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OzET

Duragan durum gorsel uyarilmis potansiyeller (DDGUP), diger beyin bilgisayar ara yiizii (BBA) tekniklerine
oranla oldukg¢a yiiksek sinyal-giiriiltii oranlar1 ve bilgi aktarim hizina sahip olduklar i¢in EEG ¢aligsmalarinda
stk¢a kullanilir. Ayrica duragan durum paradigmalari, dinamik neokorteks siireclerinde tercih edilen frekanslari
karakterize etmek igin de kullamlir. Kisa egitim siiresine sahip olan DDGUP’lar, pratik uygulamalarda nemli
bir rol oynar. Sinyalleri komuta doniistirmekte kullanilan, sinyal isleme algoritmalari, BBA sistemlerinin
performansini arttirmak igin kilit dneme sahiptir. Buna ek olarak, DDGUP sinyallerinin birbirinden farkli
yontemlerle siniflandirilmasini arastiran ¢ok az galisma vardir. Bu ¢alismada, internetten agik erisim ile alinan
veri seti (AVI SSVEP Dataset) iizerinde analizler yapilmigtir. Veri setindeki EEG kayitlari, katilimcilar, rengi
siyahtan beyaza hizla degisen yedi farkli frekansta yanip sonen bir kutuya baktiklar1 durumda kaydedilmistir.
Oksipital bolgeden kaydedilen DDGUP sinyalleri ilk olarak Hizli Fourier Doniisiimii uygulanarak, sinyal alt
bantlarina (delta, teta, alfa, beta ve gama) ayrilmustir. Alt bantlarin her biri i¢in enerji ve varyans Oznitelik
vektorleri cikarilmistir. Oznitelikler alti temel siiflandirict (LDA, k-NN, SVM, Naive Bayes, Topluluk
Ogrenmesi, Karar Agaci) ile simflandirlmigtir. Smiflandirma performanslart birbirleri ile karsilastirilmistir.
Siniflandirma 5-kat ¢apraz dogrulama modeli ve hata matrisinden dogruluk degerleri ¢ikarilarak analiz
edilmistir. Katilimcilar ayr1 ayr1 goz 6ntine alindiginda %100’e varan siniflandirma basarimi SVM ve k-NN
simflandiricilarinda elde edilirken, ortalamalara gore en yiiksek basarim Topluluk Ogrenmesi simflandiricisinda
%79,73 olarak elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Beyin-bilgisayar ara yiizi, Elektroensefalogram, Duragan-durum gérsel-uyaran
potansiyelleri, Oriintii tanima, Stniflandirma

Estimation of Three Distinct Frequencies Using Fourier Transform of
Steady-State Visual-Evoked Potentials

ABSTRACT
Steady-state visual evoked potentials (SSVEP) are frequently used in EEG studies as they have relatively high
signal-to-noise ratios and information transfer rates compared to other brain computer interface (BCI)
techniques. Also, steady state paradigms are used to characterize the frequencies preferred in dynamic neocortex
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processes. SSVEPs, which have a short training time, play an important role in practical applications. Signal
processing algorithms used to convert signals into command are key to improving the performance of BCI
systems. In addition, there are very few studies investigating the classification of SSVEP signals by different
methods. In this study, analyzes were made on the data set (AVI SSVEP Dataset) received with open access
from the internet. EEG recordings in the dataset were recorded when participants looked at a flashing box at
seven different frequencies that changed color from black to white. SSVEP signals recorded from the occipital
region were first applied to the Fast Fourier Transform to separate the signal subbands (delta, theta, alpha, beta
and gamma). Energy and variance feature vectors are extracted for each subband. Features are classified with six
basic classifiers (LDA, k-NN, SVM, Naive Bayes, Ensemble Learner, Decision Tree). Classification
performances are compared with each other. Classification was analyzed by extracting accuracy values from 5-
fold cross-validation model and confusion matrix. When the participants are considered separately, 100%
classification success is achieved in SVM and k-NN classifiers, while the highest performance in the averages is
obtained in the Ensemble Learning classifier with the accuracy of 79.73%.

