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Oz

Beyin Bilgisayar Arayiizii(BBA), herhangi fiziksel bir yetenege ihtiya¢c duymadan insamn niyetinin veya
kasith diisiincesinin siniflandwrilmasini esas alinir. BBA calismalarinda, veriler elektroensefalografi(EEG)
yontemi kullanilarak elde edilirken ¢evre kaynakli(sebeke giiriiltiileri vs.) veya i¢sel(goz hareketleri, ECG
vs.) bazi giiriiltiilere maruz kalir. EEG verilerinin hassas bir sekilde simiflandirilmasim onemli derecede
etkileyebilecek giiriiltiilerden biri de elektrookulografik(EOG) giiriiltiilerdir. Bu c¢alismada, Graz
Universitesi tarafindan yapilan BCI-1V yarismasimin 2a veri seti kullanilmistir. 4 sinifli veri seti 2 sinifa
indirgenerek sadece sag ve sol imle¢ hareketlerinin offline suiflandirilmast amaglanmistir. 22 kanaldan
alinan EEG verileri ile es zamanli, géz ¢evresine montaji yapilan 3 elektrottan da EOG verileri elde
edilmigtir. Kullanmilan veri setinde, EOG giiriiltiilerini EEG sinyallerinden arindirmak igin geleneksel bant
gegiren filtreler ve recursive least square(RLS) adaptif filtresi kullanilmistir. Motor hareket hayali ile uygun
bantlara filtrelenmis sinyallerden, ortak uzamsal oriintiiler(CSP) metodu ile ¢ikarilan oznitelik vektorleri,
lineer diskriminant analizi(LDA), destek vektor makinalari(DVM), naive bayes(NB) ve k-NN siniflandirma
algoritmalarimin  givislerine uygulanmustir. Chebyshev tip 2 ve DVM kombinasyonu %72'lik ortalama
dogruluk orani ile en yiiksek suiflandirma performansim saglamistir. Ayrica RLS adaptif filtresi ile elde
edilen siniflandirma sonuglar: bant gegiren filtrelerin sonuglart ile mukayese edilmigtir. RLS algoritmasi ve
LDA kombinasyonu, %64 dogruluk orani ile geleneksel bant geciren filtreler ile elde edilen sonuclardan
daha diigiik performans gostermistiv. Calismada elde edilen bulgular literatiirii destekler niteliktedir.
Calismanin bulgulari, gelecekte yapilacak ¢alismalara da 151k tutabilecek niteliktedir.

Anahtar Kelimeler: Adaptif filtre, Recursive least square, Beyin bilgisayar arayiizii, Elektrookulogram,
Elektroensefalografi, Geleneksel bant gegiren filtreler, Ortak uzamsal oriintiiler
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Giris

Insanoglu olaganiistii donanimlar ile techiz
edilmis ve dogada tasarruf yetenegine sahip tek
canhidir diyebiliriz. Diger canlilar kendi
habitatlar1  icerisinde,  genel  ekosisteme
kabiliyetleri 6l¢iisiinde katk1 yaparken insanoglu
akli, viicut uzuvlart ve diger kabiliyetleri ile
diinya dis1  yasami Dbile etkileyebilecek
donanimlara sahiptir. Bu donanimlarin en
onemli olanlarindan biri de siiphesiz iletisim
yetenegidir. Insan sahip oldugu beyin, dil,
girtlak vs. gibi organlarin koordinasyonuyla
diger insanlar hatta gelisen teknoloji vasitasiyla
cihazlar dahi iletisim kurabilir. Bu sekilde
hayati i¢in lazim olan ihtiyaglarimi kargilamaya
calisir. Fakat bu durum biitiin insanlar icin
gegerli  degildir. ALS(Amyotrophic Lateral
Sclerosis), felg, MS (Multiple Skleroz) vs. gibi
hastaliklar insanin motor becerilerinin tamamen
kisitlanmasina neden olabilir. Bunun sonucunda
kisi, kasith kas hareketlerinden mahrum kalir.
Bu durumda beyin normal aktivitesine devam
ederken  beyinden  uzuvlarina  komutlar
aktarilamaz. Yani diger bir deyisle beyin her
seyin farkindadir. Akinci (2010) Fakat her hangi
bir uzvunu hareket ettirecek kabiliyetten
mahrum kalmigtir. Beyin bilgisayar
araylizi(BBA) bu tarz hastalara c¢oziimler
sunmak i¢in gelistirilen énemli teknolojilerden
biridir. Bunun haricinde BBA, sanal gerceklik,
etkin ifade, internete erisim, tekerlekli sandalye
kontrolii, video oyunlar1 gibi bir ¢ok alan icin
uygulamalar gelistirmektedir.

