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Ozet

Beyin-bilgisayar arayiizleri (BBA) insan beyni ile bilgisayar arasinda kurulan dogrudan iletisim yollarini olusturur.
BBA verimli protezler ve iletisim teknolojileri gibi alanlarda kullanilirken, giiniimiizde insanlarin cihazlarla dogrudan
iletisim kurmasina olanak saglamaktadir. Bu ¢alismada, uyarlanmis taginabilir bir Epoc Emotiv EEG baslig1 ve makine
O6grenme metotlarindan biri olan destek vektdr makineleri kullanilarak, EEG verilerinden sag ve sol el hareketlerinin
diislincesini tespit edebilecek bir BBA sistemi tasarlanmistir. Uygulanan BBA, tek olay bazinda ¢alisarak yaklagik
olarak %80 dogrululukla, sag/sol hareket diisiincesinin ayrilmasini sagladi. Onerilen BBA ydntemi, eylemi belirtmek
icin iki olay kullanildiginda %90-95 dogrulukla calisip zihinsel siireglere bagli hari¢ cihazlarin kontroliini
saglayabilmektedir.

Anahtar Kelimeler: EEG, DVM, BBA, MAKINE OGRENMESI, ERP, SINYAL iSLEME

A BRAIN-COMPUTER INTERFACE DETECTION OF RIGHT AND LEFT
HAND MOVEMENT IMAGERIES FROM EEG DATA USING THE SVM
MACHINE LEARNING METHOD

Abstract

Brain-computer interface (BCI) is a direct communication channel between computer and human brain. BCI can
be used as a part of prothesis and communication technologies, allowing severely disabled people to communicate
with machines directly via BCI. In this study, a BCI system is designed that can detect mental imagery of right and
left hand movements from EEG data, by using a modified portable Epoc Emotiv EEG headset and the Supported
Vector Machines which one of machine learning method. Designed BCI system is found to have approximately 80%
accuracy per single imagery event, for separating right and left hand movement imageries. Thus proposed BCI system
can offer 90-95% accuracy if used with two imagery events, sufficient for enabling the BCI control of external devices.
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1. GIRis

Beyin-bilgisayar arayiizii (BBA) temel nérobilimdeki son uygulamalarin 6zel bir ilgi alanin1 olusturmaktadir. BBA,
zihinsel stiregler ile ilgili olarak noral aktiviteye dogrudan dayanan insan-bilgisayar iletisimi igin yeni arayiizler
gelistirmeyi amaglayan modern bir arastirma alamdir. BBA arastirmalarimin bir bolimii, operatériin yalmzca
beynindeki noral aktiviteye dayanan direkt iletisim ve kontrol metotlar gelistirmek {izerine yogunlagmaktadir. Diger
bir boliimii, yapay algilayicilar ile toplanan goriis veya duyum degerleri igin algilayici verisi ile beyindeki noral
sistemleri dogrudan edinerek fonksiyonel olmayan duyu organlarinin eksikliklerini gideren yontemlerin iizerine
yogunlagmaktadir.

Ik BBA calismalari, 1960-1970’li yillarda Fetz ve arkadaslar1 tarafindan, bireyler iizerinde yapilan deneylerde
beyindeki belirli ndron aktivitesinin anlamlandirilabilecegi gésterilmistir [1]. Benzer sekilde, 1960’11 yillarda bireyin
bir uyaricitya dikkat verdiginde uyaric1 geldikten 300-500 ms sonra cevaben beynin yan lobun elektroensefalografi
(EEG) sinyalinde goriinen bilyiikk bir pozitif sapma kesfedilmistir [2]. Bu olay-iliskili potansiyel (event-related
potential, ERP) olarak adlandirilan bulus kullanilarak, tamamen felgli insanlardan “evet-hayir” diye ayrilan sinyalleri
algilayabilmek i¢in 1980-1990 yillar1 arasinda bir yontem 6nerilmistir. P300-¢6ziicti (P300 decoder) diye adlandirilan
bu yontem, bireye alfabe harflerini sirayla gosterip birey tarafindan dikkat verilen harfleri P300 kullanilarak belirlenip,
birey tarafindan niyetlenen kelimeleri ve ciimleleri ortaya ¢ikartabilmistir [3], [4].

Modern BBA arastirmalarinda déniim noktasi, 2000-2005 yillar1 arasinda, maymunlarin sensérimotor korteksinde
yerlestirilen 16-64 mikro-elektrot dizisi (Micro-Electrode Array, MEA) kullanarak bir sanal robot koluyla “erigsme ve
tutma” denemeleri olmustur [5]-[7]. Maymunlar, bir meyve suyu o6diilii ile tesvik edilerek ve gorsel geri besleme
kullanilarak sanal bir elin kontroliinii saglamistir [6]. Noral aktivite ile harici ¢alistirici kontroliiniin yapilabilirligini
gostermesi disinda, BBA islemi esnasinda fonksiyonel kortikal organizasyonunun degistigi kesfedilmistir. Daha
sonraki ¢aligmada [8], maymunun motor korteksindeki noronlarin aktivitelerini goriintiileyerek uzuvlarin hareketi
olmadan gercek yapay calistiricimin hareketlerinin kontrol edilebilecegi gosterilmistir. Kortekste temel sinirsel
simgelerin BBA 6grenmesine cevaben hizli degistigi de ortaya ¢ikartilmistir. Bunu takip eden c¢alismada, benzer bir
BBA sistemi kullanilarak maymun gercek robotik el ile kendi kendini besleyebilmistir [9]. Bu deneylerde maymun,
motor korteksindeki noral aktiviteyi kullanarak ger¢ek manipiilatoriin i¢ boyutlu hareketlerini kontrol edebilmistir.
Bu calismalarda, noral aktivite analizi amaciyla, Popiilasyon Vektorii Analizi (Population Vector Analysis, PVA)
olarak adlandirilan yontem uygulanmistir. Bu yontemde, beyin-ici MEA kullanilarak maymunun motor korteksinde
gercek zamanli izlenen bir ndral popiilasyonundaki ndron hiicrelerinin atesleme hizlari, su izlenen néronlarin bireysel
tercih edilen yonleri ile agirliklandirilip toplanmigtir ve bu sekilde manipiilatoriin gereken hizi belirtilmistir. Bu
aragtirma yoniiniin en yiiksek basarisi, 2012°de Pittsburgh Universitesinde gergeklestirilen benzer MEA BBA
kullanilarak tetraplejik bir fel¢li insamin robot kolu kullanarak kendi kendini besleyebilmesi olmustur [10].
Giintimiizde benzer MEA BBA ile 2 yillik veri toplama sonrasi 96 elektrot kullanilarak analiz edilen bir denegin ugak
kontrolii gézlemlenmis ve bunun sonucunda protez bir kol gelistirmek yerine BBA sisteminin dogrudan ¢6ziicii
araciligtyla bilgisayar iletisimine uygunlugu gosterilmistir [11].

Invaziv teknikler icin ¢cok &nemli olan bir dezavantaj, mikro-elektrot dizilerinin beyinde yerlestirilmesi icin ciddi
cerrahi miidahale gerekliligidir. Ayrica, BBA sinyalini saglayan mikro-elektrot dizileri etrafindaki dokulara zarar verip
yara dokusu olusturulmasina sebep olur. Bu problem, invaziv BBA yontemlerinde algilayicinin sinyal kalitesinin
zamanla diigiirmesine yol agar. Bu durumda, sinyal giiriilti oranini yeniden artiracak mikro-elektrotlarin tekrar
yerlestirilebilmesi i¢in yeni cerrahi miidahale gerektirmektedir.

Noninvaziv teknikler arasinda, elektromiyografi (EMGQ), ¢cevresel sinirlerden iskelet kaslarina ulasan elektriksel sinyali
kaydetmede kullanilan en kolay noral aktivite goriintileme yontemidir. EMG, dogrudan motor néronlarinin
aktivitesine dayali olmasi sebebiyle hem yiiksek sinyal ¢dziiniirliigii hem de &zgiinliik saglar. Ornegin, EMG bir
elektromekanik kol kontrolii igin, kol ve avug igi hareketlerini kontrol eden sinirlerdeki sinyalleri bu sekilde dogrudan
kullanabilir [12]. Ayrica EMG, noral aktiviteyi ¢evresel sinirlerden hatta tenin yilizeyinden de kayit edebilir (surface
EMG veya sEMG). sEMG, parmak hareketlerinin kontrolil i¢in metot arastirip pratik bir robotik el protezi yapilmasina
onciiliik etmistir [13], [14]. Bu yontemle kontrol edilebilen el protezleri ticari olarak da hayata gegirilmistir [15]-[18].
Fonksiyonel manyetik tinlagim goriintiileme (fMRI), beynin farkli alanlarinda kan akimi degisikliklerine dayanan ii¢
boyutlu noral aktivite goriintiileme teknigidir. Aktif beyin alanlarinda yiliksek seviyede enerji gereksiniminden
kaynaklanan oksijen tiiketimi ve dolayisiyla kan akisi artmaktadir (hemodinamik cevabi) [19]. Son yillarda, fMRI
BBA aragtirmalarinda 6nemli ilerlemeler saglanmigtir. 2007°de Pittsburg beyin aktivite yorumlama yariginda [20]
sanal gerceklik ¢evrelerinde oyun oynayan deneklerin durumunu takip etmek icin fMRI BBA &rnekleri alinmustir.
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Yarista bu amaci yiiksek dogrulukla saglayan fMRI BBA yontemleri ortaya ¢ikmistir. fMRI sinyalini kullanarak denek
tarafindan izlenen gorsel goriintiileri elde edebilen yontemler de gelistirilmistir [21], [22].

