflandirma
dogrulugunu iyilestirdigi gézlenmistir. Elde edilen
en basarilh siniflandirma sonucu 84.72 % olarak
denek 2 ye ait EEG verisinden elde edilmistir. t-test
ozellik secimi lzerinden elde edilen siniflandirma
sonuglarinin degisimi Cizelge 2’'de gosterilmektedir.
Denekler Uzerinden ozellik kiimeleri
degerlendirildiginde en basarili sonuclar, denek 1
icin F2 ve F3 ozellik kiimesiyle 60.42 % olarak,
denek 2 icin F1 oOzellik kiimesiyle 62.5 % olarak,
denek 3 igin F2 6zellik kiimesiyle 81.94 % olarak,
denek 4 icin F1+F2+F3 ozellik kiimesiyle 63.19 %
olarak, denek 5 icin F3 ozellik kiimesiyle 56.94 %
olarak, denek 6 igin F2 6zellik kiimesiyle 59.72 %
olarak, denek 7 icin F1+F2+F3 0Ozellik kiimesiyle
56.94 % olarak, denek 8 icin F1+F2+F3 ozellik
kiimesiyle 59.72 % olarak ve denek 9 i¢in F2 6zellik
kiimesiyle 82.63 % olarak elde edilmistir.

Cizelge 2. t-test yontemiyle yapilan o6zellik segimi

Uzerinden gerceklestirilen siniflandirmaya ait

sonuglar.
Ozellik verisi k-NN k
Denekl
59.02778 17
59.02778 17
59.02778 17
59.02778 17
57.63889 35
Denek2 55.55556 3
55.55556 3
54.16667 3
54.16667 3
53.47222 3
Denek3 77.08333 25
80.55556 9
84.72222 5
77.08333 7
59.02778 9
Denek4 63.19444 13
57.63889 27
56.94444 15
56.25 15
57.63889 27
Denek5 54.86111 5
55.55556 9
(F1+F2+F3)+t-test 57.63889 7
57.63889 7
57.63889 7
Denek6 56.94444 15
62.5 31
61.11111 3
61.11111 3
59.02778 23
Denek?7 56.94444 23
58.33333 23
57.63889 11
57.63889 11
51.38889 5
Denek8 59.72222 7
63.19444 9
58.33333 15
62.5 25
63.19444 23
Denek9 81.94444 39
81.94444 39
81.94444 39
82.63889 37
81.94444 37
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Sekil 2. Her bir denek igin t-test 6zellik secimi tGizerinden
elde edilen siniflandirma sonuclari ve degisimi.
4. Sonug

Bu calismada, sag ve sol el hareket hayali bilgilerini

iceren motor  gorinti EEG sinyallerini
siniflandirmak i¢in alternatif bir calisma sunulmakta
ve egricik donldsimiin basarisi arastiriimaktadir.
Belirli ¢ kanaldan elde edilen EEG verisi 6n
islemden sonra egricik donlisimi uygulanarak (g
ozellik vektori elde edilmistir. Elde edilen o6zellik
vektorleri G¢ farkli siniflandirma islemine tabi
tutularak basari oranlari degerlendirilmistir. Ozellik
vektorleri ayri ayri degerlendirildiginde, egricik
katsayilar Uzerinden standart sapma
hesaplamasiyla olusturulan 6zellik verisi en basaril
sonucu (82.63 %) denek 9’a ait EEG verisi lizerinden
Ozellik

siniflandirma

vermektedir. vektorleri  birlestirilerek
t-test

isleminin

yapilan islemlerinde,

yontemiyle vyapilan 0Ozellik segimi

siniflandirma basarisini genel olarak iyilestirdigi
(84.72 %) gozlemlenmistir.
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