Beyin Bilgisayar Arayiizii(BBA)
caligmalarinda, beynin aktivitelerini
anlamlandirma esastir. Bu aktiviteler ile insanin
niyeti anlamlandirilmaya c¢aligilir. Bu sekilde
viicudun diger organlarina ihtiyag duymadan

insanin niyetinin okunmast amaglanir. Yine
Sinyal isleme teknikleri(DSP) ve ¢esitli
siniflandirma  algoritmalar1  ile insanin
isteklerinin  komutlari, harici bir cihaza

aktarilmasi amaglanir. Bunlar biiylik oranda
basarildig1 takdirde BBA, insanlarin hayatlarini
kolaylagtiracak ¢ok biiyiikk gelisimlere kap1
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acabilir. Dolayisiyla bu teknoloji hayata hizmet
hususunda biiyiik anlamlar kazanir.

BBA c¢alismalar1 ile ilgili ilk girisimler
1964'te baglamistir. Fakat bu alanla ilgili dikkate
deger caligmalar,1990'1  yillarin  basinda
yogunlagmistir. Bu siiregle birlikte her yil,
yapilan ¢alisma ve yayimlanan yayin sayisinda
onemli derecede artiglar olmustur.

Bu baglamda, bazi ¢alismalarda regresyon ve
ICA yontemi sentezlenerek EOG giiriltiileri
giderilmistir. (Cheok, N. S., ve Raveendran, P.
2008). Kai Keng Ang vd. (2008),
calismalarinda, Graz Universitesi tarafindan
yapilan yarismanin BCI III-IVa veri setini
kullanarak EEG sinyallerinden elde edilen sag
el ve sol ayak motor hayali hareketlerini
siniflandirmislardir. Onerilen ¢alismada, denege
ozel frekans verileri igin bir algoritma(FBCSP)
gelistirilmistir. Bu algoritma ile farkli frekans

bantlarindaki verilerden CSP ile otomatik
ozellik  secimi  yapilmustir.  Bir  kisim
arastirmacilar, EEG sinyallerinden EOG

giiriiltiilerini arindirmak i¢in tek veya ¢ift
referansli, islem maliyeti disiik ve hizli RLS
adaptif filtrelerini  kullanmiglardir (He, P.,
Wilson, vd; Kumar, P. S. vd. 2009). Baz
arastirmacilar  smiflandirma  performansinm
artirmak i¢in ICA(independent component
analysis) yontemini kullanmiglardir ( Hsu, W.
Y. vd. 2012). Baz1 ¢alismalarda, siniflandirma
performanslarini arttirmak i¢in kisinin spektral
Ozelliklerine uygun adapte olabilen filtreler
gelistirilmistir (Belwafi, K. vd. 2014). LI Ming-
Ai vd. (2009), ¢alismalarinda, gelencksel CSP
yontemini  modifiye ederek smiflandirma
performanst  daha yiliksek bir  yontem
sunmuslardir. Akinci ve Gilineri(2010), yapmis
olduklar1 calismada, ¢evrimigi ipucu-bazli sag
ve sol el motor hayallerini siniflandirmaya
yonelik bir BBA sistemi gelistirmiglerdir.
Neethu Robinson ve Cuntai Guan (2011),
yapmis olduklar1 calismada, el hareketinin
yoniinii  tespit eden  wavelet tabanlh
CSP(common spatial pattern) algoritmasini
sunmuslardir. Onder Aydemir (2016), CSP
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teknigi ile Oznitelik vektorleri ¢ikarilan EEG
sinyallerinin ~ smiflandirma  performanslarini
yikseltmek i¢cin EEG sinyallerindeki en 1yi
zaman arali@ini  sececek  bir  algoritma
gelistirmistir. BBA caligmalarinda karsilagilan
zorluklardan biri olan kisiye Ozgii Oznitelik
vektorlerini segme hususuna bir alternatif
sunmustur.