Noninvaziv tekniklerinin arasinda BBA tasariminda en fazla elektroansefalografi (EEG) goriintileme teknigi
kullanilmaktadir. EEG goriintiileme, beyindeki noronlarin elektriksel aktivitesi tarafindan tiretilen elektrik potansiyel
degisikliklerinin kafatasi ylizeyinden 6l¢iilmesasina dayanir. EEG’de 6lgiilen elektrik sinyali, kafatasi kemiklerinin
yam sira dokulardan elektrotlara gegmek durumundadir. Bu nedenle EEG goriintiilerinin uzay ¢o6ziiniirligiiniin
kétiidiir. Buna karsin EEG’nin zaman ¢ézliniirligii ¢ok yiiksektir (1-10 milisaniye). EEG Bireyin sag ve sol el hareketi
diistincelerini kullanan ve bilgisayar ekrani iizerinde imlecin iki boyutlu hareket kontroliinii saglayan bir EEG BBA
yontemi Mcfarland ve arkadaglari tarafindan gosterilmistir [23]. S6zii gegen kontrol igin, sag ve sol beynin
sensOrimotor alanlar1 tam iizerine yerlestirilen standart 10/20 sisteminin C3 ve C4 EEG elektrotlarinin sinyalindeki o
(alfa, 8-12Hz) ve B (beta, 13-30Hz) ensephalografik ritimlerinin genligi kullanilmigtir. Bu sekilde elde edilen EEG
sinyali i¢in, kafatasinin sag ve sol tarafindaki elektrotlar arasinda yukaridaki frekans bantlarinda spektral gii¢ farki
Olciilmiistlir. Bu 6lciimlerde, imlecin iki boyutlu hareketinin hiz1 dogrusal bir modele uyarlanmistir. Bireyin o ve 3
frekanslarini temsil eden EEG sinyali, imleci sola saga veya yukartya asagiya hareket ettirebilmistir. Bu tarz BBA,
Sensdrimotor Ritim Modiilasyon (SMR) BBA’leri olarak nitelendirilir. Bu tip BBA yontemlerinde, bireyin beyninin
sag ve sol tarafinda sensérimotor EEG ritimlerinin modiilasyon edilmesiyle harici cihaza bilgi iletilebilmektedir. 2010
yilda Mcfarland ve arkadaslar1 benzer yontemi kullanarak ii¢ boyutlu sanal hareketin kontroliinii de gostermislerdir
[24]. Bu ¢alismalardan ortaya ¢ikan goriise gore, bireyler beynin sensdrimotor ritimlerinin kontroliinii 6grenebilip,
BBA kontrolii ve iletisimini de dogrudan 6grenebilmektedir [25].

SMR BBA yontemlerinin uygulanabilmesi i¢in ana dezavantaj, bireylerin egitim siirecinin ¢ok uzun (1 aydan fazla)
olmasi goriilmiistiir. Bu sikintidan dolay1 yeni EEG BBA c¢aligsmalari, uzun sensérimotor ritim kontrolii egitimi yerine
kisa BBA odlgiimleme oturumu getirmeye baslamistir. Bu ¢er¢eveyi kullanan bir ¢aligmada, 34 kanalli EEG cihazi
kullanilarak imle¢ hareketleri EEG sinyaline dogrusal model uygulanmustir. Uretilen imlecin yériingeleri ve dogru
imlecin yoriingeleri arasinda 0,5-0,7 ilgilesim saglanabildigi gosterilmistir. Ayrica bu sekilde tahmin edilen imlecin
hareketlerinde %50-80 araliginda dogruluga ulagilmistir [26].

Siirekli imleg hareketlerini kontrol etmek igin imleg hizlarinin EEG sinyalinden dogrusal bir modelle hesaplanmasina
bir alternatif yaklasimi, sag/sol el, ayak hareketi gibi diislinceleri ayrik tarifler olarak kullanan ve bunlari makine
dgrenme yontemleri yardimiyla EEG verilerinden tespit eden EEG BBA yontemleri olusturmaktadir. Ozellikle, Berlin
Beyin-Bilgisayar Arayiizleri projesinin amaglari arasinda bireyin 6gretimini gerektirmeyen, “dogal” néral EEG sinyali
kullanan ve BBA kontrol sinyalleri makine 6grenme yaklasimlari ile ortaya ¢ikartan EEG BBA yontemlerinin
gelistirilmesi bulunmaktadir [27], [28]. Bu arastirma grubunun ¢alismalarinda, 128 elektrot yiiksek yogunluklu EEG
cihazi ve Linear Discriminant Analysis (LDA) makine 6grenme yontemi kullanilmigtir. Bu yontemin yardimiyla EEG
sinyalinden bireylerin sag/sol el ve ayak hareket diisiinceleri tespit edilmistir. Yukarida bahsi gecen ii¢ zihinsel
durumun %80-90 dogrululukla belirlenebildigi aktarilmigtir [28]. Giinlimiizde dort motor hayalini siniflandirmada 5
goniilliinlin katildig1 bir ¢alismada ¢ok katmanli yapay sinir aglari, kesikli dalgacik doniisiimii, k-en yakin komguluk
ve radyal baz fonksiyon aglari yontemlerinin birlesimi ve karsilagtirilmasinin test edildigi bir ¢alismada segili
kanallarda ortalama %86.61, tiim kanallarda ise %78.37 dogruluk degerine ulagilmigtir [29].

Yukaridaki formattaki BBA iletigimi i¢in dogrusal diskriminantlar (LDA) ve destek vektér makinelerinden karmagik
Yapay Sinir Aglarina kadar birgok BBA veri analizi yontemi incelenmistir. Bu c¢aligmalar bir 6zet makalesinde
kapsamli olarak incelenmistir [30]. Bu ¢aligmaya gore BBA uygulamalarinda iki ile bes arasinda zihinsel durumun
%80-90 dogrulukla tespit edilebildigi goriilmektedir. Iletisim i¢in kullanilabilecek zihinsel eylemler olarak sag/sol el
parmaklar1 ve ayak hareketi, 3 boyutlu geometrik sekil sanal doniisii ve matematiksel hesaplama isleri
degerlendirilmistir [31]-[34].

Daha yeni EEG BBA yo6ntemi, gorsel ¢agrisimda duragan durum potansiyeli (Steady State Visual Evoked Potentials,
SSVEP) kullanan EEG BBA yontemidir. SSVEP, 3,5-90 Hz frekansla gosterilen gorsel uyaricilara karsilikli gelen
beynin gorsel korteksi lizerinde gelisen ayni frekansta bir EEG tepkisidir. SSVEP nin 6nemli tarafi, 30 Hz iistiinde
olan ve dolayisiyla normalde gozle goriinemeyen sinyallerin de SSVEP iizerinde izlenebilmesidir. Ornegin, bireye
gosterilen gorsel uyarici farkli frekanslarda ayarlanarak bireyin gorsel korteksindeki tepkisi EEG ile izlenebilmektedir
[35]-[37].

Son yillarda uzaktan robot kontrolii, tekerlekli sandalye kontrolii ve fel¢li insanlar i¢in bilgisayar arayiiz kontrolii gibi
yukaridaki EEG BBA yontemlerinin gesitli pratik uygulamalari olarak ortaya konulmustur. Sensorimotor ritim
modiilasyonu kullanilarak EEG BBA uzaktan kontrollii bir oyuncak robot gelistirilmistir [38]. Benzer sekilde uzaktan
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robot kontrolii i¢in, EEG BBA motor olaya-iligkin-potansiyellerine bagh iki-asamalt EEG sinyal siniflandirma sistemi
onerilmistir [39]-[41]. ilerleyen ¢alismalarda, felcli bireyler icin yonetme kolu, fare ve goz takip sistemi kullanan ve
robotik veya bilgisayar kontroliinii saglayan yardimci sistemleri gelistirilmistir [42]-[46].

Baska bir seri uygulamali BBA caligmalari robotik tekerlekli sandalyenin kontrolii izerine yogunlagmistir. Tekerlekli
sandalyenin kontrolii icin SMR BBA kullanilan sistemde, 64 kanalli EEG cihazi ve LDA yontemi ile kelime
oyunundan hareket diisiinceleri ¢ikarilarak tekerlekli sandalye kontrol edilmistir [47]. DVM yo6ntemi ile C3/C4
elektrotlarindaki EEG sinyallerine yogunlasilmis ve %80-90 dogrulukla hareket diisiinceleri ayirt edilerek tekerlekli
sandalye kontrol ettirilmistir [48]. Aymi amagla Kullback-Leiber uzakligi kullanilarak EEG elektrotlart ve sinyal
frekanslar1 6n-segilerek, motor hareket diigiinceleri LDA y6ntemi yardimiyla tespit edilmis, tekerlekli sandalye %80-
90 dogrulukla yonlendirilmistir [49]. Baska bir calismada, tekerlekli sandalye kontrolii icin SSVEP BBA
uygulandiginda bireye, sag-sol ve yukari-agagi gibi isaretler gosterilip ayri frekansla aydinlatilmigtir, SSVEP yontemi
kullanilarak bireyin hangi isarete baktig1 belirlenmis olup tekerlekli sandalyeyi %85-95 dogrulukla kontrol edebilecegi
belirtilmistir [50], [51]. Hedefe yonelim tizerine en kisa rota, en hizli rota bulma algoritmalarimin gelismesi {izerine
tekerlekli sandalye kontroliinii navigasyona birakan bir sistem gelistirilmistir [52].