Keywords: Brain-computer interface, Electroencephelogram, Steady-state visually-evoked potentials, Pattern
recognition, Classification

|. GIRIS

Beyin Bilgisayar Ara yiizleri (BBA), kisilerin sadece beyin aktivitesini yorumlayarak ve
anlamlandirarak, insanlara cevresi ile ¢esitli elektronik cihazlar1 ve/veya protezleri, ortezleri kontrol
ederek iletisim kurma imkanini saglayan bir sistem veya sistemler biitiiniidiir [1, 2]. Beyindeki bazi
norofizyolojik etkilesimlerin algilanmasina dayanan BBA sistemlerinin temel yapi taglarini, biyolojik
sinyal Ol¢timleri, sinyallere yonelik yazilimlar ve donanimlar, gesitli sinyal isleme yontemleri ve
makine 6grenme algoritmalar1 olusturmaktadir.

EEG tabanli BBA’larda yaygin olarak kullanilan sinyaller yavas kortikal potansiyeller (SCP), mu ve
beta ritimleri (n ve PB), olayla iliskili potansiyeller (ERP), olayla ilgili senkronizasyon ve
desenkronizasyon, son olarakta gorsel uyarilmis potansiyellerdir (VEP) [1-5]. VEP'ler beynin gorsel
uyarana verdigi cevaplardir. Duragan durum gorsel uyarilmis potansiyeller (DDGUP), 6 Hz'den daha
yiiksek bir frekansta modiile edilmis bir gorsel uyarana yanttir [4, 5]. DDGUP tabanli BBA
sisteminde, bireylere bilgisayar ekrani veya harici 151k kaynagi tarafindan farkli frekanslarda yanip
sonen gorsel uyaranlar gosterilir. DDGUP, kafa derisi tizerinden beynin gorsel korteksinde kaydedilir
ve oksipital bolgede maksimum genlikle elde edilir [6]. DDGUP tabanli BBA’lar, diger sistemlerin
aksine bagimli bir BBA olarak kabul edilir. Ciinkii DDGUP iiretimi, kraniyal sinirlerin ve ekstraokiiler
kaslarin ¢ikis yollarinin ve g6z hareketlerinin kontroliine baghidir [4]. Bu nedenle, bu ydntem,
ekstraokiiler kas kontroliiniin ¢ikis kanalindan yoksun olabilecek ciddi ndromiiskiiler engelleri olan
insanlara uygulanamaz. Bununla birlikte, ¢ogu insan i¢in DDGUP tabanli BBA sistemleri, diger
sistemlerden daha uygun olmakla birlikte, yiiksek bilgi aktarim hizi, basit sistem yapisi, kisa siiren
veya gerekli olmayan kullanici egitimi gibi avantajlara sahiptir [7].

Genel olarak, DDGUP tabanl1 bir BBA nin yapis1 kabaca dort asamaya ayrilabilir: veri toplama, sinyal
on-isleme, dznitelik ¢ikarma ve siniflandirmadir [6]. Tlk asama olarak DDGUP verileri kaydedilirken,
ikinci asamada, on-islem olarak zamansal ve uzamsal filtrelemeler uygulanir. Ugiincii asamada,
secilen paradigmanin 6znitelikleri arasindan en uygun 6znitelikler ¢ikarilmaya ve secilmeye calisilir.
Son olarak ise simiflandirici asamasinda, giris sinyaline dayali bir kontrol komutu iiretilir. Bu
asamalarin her birinde kullanilabilecek birgok yontem mevcuttur.
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Bu calisma kapsaminda uyaran frekanslarimi karakterize etmek ve komuta déniistiirmek i¢in, ¢entik
filtre uygulanmig sinyale Hizli Fourier Doniigiimii (FFT) uygulanmistir. FFT’si alinan sinyaller, EEG
alt bantlarma ayrilarak her bir bant araligindaki uyaran frekansmin tespiti yapilmgtir. Oznitelik
¢ikarma asamasinda ise EEG alt bantlarinin her birinin enerji ve varyans degerlerinden olusan
Oznitelik vektorleri ¢ikarilmistir. Son olarak siniflandirma asamasinda, literatiirde yaygin kullanilan ve
daha 6nce bu kombinasyonla birbirleri ile karsilagtirllmamis, alti farkli siniflandirict kullanilarak
sinyallerin siniflandirilmasi gergeklestirilmistir.