Bu c¢alismada, Graz Universitesi tarafindan
yapilan BCI IV-2a EEG veri seti kullanilmistir.
Normalde dort siniftan olusan veri seti, sag ve
sol imle¢ motor hayali olmak iizere iki sinifa
indirgenerek veri lizerinde analizler
gergeklestirilmistir.  EEG ve EOG verilerinin
ayr1 ayr1 kaydedildigi veri setinin EOG ile
giriiltiili EEG sinyali primer girise ve goz
cevresinden aliman EOGI verisi de RLS adaptif
filtresinin  referans  girisine  uygulanmistir.
Filtrenin ¢ikisinda da giiriiltiiden arindirilmis
temiz bir sinyal elde edilmistir. Adaptif filtre ile
yapilan ¢aligmada kullanilan RLS algoritmasi,
filtre  katsayilarint  giincelleyerek  hatay1
minimize etme teknigine dayalidir. Yapilan
caligma, motor hareket hayali sinyallerinin,

adaptif filtre ve geleneksel filtreler ile
filtrelendikten sonra farkli algoritmalar ile
smiflandirma sonuglarinin mukayesesini
amaclamaktadir.

Bu ¢alismanin ilk boliimiinde materyal ve
metot kisimlarina deginilecektir.  Calismanin
ikinci kisminda, veri setine ¢alismada kullanilan
yontemlere deginilmistir. Calismanin iglincii
boliimiinde, uygulama esnasindaki prosesler
aciklanmistir. Calismanin son kismi olan sonug
ve Oneriler kismu ise, elde edilen bulgularla ilgili

yorumlari ve caligmanin gelecek
projeksiyonunu igermektedir.
Materyal ve Yontem
Materyal
Kullanilan  veri seti 2008 de Graz

Universitesi tarafindan saglanan yarigmada(BCI
Competition 2008) kullanilan veri setlerinden
biridir. Tablo 1’de dosya isimleri verilen ve
Dataset Ila olarak adi gegen veri seti, 9 farkh
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denekten alinan EEG verilerini kapsamaktadir.
Her bir denek sandalyeye oturur vaziyette ve
ekrandan 1 m g6z uzaklikta bulunacak sekilde
konumlandirilmistir. Her bir denek igin 2
oturum gergeklestirilmistir. Her bir oturum 6
siirecten olugsmaktadir. Her bir siire¢ 48
denemeden olusmaktadir. Her bir oturum igin
toplamda 288 deneme mevcuttur. Sag el hareket
hayali, sol el hareket hayali, ayak hareket hayali
ve dil hareket hayali olmak lizere veri seti 4
smifi  kapsamaktadir.  Yapilan c¢aligmada,
deneklerin kayitlarindan sag ve sol el imleg
hareketlerini iceren denemeler c¢ekilmistir.
Dolayisiyla yapilan ¢alisma, sag el motor hayali
ve sol el motor hayalini kapsamaktadir.
(University of Graz 2008) Oturum dosyalar1 ve
isimleri Tablo 1'de belirtilmistir.