Protez birey uzuvlarinin, medikal, insan uzuvlarinin dayanamayacagi agir yiikteki isler ve eglence sektdrlerinde
kullanilabilmesi i¢in hibrit asistan uzuvlar gelistirilmistir [53]. Benzer sekilde giindelik yasamda siklikla ihtiyag
duyulan kupa bardagina erigme ve tutma, bir seyleri yemek i¢in dogru pozisyonlarda erisme ve yaklastirma gibi
hareketler i¢in hibrit BBA gelistirilmistir [54]. Bu gelismelerle beraber alt, tist uzuv kontroliinii saglayan BBA’ leri
fiziksel rehabilitasyona dahil edilmistir [55], [56]. Fel¢ sonrasi el ve bilek kaslarinin motor kontrollerini yenileme
lizerine zayif kaslar1 gelistirmenin el ve bilek fonksiyonlarinin tekrar kazanilmasim saglayabilecegi gosterilmistir [57],
[58].

Bu hem temel hemde pratik uygulamlar agidan énemli gelismelerle ilgili maalesef Tiirkiye’de ¢ok az sayida kaynak
bulunmaktadir. Bu durum BBA alaninda Tiirkiye’deki gelismeleri ciddi sekilde engellemektedir. Bu goriise gére bu
caligmamizin bir ana amaci, bir basit BBA sisteminin gelistirilmesini ayrintili sekilde agiklayip ulusal BBA ¢alismalari
hem donanim hem de yazilim gelsitirilmesi agisindan destekleyecek bir Tiirkge kaynak saglamaktir. Diger bir
amacimiz ise BBA ¢aligmalarina ve tarihg¢esine kapsamli bir sekilde agiklayan bir ulusal kaynak saglamaktadir. S6z
konusu ¢alismamizda, DVM makine 6grenme yontemi ve portatif Epoc Emotiv EEG cihazi kullanilarak sag ve sol el
hareket diisiincelerini ayirt eden bir EEG BBA sisteminin gelistirilmesi agiklanmigtir. Uyguladigimiz BBA sisteminde
sag ve sol el hareket diisiinceleri tek olay bazinda %80-85 dogrulukla ayirt edilip, kontrol sinyali tiretmek igin iki ve
daha ¢ok kez tekrarlanan disiince kullanildiginda %90-95 dogrulukla zihinsel siireglerle hari¢ cihazi kontrol
edilebilmektedir. Bahsi gegen sistemi gelistirmek i¢in kullanilan donanim ve yazilim yontemleri asagidaki boliimlerde
ayrintili olarak agiklanmaktadir.

2. YONTEM

2.1. Donanim

Yapilan ¢alismamizda uyarlanmig Emotiv Epoc portatif EEG cihazi kullanilmistir. Orijinal Epoc cihazinin yapist, bir
sabit plastik sapka iizerine yerlestirilmis 18 EEG elektrodundan olusur. Bu elektrotlarin 2 tanesi plastik kapakla kapali
sekilde kullanilir ve toprak seviyesini belirtmek i¢in kulak arkasina yerlestirilir. Ayrica 10/20 sistemin P3 ve P4
noktasina yerlesen iki tane referans elektrotlari, cihazin diger elektrotlarinin 6l¢ebilecegi diisiik seviyede elektrik akimi
gecmesini saglar. Bu 4 elektrot, EEG sinyali elde etmek i¢in kullanilamaz. Buna gére Epoc cihazi tam olarak 14 adet
ayr1 EEG kanalina sahiptir. Epoc cihazi, 128 Hz 6rnekleme frekansiyla, 0,5128 mikro Volt ¢oziliniirliikle ham EEG
veri saglayabilmektedir [59]. Epoc cihazi yardimiyla elde edilen EEG sinyalinin Sinyal-Giiriiltii Orant (SNR), 10-40
Hz frekans araliginda 5-10 dB, 5-10 Hz frekans araliginda 10-15 dB ve 1-5 Hz frekans araliginda 15-30 dB olarak
tarafimizdan dlciilmiistiir. Ayrica, Epoc cihazi 50 Hz frekansinda g¢entik filtresine sahiptir. Bu sekilde Epoc cihazi
EEG sinyali 1-40 Hz frekansinda 6l¢iim igin uygun olup, 1-10 Hz aras1 EEG sinyalleri igin yiiksek hassasiyetli olarak
goriilmektedir.

Emotiv Epoc cihazi, 1slak EEG elektrotlar1 kullanir. Cihazin hazirlanma siiresinde, stingerimsi elektrotlari serum
fizyolojik veya lens suyu ile birkag damla veya dogrudan 1slatildiktan sonra monte edilebilir. Serum fizyolojik iyonik
bir sivi oldugundan siingerler, elektrotlar cihaza bagli olmadan islatilmalidir. EEG cihazinin kafatasi iizerine
yerlesiminde, elektrotlarin yiizeye iyi oturmasina dikkat edilmelidir. Ozellikle P3/P4’deki referans elektrotlar1 gerek
varsa parmakla biraz bastirilabilir. Bu siiregte Emotiv bonesinin kafatas1 iizerinde dogru yerlesimi ¢ok dnemlidir. izole
elektrotlarin kulagin arkasindaki kemigin {izerine, en 6ndeki AF3 ve AF4 elektrotlarin kullanicinin gézlerinden 3-5
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cm (2-3 parmak) yukar yerlestirilmesi gerekmektedir. Elde edilen elektrot yerlesim diizeni, Emotiv kontrol paneli
yazilimi kullanilarak kontrol edilebilir. Emotiv kontrol paneli yazilimi, montajda olan tiim elektrotlarin esdeger
direnglerini, siyah, kirmizi, kahverengi, sar1 ve yesil renk yelpazesinde gostererek yiiksekten diisiige temsil etmektedir.
Bu yelpaze yaklasik olarak 50 Kohm altina denk gelir. Yesil veya sar1 renkler esdeger direnclerin veri elde etme icin
uygun oldugunu gosterir. Esdeger direng dl¢iimlerinin baslamast igin, P3/P4 referans elektrotiarin kafaya bagli olmasi
gerekir. Bu nedenle, Epoc montajimin yerlesimi saglamaya ¢aligirken, referans elektrotlarinin yerlesimine dncelikli
oneme sahiptir. Bununla birlikte, elektrot-deri arasindaki esdeger direng yiiksek oldugu takdirde ilgili elektrotlarindan
ham EEG sinyali elde edilir ve kaydedilebilir, fakat bu durumda ilgili elektrotlarin sinyal-giiriiltii oran1 diisiik olup iyi
EEG sinyal kaydi elde edilememektedir.

Orijinal montajinda Epoc cihazi, BBA ¢aligmalarinda en ¢ok kullanilan sensérimotor korteks alani i¢in yeterli elektrot
kanal sayisina sahip degildir. Tlgili bolgelerden EEG verilerini alabilmek i¢in, Epoc montajin montaj edilmesine ihtiyag
vardir. Bu ¢aligmada ilgili uyarlama islemi, esnek kumas malzeme ile uluslararast 10/20 elektrot yerlesimi géz dniinde
bulundurularak gelistirilen EEG bonesi tasarlanarak gerceklestirilmistir. EEG uluslararasi 10-20 sistemine gore en az
19 EEG kanalli kullanilmaktadir. Uluslararasi 10-20 sistemi ile elektrotlart yerlestirmek, tiim sacli derinin ayni sekilde
kaplanmasini saglar. Bu sistem bag iizerindeki kemik igaret noktalar1 arasindaki uzakliklart kullanir, bast boydan boya
ve toplam uzunluklarinin %10 veya %20’si kadar olan araliklarla boliinen bir ¢izgi sistemi yaratir. Elektrotlar ise bu
¢izgi sisteminin kesisme noktalaria yerlestirilir. 10-20 sistemi simetrik ve aynen yinelenebilen bir elektrot yerlesimi
olanagi saglar. Bu sistem esnek olup ek elektrot yerlestirme olanagi veren bir sistemdir. Yogun elektrot yerlesimlerinde
ise oran 10-10 ya da 10-5 olarak azaltilarak elektrot sayisi artirilir ve yerlesim sikilagmis olur (Sekil 1).
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Sekil 1 a) Uluslararasi 10-20 EEG yerlesimi. (International 10-20 placement) b) Yogunlastirilmis EEG yerlesimi
(Dense EEG arrangement)
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Sekil 2 Uyarlanan Epoc elektrot montajimiz (Modified Epoc electrode cap)

Bahsi gegen modifikasyonu uygulamak igin, s6z konusu cihazin orijinal plastik sapkasi tarafimizdan agilmis ve
elektrotlar disart ¢ikartilip yeni diizende baglanmistir ve elektrotlari kaplayan yalitkanlari ¢ikarilmistir. Orijinal
Emotiv elektrot kablolarinin yeterince uzun olmamasi ve i¢ direnglerinin yiiksek olmasi nedeniyle yeniden kablolama
yapilmas: gerekmektedir. i¢ direngleri daha diisiik olan atlama kablolar1 standart 2,54 mm erkek soket kullanilarak,
mikroislemci tarafinda da standart 2,54 mm disi soketler ile karsiland (Sekil 2 ve Sekil 3).