II. MATERYAL VE YONTEM

A. VERI SETi

Bu ¢alisma i¢in Adnan Vilic tarafindan tasarlanarak kaydedilen DDGUP sinyallerini i¢eren veri seti
(AVI SSVEP Dataset) kullanilmistir [8]. Veri setinde, DDGUP sinyallerinin birbirinden farkli yedi
frekanstaki (6 - 6,5-7 - 7,5 - 8,2 - 9,3 - 10Hz) yanitlarini tetiklemek i¢in yanip sénen kutu halindeki
hedefe bakan saglikli bireylerin EEG o&lgiimlerini igeren veriler mevcuttur. Veri kiimesi tamamen
iicretsizdir ve acik erigimlidir. Tiim veriler {i¢ elektrot (Oz, Fpz, Pz) kullanilarak kaydedilmistir.
Elektrot yerlesim diizeni i¢in standart uluslararas1 10-20 sistemi kullanarak, referans elektrot Fz'de
sinyal elektrotu Oz’de ve Fpz'de ise toprak elektrotu olacak sekilde konumlandirilmigtir.

Katilimcilar 120Hz yenileme hizina sahip bir LCD bilgisayar ekranindan, 60 cm uzaga oturmuslardir
ve ekran ¢oziiniirliigii 1680x1050 pikseldir. Katilimcilara sunulan rengi siyahtan beyaza hizla degisen
tek bir yanip sonen hedef ise 2,89 c¢cm?lik bir alana sahip olacak sekilde diizenlenmistir. Gorsel
uyaranin katilimcilara gosterilmesi i¢in Microsoft Silverlight'ta bir uygulama gelistirilmis ve bu
uygulama Windows 8 tabanli bir bilgisayarda calistirilmigtir. Elde edilen verilere sebeke frekansinda
(50Hz) bir analog ¢entik filtre uygulanmustir [8].

Veri seti dort farkli katilimei ile yapilan dort oturumdan olusmaktadir. Bir oturumdaki her deneme 30
saniye siirmekte ve katilimcilar denemeler arasinda kisa bir mola vermektedir. Her bir frekans i¢in
denemeler en az 3 kez tekrarlanmistir. Tablo I’de deneye katilan saglikli bireylerin baz1 fizyolojik
bilgilerini (cinsiyetini ve yagini) belirten bir liste sunulmustur.

Tablo 1. DDGUP deneyine katilanlarin fizyolojik bilgileri

Tek Hedef Uyartimindaki Katihmecilarin Listesi

Katilime1 1 2 3 4
Cinsiyet Erkek Erkek Erkek Kadin
Yas 32 27 27 31

B. OZNITELIK CIKARMA

Oznitelik ¢ikarma asamasinda, ilk olarak veri setinde mevcut olan yedi frekans i¢inden, siniflandirma
performansini artiracagi diistiniilen, aralarindaki farkin yiiksek oldugu 3 frekans (6Hz — 8,2Hz — 10Hz)
secilmigtir. Bunun nedeni kaynak [9], [10] ve [11]’de yapilan c¢alisma sonuglaridir. Uyaran
frekanslarim1 sinyalden daha net tespit edebilmek i¢in spektrum analizi yapilmistir. Bu analiz
genellikle uyarilmig DDGUP yanitlarindaki frekans bilgisini elde etmek i¢in kullanilir. Temel fikir her
zaman aynidir: sabit bir frekansta (uyaran frekansi) yanip sonen veya hareketli bir gorsel uyaran,
beyinde ayni frekansta bir tepki veya esit harmoniklerini ortaya ¢ikarmaktadir [12]. Ayn1 zamanda
frekanslara karsilik gelen frekans araligindaki bant giiciinii ve varyansini hesaplamak i¢in EEG
sinyallerinin gii¢ spektrumu MATLAB yazilimi kullanilarak FFT ile belirlenmistir. Sekil 1’de Oz
elektrodundan kaydedilen, 10 Hz frekansinda, uyarilmig DDGUP sinyalinin ham hali, FFT
uygulanarak gii¢ spektrumu ¢ikarilmis hali (DDGUP sinyalinde 6nemli olan 1. ve 2. harmonigi
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belirtilmistir) ve topografisi sunulmustur. Bu amagla FFT’si alinan sinyal EEG alt bantlarina (delta,
teta, alfa, beta, gama) ayrilmis ve her bir bandin enerji ve varyansi hesaplanarak 6znitelik vektorleri
olusturulmustur.