Tablo 1
ID Egitim Test Verileri
Verileri
1 AOLT.gdf AO1E.gdf
2 A02T.gdf A02E.gdf
3 A03T.gdf AO3E.gdf
4 A0AT.gdf AO4E gdf
5  AO05T.gdf AO5E.gdf
6 A06T.gdf AO6E.gdf
7 AO07T.gdf AOTE.gdf
8  A08T.gdf AO08E.qgdf
9  A09T.gdf AO9E.gdf

Her bir denemenin basinda(t = 0 s), denegin
hazirlanmasi i¢in siyah ekranda bir (+) isareti
belirir. Denek ekranda (+) isaretiyle eszamanli
bir bip sesi duyar. 2 saniye sonra 1.25 saniye
strecek  sekilde  ilgili  smifin  imleg
hareketini(sag, sol, yukar1 ve asagi) belirten bir
ok denege gosterilir. Bu imle¢ hareketleri
sirastyla sag el hareket hayali, sol el hareket
hayali, ayak hareket hayali ve dil hareket hayali
simiflarina aittir. Bu ok isareti denegin motor
hareket hayali i¢in
hazirlanmas1 gerektigini belirten bir isarettir.
Ilgili ok isareti ekrandan kaybolana kadar(t = 6
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sn) denegin ilgili motor hareket hayalini
gerceklestirmesi istenir. Ekranin tekrardan siyah
olmasiyla denekten yaklagik 2 saniyelik bir ara
vermesi istenir. Yarigmada sunulan paradigma
Sekil 1'de gosterilmistir.

Sekil 1. Ornek bir denemenin zamana bagl
olaylar silsilesi(University of Graz 2008)

%2
#3 o || 9 #1

)

=

Sekil 2. U¢ Monopolar EOG kanalinmn
elektrot Montajt

EEG verileri Sekil 3'te gosterilen elektrot
lokasyonlarindan 250 Hz 6rnekleme frekansi ile
kaydedilmistir. Veriler, 22 EEG ve 3 EOG
kanalindan kaydedilirken 0.5 Hz ve 100 Hz
spektral araligi kapsayacak sekilde bandpass
filtreden gecirilmistir. Buna ek olarak sebeke
frekansin1 baskilamak i¢in 50 Hz'lik Notch
filtresi kullanmilmistir. Fz elektrot lokasyonu,
referans elektrotu olarak kullanilmistir.
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Sekil 3. 22 kanall1 elektrot lokasyonlari

EOG kanallarindan ise Sekil 2'de gosterildigi
gibi 3 monopolar elektrot ile kayitlar alinmistir.

Yontem
a. Adaptif Filtre

Adaptif filtre, belli degiskenler ile kontrol
edilebilen bir transfer fonksiyonuna sahip ve bir
optimizasyon algoritmasi ile bu degiskenleri
optimize edilebilen lineer bir filtredir. Bir

sinyale karigsmis giiriiltiiyli ¢ikaracak veya
blok

minimize edecek adaptif filtrenin
diyagrami sekil 4’te verilmistir.

Primary input Output
E—

e(n)

x(n) = v(n) + m(n)

Reference input Adaptive FIR
—_——
r(n) Filter

Sekil 4. Adaptif filtre sisteminin blok
diyagrami

Blok diyagrami verilen adaptif filtre sistemi
iki girise sahiptir. Birincil giris x(n), istenmeyen
bir m(n) giiriiltiisti ile kirlenmis v(n) istenilen
sinyalini temsil eder. Referans sinyali, r(n), bir
sekilde birincil giristeki m(n) sinyali ile
korelasyonu vardir. Giiriiltii giderici adaptif
filtrenin amaci, birincil giristeki giiriilti oram
tahmin edilerek ve tahmin edilen giiriiltiiniin
birincil sinyalden ¢ikarilmasidir. Bu ¢alismada,
birincil girise EOG ile kirlenmis EEG sinyali,
referans girisine ise 1i¢ monopolar EOG
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kanalindan aliman herhangi bir EOG sinyali
uygulanarak birincil giristeki giiriiltiili EEG
sinyalinin EOG’den arindirilmasi
amagclanmistir.

b. RLS Algoritmasi

RLS yonteminde, Lineer Regresyondaki gibi
cost fonksiyonu kullanilir. MSE(Mean Squared
Error) kademeli olarak azaltma esasina dayanir.
Least Mean Square(LMS)'den farkli olarak
rasgelelik yoktur. Coziime hizli ulasan bir
algoritmadir. Bu yoniiyle online islemlerde de
kullanilabilir.