Sekil 3 a) Orijinal Epoc cihazi (Original Epoc EEG device) b) Mikro kontrolcii i¢in erkek soket kullanilarak
uyarlanmig Epoc cihazi (Modified Epoc device with male sockets from microcontroller)

Elektriksel degisiklikler yapildiktan sonra, elektrotlar esnek kumas ve digme iligi kullanilarak ikincil pedlere
oturtuldu. Pedler ¢itgit yardimu ile sapkaya yerlestirildi. Bu sayede yeni EEG sapkasi basa gecirilirken elektrotlarin
hareket etmesi veya ¢ikmasi er?gellendi (Sekil 4). b)



TUBAV Bilim 10 (3) 2017 1-20 M. Kaya, M. Comert, Y. Mishchenko

Sekil 4 a) Cit ¢ith pedler (Snap pads) b) Disi mikro kontrolcii soketli bone (Bonnet with female microcontroller
sockets)

Selefinden farkli olarak yeni sapkada ilikli pedler yerine sapka lizerine dogrudan ilik agilmigtir. Ayrica elektrotlarin
kablo yerlesimi eski sapkada ve cihazin orijinalinde yan kisimda olmasi nedeniyle iliklerin sikistirilmas: ve basa
takilmasi sirasinda ortaya ¢ikan hareket sonucu lehim bélgelerinde meydana gelen kopmalarin 6niine gegebilmek igin,
elektrot yalitkaninin tist kisminda delik agilarak denenmistir. Ancak elektrot kapaginin kirilmasina sebep oldugundan
s6z konusu Epoc elektrodunun modifikasyonu &nerilmemektedir.

Bu modifikasyon siireci sirasinda; ince ve zayif olan orijinal Epoc elektrot kablolari ic¢in 1s1 ayarli bir havya
kullanilmasi, ayrica Elektrotlarin giiriiltii ve karigmig sinyallere neden olmasinin 6niine gegebilmek i¢in makaron
kullanilarak yalitilmasi gerekmektedir. Elektrotlarin siinger petlerin sikigmasi ve donmesinden kaynakli olarak bone
kafaya yerlestirilirken yerinden ¢ikma sorunu sapka tizerine ilik ve ¢it ¢itli pedlerin kullamimu ile ¢oziildi. Sapkaya
yerlestirilen uzatilmis elektrot kablolarina ve soketlemeye sahip Epoc cihazi kullanan kisinin boynuna takildi.

2.2. Yazilm

Uyarlanmis Epoc cihazinin ger¢cek zamanli ham verileri kullanilarak bir BBA sistemin uygulanmasi i¢in tarafimizdan
iki tane yazilim gelistirilmistir. Birinci yazilim, Epoc cihazindan veri elde etmek igin, ikinci yazilim ise BBA algilama
modeli yaratmak i¢in kullanilmustir.

Ham veri elde etme yazilimimiz, Emotiv yazilim paketinde bulunan “logger” isimli 6rnek kullanilarak “Emologger”
isimli bir Matlab nesnesi olarak tasarlanmistir. Emologger programimizin kodu bu makalenin ekinde verilmistir. ilgili
yazilim 3 kisimdan olusmakta ve yapisi asagida 6zetlenmektedir. S6z konusu nesnenin 1. kismi, Emotiv Epoc
“Research” lisansli yazilim paketinde bulunan edk.dll Emotiv dinamik baglanti kiitiiphanesini kullanarak
EmoEngine’den ham EEG verilerini elde etmekle sorumludur. Ardindan edk.dll kiitiiphanesinin fonksiyonlarina
Matlab programinda bulunan “loadlibrary” Matlab fonksiyonu kullanilarak erisim saglanabilir. Emologger

nesnesinden ham veri elde etme islemi, “connect”, “wait_data”, “get data” ve “close” 6zel metotlar1 kullanilarak
gergeklestirilir.

Emotiv Engine’deki ham veri elde islemi edk.dll bagi ile baslatilir. Sonrasinda veri kontrol isaret¢isi olusturulur ve
veri dnbellegi baslatilir. Onbellegi gosteren veri kontrol isaretcisi periyodik olarak giincellestirilerek, énbellege yeni
gelen ham EEG verilerinin kullanici programina kopyalanabilmesini saglar. Bu siraya gére Emologger yazilimin ilk
asamasinda, Emologger’in “connect” metodu kapsaminda “EE_EngineConnect” fonksiyonu kullanilarak EmoEngine
ile baglant1 kurmakta, sonrasinda EmoEngine’nin veri dnbellegini ve Epoc cihazindaki olaylar ve verilere erismek i¢in
gereken EEEvent, EEDataHandle nesneleri, EE DataCreate ve EE EmoEngineEventCreate fonksiyonlari
kullanilarak tanimlanir. Ham veri elde etmek i¢in EEEvent nesnesine aslinda gerek yoktur. EEEvent nesnesi
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EmoEngine’deki olaylar1 kullanici programina iletir ve ham veri elde edilmesi hi¢ bir olay kullanmadan,
EmoEngine’nin veri 6nbellegi periyodik olarak sorgulanarak ta gerceklestirilebilir. Fakat EEEvent nesnesi Epoc
cihazinin bagl olup olmadig1 ve veri iletmeye hazir olup olmadigini kontrol etmek icin gereklidir. Tlgili islem, yani

Epoc cihazinin hazir olmasinin beklenmesi, Emologger’in “wait data” metodunda uygulanir. Bu metot, Emologger
nesnesi EEEvent yoluyla “EE_UserAdded” olay1 gelene kadar belirli bir siire dongii igerisinde bekler.

Emologger’in “get _data” metodu yeni gelen veriyi bir dizi degiskenine kopyalar. Ilgili islem, ilk 6nce edk.dll’inin
EE DataUpdateHandle fonksiyonunu kullanarak veri kontrolciisiiniin i¢ degiskenini giincellestirir, sonra edk.dll’nin
EE_DataGet fonksiyonunu kullanarak veriyi bir Matlab veri isaretgisi ile “output” isimli degiskeninin igerisine
kopyalar. Her bir kanal i¢in EE DataGet fonksiyonu kullanilarak, s6z konusu kanalin EmoEngine’nin
dokiimantasyonunda belirtilen 6zel alfabetik isminin verilmesi ile o kanalin yeni verilerinin kopyalanmasi
gerekmektedir.

Emologger’in son “close” fonksiyonu, deney bittikten sonra edk.dll kiitiiphanesinin degiskenlerinin temizlenmesini
ve EmoEngine’nin baglantisinin kesilmesini saglar.

Emologger nesnesi, Epoc cihazi kullanan BBA deneyleri igin temel nesne olarak tasarlanmistir. Yani, bu modeli
kullanacak herhangi yeni bir BBA deneyi i¢in, Emologger nesnesinden tiiretilmis bir Matlab nesnesi yaratilabilir. Bu
Matlab nesnesi, Emologger nesnesinin temel ham veri elde etme kapasitesini kullanip deney ile ilgili arayiizii ve
gereken ek islemleri ekleyebilir. Bu iglem 0Ongoriilip, Emologger nesnesinin 2. kisminda “prepare prg”,
“prepare_disp” ve “update_state” metotlar1 yaratilmistir. Bu metotlar yeni BBA deneylerinin arayiizlerinin Emologger
nesnesinden tiiretilmesini destekler. Emologger’in kendi “run” fonksiyonundan ¢agirilir ve tiiretilmis nesne iizerinden
uygulanir. Prepare_prg metodu, BBA deneyi icin bir deney program veri yapisi olusturur. Deney program veri yapisi
bir dizi bigimindedir, bu dizinin elemanlar1 “cueLength” saniyede uygulanacak her bir anda deney arayiiziiniin gerekli
halini belirtir. Mesela, “cuelLength=1" ve deney programi 10 elemanli dizi oldugu zaman, BBA deneyi i¢in 10
saniyelik bir program tanimlayacak, bu programinin t. elemaninin t. saniyenin BBA arayiizii halini (mesela sag hareket
uyaricisi goster, sol hareket uyaricisi goster seklinde) belirtecektir. Emologger, deneyin gegen zamanina gére deneyin
“program” dizisinden ilgili hal degerini okuyarak BBA arayiiziine uygulanmasi gereken hal degerini “run”
fonksiyonundan “update_state” metodunu ¢agirarak uygulamaktadir.