C. SINIFLANDIRMA

Sinyal isleme siirecinin son adimi olan simiflandirma asamasinda, DDGUP sinyalinden ¢ikarilan
Oznitelik vektorleri alt1 temel simiflandirict ve siniflandiricilarin birbirinden farkli alt parametreleri
sebebiyle toplamda yirmi ii¢ farkli yontem ile denenmistir. Bu siniflandiricilar Matlab yazilimi i¢inde
Classifier Learner uygulamasi ile yapilmistir. Kullanilan siniflandirici algoritmalart sunlardir: Karar
Agaci (Decision Tree), Dogrusal Ayirict Analizi (LDA), Naive Bayes, Destek Vektér Makineleri
(SVM), k- En Yakin Komsuluk (k-NN), Topluluk Siniflandiricilar1 (Ensemble Learner).

4 10° | | 10Hz uyartimli Innr;up sinyali | |

S
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| | | | |
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T T T T

2= X 10 b
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Sekil 1. 10Hz uyaran frekansinda gériilen DDGUP sinyalinin sekli, giic spektrumu ve topografisi

D. SINIFLANDIRMA PERFORMANSLARININ DEGERLENDIRILMESI

Bu caligmada simiflandirma asamasinda 5-katlamali ¢apraz dogrulama modeli olusturarak
siniflandirma yapilmisgtir. Algoritmalarin performanslarini degerlendirmek icin hata matrisi gikarilarak
dogruluk degerleri hesaplanmustir.

Oriintii tanima ve/veya makine 6grenmesi calismalarinda ¢ikarilan dzniteliklerden olusan veri seti,
egitim ve test kiimeleri olmak lizere ikiye ayrilir. Egitim ve test kiimesi olarak veri setini ayirmada en
sik kullanilan yontemlerden birisi k-katlamali ¢apraz dogrulama yontemidir. Bu yontemde veri seti
rasgele k parcaya boliiniir. Her seferinde k-1 parca algoritmanin egitimi i¢in kullanilirken, kalan 1
parca algoritmanin testi i¢in kullanilir. Bu iglem tiim parcalar test edilinceye kadar tekrarlanir. Her
seferinde test hatalar1 kayit edilerek son par¢adan sonra hatalarin ortalamasi hesaplanir. Kullanilan
siiflandirict algoritmalarinin  performansit bu sekilde degerlendirilir [13], [14], [15], [16]. Bu
caligmadaki siniflandirma adiminda, veri seti 5 esit pargaya boliinerek model olusturulmustur.

Siniflandirict basarimini degerlendirmek i¢in dncelikle hata matrisi hesaplanmaktadir. Siniflandirma
algoritmasinin test kiimesine verdigi cevaplarin veri setindeki gercek degerlerle karsilagtirilmasi ile
hata matrisi olusturulur. Dort farkli durumdan olusan hata matrisi asagidaki terimlerle Gzetlenebilir
[16], [17]. TP (incelenen uyartim frekansint dogru tahmin etme durumu), TN (tahmin edilen uyartim
frekansinin incelenen uyartim frekansindan farkli oldugunu dogru tahmin durumu), FP (farkli bir
uyartim frekansin1 yanlislikla incelenen frekans olduguna karar verme durumu), FN (incelenen
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uyartim frekansini yanliglikla farkli bir frekans olduguna karar verme durumu)’dir. Bu degerlere bagl
olarak smiflandirict performansini gosteren dogruluk degeri hesaplanir [16], [17], [18], [19]:

TP+TN

Dogruluk(ACC) = ————— ?