RLS algoritmast;

n(i) = P(i — 1)x() 1)
k() = shcw @
e() = d(@) —w (i — Dx(i) ©)
w(i) =w(i —1) + k(De" (D) (4)

PG) = A7'P(i — 1) — A Yk(DxH ()P — 1) (5)

denklemleri ile ifade edilir. Her bir i aninda
tahmin edilen agirliklar, i+1 zamanma adapte
olarak ¢o6ziime gidilir. RLS algoritmasinda
matrislerin tersini almaya gerek duyulmaz. Bu
ylizden RLS algoritmasinin islem maliyeti
diigiiktiir.

c. Ortak Uzamsal Oriintiiler(Common
Spatial Patterns)

Motor hayali ¢alismalarinda, 6znitelik vektorii
cikarma hususunda en yaygin kullanilan metot,
ortak uzamsal Orlintiler metodudur. CSP
metodu, bir smifin varyansim1 maksimuma
cikarirken aym1 anda diger smifin varyansi
minimize eden bir algoritmadir (Aydemir O.
2016). EEG sinyalinin normalize edilmis
uzamsal kovaryans matrisi asagidaki sekilde
hesaplanir;

ppT
trace(DDT)

(6)
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D, bir denemenin CxS(C, kanal sayist ve S
ornek sayisi) matrisini belirtir. trace, DDT
diagonal elemanlarin toplamin1 temsil eder.
Uzamsal kovaryans matrisi her bir smifin
denemesinin ortalamasi ile hesaplanir. Ortaya
cikan iki simifli matris toplanir ve asagidaki
kompozit kovaryans matrisi Mc elde edilir.
Mc =M, + M, (7)

Mc, 0z vektorleri ve 6zdegerlerini icerecek
sekilde asagidaki gibi tekrardan diizenlenebilir.

(8)

Denklem 8’de Ec matrisin 6z vektorleri ve A
diagonal matrisin 6zdegerlerini temsil eder.

Mc = E A E.T

Varyanslar1  eigen  diizleminde  birbirine
esitleyen doniistim,
W= /10_1 ECT (9)

formiilii ile hesaplanir. W, ortalama kovaryans
matrislerinin dontisiimiinde,

K, =wMwT K, =WM,WT (10)
seklinde kullamilir. K; ve K ortak 06z
vektorlerini  paylasir  ve  iki  matrisin
0zdegerlerinin toplami her zaman 1’e esittir.

K, =UNMUT K, =UMUT (12)

Yukaridaki denklemde | es matristir. Son olarak
projeksiyon matrisinde,

P=UTW)T (13)

Kolonlar P! | ortak uzamsal o&riintiilerdir.
Projeksiyon matrisi ile birlikte, her bir
denemenin ayrigtirilmasi,
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(14)

Denklem 13’te Zgr, Z matrisinin bir satir1 ve L
ise bu satirin uzunlugudur.

d. Smiflandirma Algoritmalari ve
Performans Kriterleri

Bu c¢alismada, Smiflandirma algoritmasi

olarak Lineer Diskriminant Analizi(LDA),
Naive Bayes(NB), K En Yakin Komsu
Algoritmasi(k-NN)  ve  Destek  Vektor

Makinalari(DVM  veya SVM) kullanilmistir.
Kullanilan smiflandirma algoritmalarinin lineer

veya non-lineer olmasi durumlarma gore
cikarimlar yapilmistir.

Performans  Ol¢timleri 2  kritere  gore
yapilmistir. Bu kriterlerden birincisi
Dogruluk(Accuracy), ikincisi ise  Kappa
Skor’dur. Siniflandirma islemlerinde daha

gergekei basarimlar elde etme amaciyla Cohen
tarafindan 1960 yilinda sunulan Kappa Skor
hem ¢oklu hem de 2 siifli uygulamalarda sikca
kullanilmaktadir.