BBA deneyinde program baglamadan dnce, herhangi bir gorsel arayiiz olusturulmasi gerekirse “Prepare _disp” metodu
ilgili iglemi gergeklestirir. Bu metotta yeni gorsel pencere veya gorsel arayiiz elemanlari ¢izdirilebilir.

“Update_state” metodu, deneyin arayliziinliin zaman igerisinde giincellestirilmesinden sorumludur. “Update_state”
metodu her ¢agirildiginda, deneyin gectigi zamana gore deneyin programinda belirtilen hal degeri gonderilip deneyin
arayiiziiniin glincellestirilmesini buna gore saglar.

Emologger nesnesinin 3. kismi, daha 6nce de s6zii edilen public “run” metodudur. “Run” metodu, “connect” metodu
kullanilarak EmoEngine ile baglanir (Sekil 5). Sonrasinda “wait data” metodu ¢agrilir. “prepare prg” ve
“prepare_disp” ¢agrilir. Dongii i¢inde belirli zamana kadar “get data” metodu kullanilarak ham veri elde edilir ve
deneyin “program” dizisine, gectigi zamana gore deney arayiiziiniin hali belirtilir ve “update_state” metodu gagirilarak
giincellestirilir.
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EmoEngine’ e baglamt kur
-

Epoc cihazimim baglamtisim
bekle (wait_data)

.

Deneyin girsel arayiiziini Deneyin programim hazirla
hazirla (prepare_disp®) -

(prepare_prg*)

Veri elde etm e diingiisii — EmoEngine bufferinden
{acquisition_tim e ile simirli) yeniveri kopyala (get_data)

Deneyin gorsel arayiizini - Deney programindan yeni
guncellestir (update_state®) hali sorgula (program)

Sekil 5 Emologger ana veri elde etme metodu (Flow chart of Emologger’s main data acquisition method)

Emologger programimiz ve ondan tiiretilmis BBA deney nesneleri asagidaki sekilde galistirilabilmektedir;
emo=emologger2(1500);
0=emo.run;

Burada 1500 sabiti, Emologger’in ¢alisma siiresi (saniye olarak); “o” degiskeni, elde edilmis verilerin tutuldugu
Matlab nesnesidir. “0” nesnesi, “id” isimli kaydin ayr1 bir alfa numerik belirticisi, “nS” degiskeni elde edilmis EEG
ornek toplam sayisi, “sampFreq” degiskeni cihazin 6rnekleme frekansi (donanimda belirtilen sabit 128 Hz), “marker”
degiskeni - her bir veri 6rnegine karsilik gelen BBA deneyinin o anki arayiiziiniin degeri, “data” degiskeni - kanal
carpt zaman seklinde olan ham EEG veri 6rneklerini igeren dizinin, alt alanlarina sahiptir. Emologger veya ondan

tiiretilmis deney nesnesinin geri doniilen verilerin bigimi Tablo 1’de belirtilmistir.

Gelistirilen yazilim, Emologger nesnesinin temel ham veri elde etme modelini kullanip, Emologger temel modellerine
sag/sol BBA modeli ile ilgili gorsel arayiizii saglamaktadir (Sekil 6).
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Tablo 1. Emologger veya ondan tiiretilmis deney nesnesinin geri doniilen verilerin bigimi

“0O” emologger sonuc¢ degiskeninin yapisi:

id Veri kaydinin 6zgiin numarasi

nS Veri kaydindan elde edilmis 6rnek sayist

sampFreq | Veri kaydinin 6rnekleme frekansi (128 Hz)

Her bir veri 6rnegine karsilik gelen BBA

marker - o S
deneyinin arayiiziiniin o anki hali

Zaman x kanal bigimde olan ham EEG

data N S e
orneklerini igeren dizi

Sozii gegen arayiiz igin, “figure” komutu kullanilarak Matlab’ta bir gorsel pencere olusturuldu. Bu pencerede, iist sol
bolgede sag/sol uyarici tarif sinyalleri, {ist sag bolgede ham EEG verileri ve alt bolgede sag/sol el hareketi diisiincesine
bagli belirli anda 6lgiilen ERP egrileri gosterildi. S6z konusu BBA arayiiziiniin uyarma bolgesi, iki ok isaret resmi ve
bir kirmizi odaklanma noktasindan olusturuldu. Sag/sol hareket sinyali, ilgili oku ¢evreleyen bir kirmizi gergeve ile
gosterildi. Sag/sol hareket sinyalleri deney basinda rastgele olarak “prepare prg” metodunda hazirlanan deney
programina gore verildi. Deneyin programi sirayla 1 saniyelik sag/sol hareket uyarici ile 1 saniyelik ara seklinde
olusturulmustur. Sag ve sol gorsel uyarici gosterildikten sonra birey ilgili hareket diisiincesini deney protokoliine gore
uyguladi. Elde edilen ham EEG verilerinin son 10 saniyesi gorsel arayiiziin ist sag bolgesinde ger¢ek zamanli olarak
grafik seklinde gosterildi. Ger¢cek zamanli giincellestirilen ERP egrileri grafikleri, sag veya sol hareket uyaricisi
geldikten sonraki 1 saniyeyi kapsayacak sekilde hesaplanip asagidaki bolgede gosterildi. Bunun igin, C3 ve C4
elektrotlarinin yerlesim pozisyonundaki EEG elektrotlarinin sinyallerinin farki hesaplanip gosterildi. Sag ve sol el
hareketlerine bagl olarak bu dlgegin sag ve sol el hareket diisiincelerine gore asimetrik olmasi beklenir. Bu sekilde
ERP grafikleri yardimiyla bireye bir geri bildirim saglandi.

05 05

=1
500 1000 1500 2000 500 1000 1500 2000

Sekil 6 Sag ve sol el hareket diistinceleri kullanan BBA deneylerimizin arayiizii (User Interface for right and left
hand motor imagery BCI experiments)
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2.3. BBA’daki Zihinsel Halin Algilanmasi

BBA deneylerinde zihinsel halleri tespit etmek i¢in giincel kaynaklarda {i¢ genel yaklasim kullanilmaktadir. Bunlar
olaya-iligkin-potansiyel ~ (Event Related Potential, ERP), olaya-iliskin-eszamanlilik (Event Related
Synchronization/Desynchronization, ERS/ERD) ve gorsel cagrisimda duragan durum potansiyelleri (Steady State
Visually Evoked Potential, SSEVP).

Olaya-iligkin-potansiyeller, bir operatdriin (BBA’iinii kullanan birey) belirli zihinsel haline karsilik olarak EEG
sinyalinde gelisen stereotipik desenlerdir. ERP’ler belirli olaya bagli olup, ERP’leri 6l¢mek icin ilgili olaylarin
anlarinin tam bilinmesi ve EEG sinyalinin bu anlara gore hizalanip incelenmesi gereklidir. Ornegin, ¢ok iyi bilinen
P300 EEG potansiyeli, birey tarafindan beklenen bir gorsel veya sesli sinyal geldiginde yaklasik olarak 300 milisaniye
sonra parietal lobta biiyiik bir pozitif sapma seklinde goriilmektedir. Beklenen bu sinyalin geldigi ana hizalanmig EEG
verilerinde 300-700 milisaniye arasinda pozitif sapma goriilecektir. Bagka bir 6rnek, birey motor hareketleri
uyguladigi veya diisiindiigiinde motor korteks iizerindeki EEG sinyalinde belirli stereotipik desenler goriilmektedir.
Bunlara yavag motor potansiyelleri denir. EEG ERP’lerinin ana avantaji bireyin egitimi olmadan, yani dogal olarak
EEG sinyalinde goriilebilmesi ve birey tarafindan tipik olarak yiiksek seviyede tekrarlanabilmesidir. Dolayisiyla, bu
tiir olay algilama yaklagimi kullanacak BBA sistemlerinin uzun egitim siirecine ihtiyaci yoktur. Egitim yerine ilgili
ERP sekillerini 6lgen ¢ok daha kisa BBA dl¢timlemeleri kullanilabilir. Ayni1 zamanda 6nemli bir nokta olarak, ERP
egrileri ayn1 bireyin farkli olaylarda stereotipik olmasindan dolayi her kisiye 6zel olmalidir, yani ayni BBA sistemi
yeni bireye uygulandiginda séz konusu ERP sinyallerinin yeniden Olciilmesi gereklidir. EEG ERP’lerinin ana
dezavantaj1 ise, genelde ¢ok diisiik genlige sahip olmalaridir. Ornegin, tipik motor ve P300 potansiyellerinin genligi
1-5 mikro volt civarindadir. Ayni zamanda EEG sinyalinin dogal degisimi (yani deney arayiiziinden gelen uyarma
sinyallerine bagli olmayan, beynin aktivitesine dayali ve kayit cihazinin elektriksel 6zelliklerine bagli olmayan EEG
sinyalinin degisimi) 5-10 mikro volttur. Bu nedenle ERP sinyallerini ger¢ekgi bir bigimde algilamak zordur.