111. SONUCLAR VE TARTISMA

Bu calisma icin olusturulan biitiin algoritmalarin analizleri MATLAB ve EEGLAB programlari
kullanilarak incelenmistir. Her bir siniflandirma algoritmasinin performansi hata matrisinden ¢ikarilan
dogruluk 6lgiitii kullanilarak degerlendirilmistir. Yedi farkli frekans arasindan secilen ii¢ frekansin
smiflandirma problemi i¢in, Oncelikle EEG sinyal analizi calismalarinda gosterdigi yiiksek
performansh sonuglart kanmitlannmis FFT uygulanmistir. Gili¢ spektrumu alinan sinyal EEG alt
bantlarma boliinerek frekanslarin etkinligi tespit edilmis ve her bir alt bandin enerji ve varyans
degerleri hesaplanarak Oznitelik vektorleri olusturulmustur. Olusturulan Oznitelikler altt temel
siniflandirict algoritmasi ile siniflandirilmistir. Sonuglar dogruluk degerleri ile Sekil 2 ve Sekil 3’te
sunulmustur.
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Dogrusal Ayins ~ Karar Agaclan Nave Bages kEn Yahan Topluluk Destek Vekdér Ortalama
Analizi (LDA) (Tree) Komsuluk (kNN) | Sindflandinetst  Makinesi (SVM)  (Smiflandineiler)
m Katilime: | 3830 5830 41,70 50,00 8330 50,00 56,93
W Katilime: 2 70,00 20,00 70,00 100,00 80,00 100,00 7333
Katilimer 3 66,70 20,00 66,70 88.90 7780 77.80 66,32
m Katilime: 4 66,70 3330 55,60 440 71.80 35,60 5557
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Sekil 2. Her bir katilimcinin siniflandirma performanslar

Sekil 2’de dort katilimeinin her birinin ayr1 ayr1 smiflandirma sonuglart sunulmustur. Elde edilen
sonuglara gore 1. Katilimer igin en yiiksek siniflandirma performanst %83,30 ile Topluluk Ogrenmesi
smiflandiricisinda, 2. Katilimer i¢in en yiliksek %100 siniflandirma performansi ile k-NN ve SVM
siniflandiricilarinda, 3. Katilimer i¢in %88,90 ile k-NN smiflandiricisinda ve 4. Katilimci’da ise
%77,80 simiflandirma performanslar1 goriilmiistiir.
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Sekil 3. Simiflandiricilarin ortalama basarimlar

Sekil 3’te ise alt1 farkli siniflandiricinin basarimi dort katilimcinin ortalamasi alinarak hesaplanmis ve
en yiiksek performans %79,73 dogruluk degeri ile Topluluk Ogrenmesi smiflandiricisinda
bulunmustur. Topluluk Ogrenmesi simiflandiricisini takip eden en yiiksek ikinci simiflandirict %70,85
ile SVM olurken, ¢ok kiiciik farkla yani %70,83 ile k-NN {ic¢iincii en iyi performansa sahip
siniflandirict olmustur. LDA ve Naive Bayes siniflandiricilar: nispeten daha diigiik sonuglar verirken,
Karar Agaci siniflandiricisinin DDGUP frekans analizi igin uygun olmadigi goriilmektedir.

Sonug olarak, katilimci bazinda %100°’¢ ve ortalamalar incelendiginde ise %79,73’¢ varan
siiflandirma performanslar1 elde edilerek kullanilan yontemlerin basarili oldugu ve gercek zamanli
bir DDGUP tabanli BBA tasariminda kullanilabilecegi goriilmiistiir. Ayn1 zamanda smiflandirict
basarimlar1 kendi aralarinda karsilastirildiginda Topluluk Ogrenmesi yénteminin DDGUP sinyallerini
siniflandirmada kullanilan diger siniflandiricilara gore daha yiiksek basarimlar verdigi goriilmektedir.

Gelecek calismalarda, zaman alani, frekans alan1 ve zaman-frekans alaninda basarili olan 6znitelikler
cikarillarak ve sinyal isleme adimlarina Oznitelik se¢imi eklenerek sonuglar irdelenecektir. Ayni
zamanda, smiflandirma yontemleri g¢ogaltilarak smniflandirma sonuglarinin incelenmesine devam
edilecektir.
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