Uygulama

4 siifli ve 288 deneme olan veri seti, Matlab
ortaminda belli proseslerden gegirilerek 2
siifli(sag ve sol el) ve dolayisiyla 144 deneme
haline getirilmistir. Bu sekilde bir egitim veya
test verisi, 144 denemeden olusmaktadir. Her
bir denemenin igerisinde 22 EEG kanali ve 3
EOG kanali mevcuttur. Veri Onisleme kisminin
ikinci asamasinda her bir denege ait her bir
denemenin 22 kanali ayri ayri bandpass ve
adaptif filtrelerinden gegirilmistir. Motor hayali
verilerinin bulundugu spektral aralik 8-30 Hz
oldugundan veriler, bandpass filtreleri ile 8-30
Hz frekans araligina filtrelenmistir. Bu sekilde
EOG'den kaynakl yiiksek frekans bilesenleri de
toplamda 22 kanalli her bir EEG denemesinden
temizlenmistir. Adaptif filtre ile temizleme
asamasinda EOG1 kanali(23. Kanal), adaptif
filtrenin referans girisine, giiriiltiilii her bir EEG
denemesinin 22 kanali, adaptif filtrenin birincil
girisine(Primary Input) sirayla uygulanmistir.
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Adaptif filtrenin ¢ikisinda her bir EEG
denemesinin 22 kanali EOG'den arindirilmistir.
Temizlenmis deneme verileri ayr1 ayr1 CSP
metoduna tabi tutulmustur. Bu sekilde her bir
denemenin 22 kanali CSP algoritmasina giris
olarak uygulanmistir. CSP  algoritmasinin
cikisinda her bir denemeden 4 6znitelik vektori
elde edilmistir. CSP ile ¢ikarilan bu 4 6znitelik
vektorii, Naive Bayes, SVM, k-NN ve LDA
smiflandiricilarinin ~ giriglerine  uygulanmustir.
Konflizyon matrisleri elde edilen verilerin her
bir smiflandiric1 ile ilgili accuracy ve kappa
metrik performans degerleri elde edilmistir.

Sekil 5 ve Sekil 6'da siiflandirmaya dahil
edilecek sag ve sol el motor hareket hayali EEG
verilerinin C3 kanali verisi ve bu EEG
sinyallerinden temizlenecek EOG sinyallerinin
3 saniyelik ornek kesitleri Matlab ortaminda
zaman domeninde ¢izdirilmistir. 3 saniye, 250

Hz ile oOrneklenmis frekansin  750-1500
sample(6rnek) araligini kapsiyor.
80
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Sekil 5. Ornek sag el motor hayali EEG ve EOG
sinyali
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Sekil 6. Ornek sol el motor hayali EEG ve EOG
sinyali

L L
05 1 3

Sekil 7 ve Sekil 8'de, yukarida, zaman
domeninde cizdirilen sag ve sol motor hareket
hayali sinyalleri, welch psd yontemiyle frekans
domeninde ¢izdirilmistir. Bu sekilde sinyallerin
giic yogunluklarinin hangi bantlara yayildig
gozlemlenebilir.

500

Sag EEG(C3)

450 = EOG sinyalEOG1)

400 -

S
o 200

140

Sekil 7. Ornek sag el motor hareket hayali C3 kanali
verisi ve EOGI sinyalinin spektral gdsterimi
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Sekil 8. Ornek sol el motor hareket hayali C3 kanali
verisi ve EOGI sinyalinin spektral gosterimi