ERP arastirmalarinda, ERP’ler genellikle ortalama olarak &lglilmektedir. Yani ortalama ERP, birgok ayni olayda
goriilen ve olayin baslangi¢ anina hizalanan EEG sinyalinin ortalama desenidir. EEG kayitlar1 kullanilarak bu tip
hesaplama i¢in, zamansal uzun ve siirekli bir EEG kaydinda bulunan BBA olay anlarindan itibaren belirli siireye kadar
(6rnegin, olayin ilk anindan 1 saniyeye kadar) EEG kayit pargalart kesilip hazirlanmaktadir. Bu EEG kayit pargalari
birbirlerinin {izerine yerlestirilerek olaya iligkin halen ayr1t EEG desenlerine ait drneklerin bir yigini olusturulmaktadir.
Bu yigindan olaya ortalama ERP egrisi, iliskin EEG sinyal 6rneklerinin ortalamasi olarak bulunmaktadir. ERP egrileri,
EEG kanalarinin hepsi i¢in olaymn baglangi¢c anina gore ilgili kanaldaki ERP desenlerinin ortalamasi olarak elde
edilmektedir. Bu hesaplamada yeterli sayida olay kullanilirsa, ortalama ERP egrilerinin ¢ok kararli oldugu
goriilmektedir. Ayn1 zamanda tek olaylara ait olan ayri ERP egrileri, EEG sinyalinin dogal degisiminden dolay1
ortalama ERP egrilerinden ¢ok farkli olabilir ve olaydan olaya yiiksek diizeyde degisiklik gosterebilir.

Olaya-iligkin-eszamanlilik, frekans uzayinda goézlenen bir EEG tepkisidir. ERS/ERD daha ¢ok motor eylemlerle
alakali olan 12-30 Hz (beta) ve 8-12 Hz (alfa) EEG ritimleri ile kullanilir. EEG sinyalinin beyin korteksindeki birgok
ndron hiicresinin ateslemelerine bagl sinirsel akis trafigi tarafindan iiretildigi bilinmektedir. Buna gore beynin bir
bolgesinde ndronlar ateglemeleri senkronize bir sekilde yaparsa, tirettigi EEG sinyalinin genliginin daha yiiksek olmasi
beklenir. Aksi halde, eger bir bolgede noronlar ateslemeleri rastgele yapiyorsa, ritmik EEG sinyallerinin genliginin
diisiik olmas1 beklenir. Bu ilkeden yola ¢ikarak birey tarafindan bir hareket yapildigi zaman, hareket ile ilgili motor
korteksindeki noronlar, ateslemeleri birbirinden bagimsiz olarak yapmaktadir ve ritmik EEG sinyalinin genligi
diismektedir. Bu duruma olaya-iliskin-es zamansizlik (ERD) denir. Birey rahatladigi zaman ise, motor korteksindeki
ndronlar ateslemeleri eszamanli bir dalga bigimde yapmaya baslar ve bundan dolay: ritmik EEG sinyali goriiliir. Bu
duruma olaya-iliskin-eszamanlilik (ERS) denir. BBA amaglari i¢in kullanilan motor korteksteki alfa ve beta ritimleri
icin, birey hareket ettigi veya hareket etmeyi sadece diigiindiigli zaman motor korteksindeki EEG sinyalinin giicii,
bahsi gecen frekanslarda anlik olarak degisir. Birey rahat oldugu zaman alfa ve beta ritimleri gozlenmektedir. Birey
bir hareketi diisiindiigii zaman ise harekete bagli olan kontralateral motor korteks bélgesinde alfa ve beta ritimlerinde
diisme gorillmektedir. Bireyin motor korteksinin sag ve sol tarafindaki alfa ve beta ritimlerini kontrol etmeyi
0grenebilmesi miimkiindiir. Boylece bireyler, sag/sol taraftaki alfa ve beta ritimlerini kontrol ederek bilgisayara bilgi
gonderebilmektedir.

EEG ERS/ERD’lerinin ana avantaji, ilgili zihinsel olay oldugunda net ve uzun siireli goriilmesidir. Ornegin, ERS/ERD
BBA modelinde, birey ilk 6nce rahat olur, sonra bir elin hareketini siirekli yapmaya baslar. Bu durumda elin hareketleri
tam yapildig1 zaman kontralateral alfa ve beta ritimlerinin diismesi goriiliir. Bu tip sinyalleri BBA tarafindan algilamak
kolaydir. Ayrica bireyler, alfa ve beta ritimlerinin genliklerinin dereceli kontroliinii 6grenerek, EEG ERS/ERD
modelini bilgisayarda dereceli kontrol uygulamak i¢in kullanabilir. ERS/ERD’lerin ana dezavantaji, ERS/ERD
kontroliiniin birey tarafindan 6grenilmesinin zor olmasi ve tiim bireyler tarafindan gergeklestirilememesidir. Ornegin,
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rahatladiklar1 zaman bazi bireylerde alfa ritmi goriilmekte, diger bireylerde ise alfa ritmi hi¢ tiretilmemekte ve bu
durumun degistirilemedigi bilinmektedir.

Duragan hal gorsel ¢agrisimli potansiyeller (Steady State Visual Evoked Potentials, SSVEP), 3-90 Hz frekansla
gosterilen gorsel uyaricilara karsilik olarak geligsen, ayni frekansta olan ve gorsel kortekste bulunan EEG sinyalindeki
salimimlardir. BBA i¢in kullanilan bu modelde, BBA arayiizii bireye birka¢ kontrol eleman1 gdsterir ve bu elemanlari
farkli frekanslarda igiklarla aydinlatir. Birey, belirli bir kontrol sinyalini BBA’iine goéndermek istedigi zaman,
arayliiziin ilgili kontrol elemanina bakar ve gorsel kortekste gelisen SSVEP sinyalinin frekansindan bireyin dikkatini
verdigi eleman belirlenebilir. SSVEP modelinin ana avantaji, ¢ok belirgin olmas1 ve tahminlerinin ¢ok yiiksek oranda
dogruluk gostermesi, dolayisiyla saglanan bilgi akisinin ¢ok yiiksek olabilmesidir.

2.4. Olaya-iligkin Potansiyellerin Algilanmasi

BBA uygulamalarinda, BBA ile etkilesim i¢in segilen ERP’lerin ham EEG verilerinden algilanmasi gereklidir.
Genellikle ilgili ERP’lerin algilanmasi, s6z konusu olay1 kapsayan EEG sinyalinin bir pargasi iizerinde gerceklestirilir.
EEG sinyalinin parcalarinin se¢ildigi bolgeye algilama penceresi (detection window) denir. ERP’ler, EEG sinyalinin
dogal degisimine goére yetersiz kaldigi igin, gereken olay bazindan ERP’lerin algilanmasi EEG sinyalinin bir¢ok
kanalindan/elektrodundan ayni zamanda veya birkag ayr1 zamansal drneginden alinan bilgilerin birlikte kullanilmasini
gerektirir. Bu bilgilerin en iyi birlestirme yontemi fark edilmeyebilmektedir. Bu nedenle kaynaklarda bu probleme
yaklagim sekli olarak en ¢ok kullanilan metot, ERP algilama metodunun makine 6grenme yontemi kullanilarak ortaya
cikarilmasidir. En iyi sonug¢ veren makine dgrenme yontemleri, Lineer Diskriminant Analiz (LDA) ve Destek Vektor
Makineleri (DVM) olan lineer makine §grenme yontemleridir.

LDA ve DVM yontemleri birgok boyutlu uzayda belirtilen verilerden iki durumu ayirt etmek i¢in kullanilan lineer
siiflandirma yéntemleridir. Lineer siniflandirma yontemi, verilerde iki durumu ayirt etmek icin gok boyutlu 6znitelik
uzayinda bir diizgiin diizlem kullanilir. Bu diizlem kullanilarak; belirtilen bir yari-uzay birinci durum, digeri ise ikinci
durum olarak tanimlanir. Bu durum LDA ve DVM yonteminde ortak olsa da, ayirma diizlemi LDA ve DVM
yonteminde farkli sekillerde segilir. LDA yonteminde [60], iki simiftan gelen veri normal dagilim kullanilarak
modellenir (1). Yani, iki sinifin her biri i¢in birer merkez ve varyansinin oldugu varsayilir;

Xik = Ui + Eik: Esl
Burada x; j, i-inci sinifa atanan k-inci 6rnek, y; ilgili sinifin merkez noktasi ve &;j, normal giiriiltii olarak modellenen
rastgele bir degiskendir. LDA yonteminde birinci ve ikinci sinifa ait olan ¢; , degiskenlerinin kovaryans matrislerinin

2ij = E[(xix — ,ul-)(xj_k —u ])] ayni oldugu varsayilir ve bu durumda iki sinift en iyi ayirt eden diizlemin normal
vektori (2)’dedir.

w=2"(up — 1) Es.2
ile tanimlanir. Veri noktalari ayrimi (3) ‘e gore yapilir.

1,egerwTx < cise}

! - {
class(x) 2,egerwTx > cise

Es.3

Burada c sabiti, siniflandirma hatalarini azaltarak segilen esik parametresidir. Ayni prensiple yola ¢ikan siniflandirma
yonteminde siniflarin kovaryanslarinin esit oldugu varsayilmazsa, elde edilecek siniflandirma yonergesine karesel
diskriminant analizi (Quadratic Discriminant Analysis, QDA) denir [61].

DVM yo6nteminde ayrilma diizlemi “en yiiksek pay” (maksimum margine) prensibinden hesaplanir [62]. S6z konusu
prensip, secilen ayrilma yoniine gore iki sinifin en kéti (en yakin) iki 6rnegine gore en biiyiik ayrimi saglamaktadir.
S6z konusu prensibin matematiksel ifadesi, (4),(5) problemlerinin ¢éziimiidiir.

(w,b) = argmigl(% w2+ CY &) Es.4

st y(wWlix; —b) =>1-¢§,§>0. Es.5

Burada w ayrilma diizleminin normal vektorii ve b bir ofset sabitidir. Veri noktalarinin DVM ayrilma yonergesi (6)
bi¢iminde tanimlanir.

1,egerw’x —b <0 ise}

! - {
class(x) 2,egerwTx — b > 0 ise

Es.6
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LDA ve DVM yaklagimlarinin ¢6ziimii ve uygulanmasi basit olmasi ile beraber, bu yaklagimlari kullanabilmek igin
EEG verilerinin 6nceden uygun bir bigimde temsil edilmesi gerekir. Yani, farkl: zihinsel haller ile iligkili olacak EEG
sinyallerinin bir 6znitelik vektdrii X olarak belirli bir sekilde belirtilmesi gerekir. Kaynaklarda, bu amagla en gok
kullanilanlar, EEG sinyalinin bir algilama penceresi i¢erisinde hesaplanan EEG bant giigleri ve Spektral Gii¢ Dagilimi
(Power Spectrum Distribution, PSD) 6znitelikleridir. Eger bir olayda goriilen algilama penceresindeki EEG sinyali
x,(c;t) olarak belirtilirse, algilama penceresindeki EEG sinyalinin ayrik Fourier donlisimii (7) bi¢iminde
tanimlanabilir.

Xe(c; ) =XT_1 x,.(c; t)eI2HHT Es.7

Burada k indeksi belirli BBA olayini belirtir, t=1,...,T olayn algilama penceresindeki EEG zamansal ayrik 6rnekleri
ve f=0,1,...,T-1 ayrik frekans indeksidir. Yani, x;,(c; t)k. olaymn algilama penceresindeki c. EEG elektrodunun t.
zamansal 6rnegine karsilik gelir. X, (c; f)ise, ayrik Fourier doniigiimiiniin k. olayinin ¢. EEG elektrodunun f. karmasik
genligine karsilik gelir.

Ayrik Fourier doniisiimii kullanilarak PSD (8) seklinde hesaplanir.
Se(c; f) = 1X(c; O Es.8

Yani, S; (c; f) ilgili ayrik karmasik Fourier genliginin mutlak degerinin karesidir. EEG bant giigleri, sozii gecen PSD
niteliginden (9) seklinde hesaplanir.

Pe(c;b) = XJ2p2 S(c; f) Es.9

Burada b = (by, b;), EEG bantlarim tammlayan frekans ciftleridir. EEG bantlar1 olarak kaynaklarda en tipik olarak
standart EEG bant tanimlar1 kullanilir. Bunlar Tablo 2’de gosterilmistir.

Tablo 2. Standart EEG frekans bantlarinin tanimlari

Bant bo b1
Delta 1Hz 4 Hz
Teta 4 Hz 8 Hz
Alfa (Alt Bant)* 8 Hz 10 Hz
Alfa (Ust Bant)* 10 Hz 12 Hz
Beta (Alt Bant) 12 Hz 18 Hz
Beta (Ust Bant) 18 Hz 30 Hz
Gama (Alt Bant) 30 Hz 40 Hz
Gama (Ust Bant) 40 Hz 50 Hz

* - motor korteks tizerinde goriilen alfa ritimlerine mu-ritmi denir

Yukaridakilere gore, PSD ve EEG bant giicleri algilama pencerelerine bagli EEG sinyalinin farkli frekanslardaki
giicleri ifade eder. ERS/ERD ve SSVEP yontemlerinde, EEG sinyalinin her bir frekans bandindaki gii¢ degisimleri
BBA i¢gin dogrudan kontrol sinyalleri iiretmek igin kullanilir. Ornegin, motor korteksin bir tarafinda alfa ritminin
kayboldugu zaman, ilgili bélgenin EEG elektrodunun alfa bandi giicii de diismektedir. BBA sistemi, bu degisikligi
sayisal olarak algilayip ona bagli eylem uygulamaktadir. Benzer sekilde gorsel kortekste belirli frekansta SSVEP
sinyali gelistiginde, gorsel korteks tizerindeki EEG elektrodunda ilgili frekansta EEG giicii artmaktadir.

ERS/ERD ve SSVEP BBA'iinden farkli olarak, ayr1 ERP olaylar i¢in olaya 6zgii ERP pargaciklarina iligkin farkli
frekanslarda gecici EEG sinyal degisimleri goriiliir. Bu nedenle EEG verilene karsilik gelen ERP olaylari, EEG
sinyalinin frekans bilesimindeki gegici degisiklikler benzer sekilde analiz edilerek tespit edilmelidir.

Bu sekilde x Oznitelik vektorii genellikle belirli bir BBA olay1 i¢in tiim EEG elektrotlarindan PSD veya EEG bant
giicleri birlestirilerek tanimlanir (10),(11).
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x = (S(c; ), time, timf) Es.10
Veya
x = (P(c; b), tiimc, tiimb) Es.11

Ornegin, eger analizde n. sayida EEG elektrodu ve ng sayida PSD frekansi veya EEG bandi kullamlmakta ise, X vektorii
nene sayida Oznitelik olusturur. LDA veya DVM smiflandirma yontemi, bu vektorii kullanarak ncng boyutta
smiflandirma parametresi (W) yaratir ve gdzlemlenen EEG sinyallerinin ilgili siniflarma wx’e degerine gore atar. Bu
calismada, PSD ve EEG bant giicli 0zniteliklerine ek olarak zaman uzaymda EEG sinyali ve ayrik Fourier
doniistimiiniin karmasik genlikleri, ERP algilanmast i¢in 6znitelik olarak kullanilmistir.

Kaynaklarda genis capta kullanilan PSD ve EEG bant giicii 6zniteliklerinin 6nemli bir dezavantaji, sinyalin farkli
frekans bilesenlerinin fazlar1 hakkindaki bilginin kaybolmasidir. Bu faz bilgileri, sinyalin sekilleri belirtmek i¢in
onemlidir. Bununla birlikte, s6z konusu faz bilgileri sinyalin orijinal zamansal dalga seklinden veya ayrik Fourier
doniisiimiiniin karmasik genliklerinden de elde edilebilir. ERP 6znitelikleri olarak olayin baslangi¢ anina hizalanmis
EEG sinyalinin zamansal dalga sekli kullanildiginda, siniflandirmaya giren 6znitelik vektdrii (12) seklinde olacaktir.

x = (x(c; t), time, t =1,...,T) Es.12

Yani, smiflandirmada kullanilacak 6znitelik vektorii X, olay uyaricisinin anina gore T zamansal Ornegi olarak
tanimlanir. ERP 6znitelikleri olarak ayrik Fourier doniisiimiiniin karmagik genlikleri kullanildiginda, siniflandirmaya
giren 6znitelik vektorii ise (13) seklinde olacaktir.

x = (Xre(C; ), Xim(c; f), time, f =0,...,T/2) Es.13

Yani X,.(c; f) ve X, (c; f)c. EEG elektrodunun f. frekansinin ayrik Fourier doniigiimii genliginin gergel ve sanal
bilesenidir. Ancak LDA veya DVM yonteminde kullanilacak 6znitelik vektorii X tamamen gergel olmalidir. Ayrica,
bu durumda ilk T/2 4+ 1 Fourier genligi kullanilir, ¢iinkii gergel sinyal i¢in ayrik Fourier doniigiimii genlikleri
birbirlerine (14) seklinde baglidir;

X f)=X(T-f) Es.14

Dolayisiyla, yukarida belirten gergel ve sanal bilesenlerinin sadece T/2 + 1 tanesi birbirinden bagimsizdir.

3. BULGULAR VE TARTISMALAR

Yontem kisminda gelistirilip aciklanan yontem ve sistemleri denetlemek igin, canli deneyler tarafimizdan
gerceklestirildi. Gergeklestirilen deneylerde Matlab arayiiziimiizde iki oktan birisi gosterilerek bireylere gerekli
hareket diigtincesi tarif edilmistir. Bireyler, bilgisayar tarafindan sag/sol el hareket diisiincesi isaretgisi ile birlikte ilgili
hareketin diisiincesini zihinlerinde gergeklestirmistir. Ayni1 zamanda EEG verileri daha 6nce s6zii edilen Epoc cihazi
ve emologger yazilimi yardimiyla bilgisayara kaydedilmistir. Arayiiziimiiz elde edilen EEG verileri ve sag/sol el
hareket diistincelerinin iliskisini ¢evrimdisi olarak yansitmistir.

Deneylerimizde 3 farkli katilime1 farkli zamanlarda 4 oturuma katilarak, bir oturumda yaklasik olarak 50 dakika veri
kaydedilmistir. Herhangi bir hareket diisiincesi uygulandiginda, yazilimin hareket uyarict oku rastgele segilip
gosterildiginde ilgili motor diigiincesinin kaydi i¢in 1 saniye uygulandi ve sonra 1 saniye ara verildi. Bu sekilde deney
boyunca yaklagik olarak 1500 sag/sol hareket diisiinceleri i¢in ERP 6rnegi kaydedilebildi.

Elde edilen verilerden oncelikle sag ve sol el hareket diisiincelerine bagli tiim elektrotlardaki ERP egrileri olusturulup
incelendi. ERP'ler, genlik olarak 4-5 mV, zaman olarak 250-500 ms civarinda oldugu gézlemlendi. Bireylerin ortalama
200-300 ms tepki siiresi oldugu i¢in, ERP egrilerinin baglangici genellikle uyaricit anindan 200-300 ms sonra oldugu
gozlemlendi (Sekil 7). Sekil 7°de, kirmizt ERP sag el hareketi ve mavi ERP sol el hareketi i¢in Sl¢lilmiigtiir.C3
elektrodu harig, ERP egrilerin sag ve sol hareketlerinde benzer oldugu goriiliir. C3 elektrodundaki sag ve sol el hareket
olaylar1 net olarak ayrilir. Eylem uyarma sinyali sifir zamana hizalanmis, 1000 milisaniyedeki kesikli ¢izgi eylem
uyarma sinyalinin bitisi gostermektedir. Yani, kirmiz1 kesikli ¢izgilerle gosterilen bdliim goérsel objenin denege
gosterildigi zaman araligin1 gostermektedir. Ayrica C3 elektrodu motor korteks elektrodu oldugundan elbette harekete
bagh farkliliklarda beklenmelidir.

EEG sinyallerinin ayr1 ayri incelendiginde, ayr1t ERP egrilerinin olaydan olaya dogal degisiminin 5-10 mV civarinda
oldugu goriildi. Bu degisim EEG sinyalinin i¢ 6zelliklerine baglidir. Bu EEG sinyal varyasyonu, beynin dogal
aktivitesiyle ilgi olan BBA kontrol sinyalinden bagimsizdir ve islem cihazin 6zellikleri ile ilgili degildir. Her islem
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cihazinda gozlemlenebilir. Dolayisiyla, ERP sinyallerinin elde edilmesiyle birlikte ERP sinyallerinin ¢ok giiriiltiilii
oldugu gozlemlendi.

EEG verilerimizde sag ve sol el hareket siniflar1 otomatik olarak DVM yontemi kullanilarak tespit edildi. Bunun igin,
farkli 6znitelik bicimleri birbiriyle karsilastirildi. Karsilagtirma igin veri seti rastgele %70°e %30 seklinde egitim test
olarak ayrilmistir. Karsilagtirma sirasinda veriler, olay anina hizalanmis EEG sinyalinin zamansal serileri olarak,
zaman-frekans uzayinda Gii¢ Spektrumu olarak ve karmasik Fourier genlikleri olarak temsil edildi. Bunlardan, zaman-
frekans uzayindaki Fourier genliklerinin 6znitelik olarak kullanilmasinin en yiiksek basartya ulastirdigi gézlemlendi
(Tablo 3).
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Sekil 7 Aktif olan tiim elektrotlardan derlenen sol ve sag ERP'ler.(ERPs from active electrodes. )
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Tablo 3. Farkli 6znitelik tiirlerine gore saglanan sag ve sol el hareket diisiinceleri ayirma dogruluklar

Veri temsil Zaman Giig Zaman Faz eslesilmis
yontemi serisi spektrumu serisi genlikler
hizasiz hizalanan
Aywrma %55-60 | %55-60 | %65-75 %75-85

dogrululugu

BBA smiflandiricist uygulamasinda onceki deneyimlere dayali olarak {i¢ parametrenin verilmesi gerekmektedir.
Bunlar, kullanilan EEG sinyali inceleme penceresinin uyariciya gore ilk ve son noktasi, yani inceleme penceresinin
uyarict anina gore baslangic ve bitis noktasi, inceleme penceresinin uzunlugu ve algak gegirgen filtreleme kesim
frekansi. Bu parametreleri belirtmek igin sistematik sekilde bir¢ok parametre rejimi incelendi. Gézden gegirilen
parametre rejimlerinde, inceleme penceresinin son noktast 150 mili saniyeden 1000 mili saniyeye kadar, inceleme
penceresi uzunlugu 250 mili saniyeden 1000 mili saniyeye kadar 100’er ms adimlarla tiim muhtemel degerler, algak
gecirgen filtreleme kesim frekansi olarak 5 Hz, 10 Hz, 16 Hz ve 24 Hz incelendi. En yiiksek basariy1 saglayan
parametreler, kesim frekans1 5SHz, pencere uzunlugu 650 ms ve pencerenin son noktasi ise uyaricidan sonra 850 ms
olarak belirlendi.

Dikkat edilmelidir ki, algak gecirgen filtrenin kesim frekansi yiikseltildikge DVM olay siniflandiricisinin 6grenme
basaris1 diismektedir, ¢iinkii daha yiiksek kesim frekansi Oznitelik uzaymin boyutunu da yiikseltir. Bu, iyi bir
smmiflandirma modeli elde etmek icin daha cok BBA olay 6rneklerine ihtiyac yaratmaktadir. Ornegin Sekil 8°de, DVM
yontemi kullanilarak egitimde kullanilan olay drnegi sayisina gore sag ve sol el hareket diisiincelerini ayirma kaliteleri
BBA egitiminin tiim diger parametreleri sabit tutularak algak gegirgen filtrenin kesim frekanslar1 SHz ve 10Hz olarak
ayr1 ayr1 denenmistir. DVM siiflandirici egitim kiimesi olarak 25 ile 1300 arasi olay say1st denendi, test kiimesi olarak
200 olay kullanilmistir. Tiim deneylerde egitim ve test 6rnekleri rastgele olarak secilmistir. SHz algak gegirgen filtre
¢ikisindan elde edilen veriler igin gereken egitim veri miktar1 400-800 olay drnegi olarak gézlemlendi. Ayni zamanda
10 Hz kesim frekansiyla filtrelenmis veriler, 1300 olay 6rnegi iceren egitim kiimesi BBA’nin DVM siniflandiricisim
egitmek icin yetersiz oldugu gozlemlenebildi. Bununla birlikte, SHz kesim frekans: ile egitilen DVM-BBA’nin
asimptot performansi sagladig1 goriilmiis ve iki olay ayirmada %80 dogrululuga yaklagmistir.
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Sekil 8. a) 5Hz algak gegirgen filtre kullanilarak olusturulan 6znitelik vektorleri i¢in egitim egrileri (Training curve
for using SHz lowpass filter generated feature vectors) b) 10Hz al¢ak gecirgen filtre kullanilarak olusturulan
Oznitelik vektorleri i¢in egitim egrileri (Training curve for using 10Hz lowpass filter generated feature vectors)

4. SONUC

Calismamizda basit bir EEG-ERP tabanli BBA sisteminin tasarimi, hem donanim hem de yazilim gelistirilmesi
ayrintili olarak agiklanmustir. Ayrica BBA arastirma alanina kapsamli bir giris ve 6zet kaynak saglanmustir.
Tasarimlanan BBA uygulamasinda tek sag/sol el hareket diisiince olay1 bazinda calisarak yaklasik olarak %80
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dogrululukla sag/sol hareket diislincelerinin ayirabildigini gosterilmistir. Sonuglarimiz, kaynaklarda var olan benzer
EEG-BBA uygulamalariin performanslarina yaklagmaktadir [30]. Eger tek olay bazinda EEG BBA uygulamamiz
%80-85 dogruluk oraniyla zihinsel eylemleri belirtebilmekte oldugundan, BBA kontrol sinyali olarak iki veya daha
cok olay kullanilirsa %90-95 dogrulukla calisip zihinsel siireglere bagli harici cihazlarin  kontroliinii
saglayabilmektedir. Calismamizda gelistirilen EEG BBA uygulamasinda bazi iyilestirmelerin yapilabilecegi
gosterilmistir. Elektrotlarin daha dogru ve hassas diizende yerlestirilmesi ve daha ¢ok elektrot kullanilabilmesi igin
daha iyi EEG bonesi tasarimi gelistirilmesi faydali olacaktir. EEG BBA’nin yeteneklerini artirmak icin sag/sol el
hareketleri, ayak ve dil hareketleri gibi ikiden fazla kontrol sinyalinin kullanimi incelenebilir. Ayrica, goriildigii gibi
BBA egitiminde kullanilmasi gereken veri miktarlarinin azaltilmasi bir baska ¢ok 6nemli problemdir. Bunun igin
Oznitelik 6n-secim veya boyut azaltma yontemlerinin kullanilmasi incelenebilir. Kaynaklardaki bazi ¢caligmalarda da,
geri bildirim kullanilarak BBA sistemlerinin daha hizli egitilebilmesi bahsedilmistir.
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EK A (Appendix A)
emologger2 ve emoexperimentMotorC34v4  yazilimlarina  http://github.com/gmyuriy/emologger linkten
ulagabilirsiniz.
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