Sekil 7 ve Sekil 8’de motor hayali
sinyallerinin alfa ve beta bandina yayildigi
gozlemlenebiliyor. EOG  sinyalleri  farkli
durumlarda 1-2 Hz, 2-4 Hz, 4-8 Hz, 8-16 Hz,
16-30 Hz ve az da olsa 30 Hz istiinde spektral
degisimler gosterir (Daud, W. B. W., ve
Sudirman, R. 2011). EOG sinyallerinin 8-16 Hz
spektral oOzellikler sergilemesi, motor hayali
EEG sinyallerini de etkiler. Clinkii motor hayali
sinyallerinde spektral oznitelikler c¢ikarilirken
cogunlukla 8-30 Hz frekans bandi Gznitelik
olarak segilir. Sekil 7 ve Sekil 8’de eszamanlh
alman EOG glirtiltiistiniin spektral
karakteristiklerinin  bazit noktalarda EEG
sinyallerini etkiledigi gozlemlenebiliyor. Bu
noktada veri Onisleme kisminda yapilmasi
gereken 1s siniflandirilabilecek esas ayirt edici
bilgiye zarar vermeden giiriiltii bilesenini
ortadan kaldirmaktir. Bu durum i¢in RLS
algoritmas1 ve klasik bant gegiren filtrelerden
chebyshev 1, chebyshev 11 ve Elliptik filtreler
secilerek sonuglar1 karsilagtirilmistir.

Basarimlar

Tablo 2’de, 9 denek icin kullanilan biitiin
filtrelerin ortalama smiflandirma performanslari
gosterilmistir. Chebyshev 1II filtresi SVM ile
%72 ortalama smiflandirma performansiyla
biitiin filtrelere kiyasla en yiiksek sonuclara

ulagmistir. Chebyshev 1 filtresi en yiiksek
simiflandirma  performansini, %69 ortalama
siiflandirma performansiyla LDA
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siniflandiricist ile elde etmistir. Elliptic filtre
%68 ortalama siiflandirma performansini %68
ile elde etmistir. Adaptif filtre, %64 ortalama

siniflandirma performansini LDA
kombinasyonuyla elde etmistir. Tablo 2'ye
bakarak smiflandirict bazinda en yiiksek

performansin lineer siniflandiricilara(SVM ve
LDA) ait oldugu c¢ikarimi yapilabilir. Naive
Bayes ve  Kk-NN  algoritmast  lineer
siniflandiricilara gére daha diisiik performans
gostermistir. Tablo 2’de belki de en ¢ok dikkat
edilen noktalardan biri adaptif filtrenin diger
smiflandiricilara  goére  diisik  performans
sergilemesidir. Bunun 6nemli nedenlerinden biri
motor hareket hayali bilgisinin 7.5-30 Hz
arasinda olmasidir. Yiiksek performans elde
edebilmek icin yapilan bant gegiren filtre
kalibrasyonlarinda en yiiksek performans
sonuglari, 7.5 Hz ile 21 Hz araligina kalibre
edilen bant geciren filtrelerden elde edildi. Bu
aslinda motor hareket hayali bilgisinin 7.5-30
arasinda olmasini teyit eder niteliktedir. Sekil 9
ve Sekil 10'da 6rnek bir sol el ve sag el motor
hareket hayalinin frekans gilic yogunluklari
cizdirilmistir. Her iki ¢izelge de de adaptif
filtrenin EOG sinyalini temizledigi
goriilebiliyor. Fakat adaptif filtrenin 30 Hz
tizerindeki frekanslar1 baskilamadigi ve adaptif
filtre ile temizlenen sinyalin 30-130 Hz
araliginda frekans bilesenlerine sahip oldugu
gorlliiyor.  Yapilan bant geciren filtre
kalibrasyonlarindan anlagilacagi gibi 30 Hz
iizerindeki frekans bilesenleri genel anlamda
smiflandirma performansini diistirecek
niteliktedir.

Tablo 2. 4 filtre ile elde edilen ortalama siniflandirma

performanslari
CHEB.TYPE I K-NN NB SVM LDA
DOGRULUK 0,62 0,67 0,68 0,69
KAPPA SKOR 0,24 0,35 0.36 0,37
CHEBI.ITYPE K-NN NB SVM LDA
DOGRULUK 0,67 0,68 0,72 0,71
KAPPA SKOR 0,38 0,40 0.43 0,42
ELLIPTIK K-NN NB SVM LDA
FILTRE
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DOGRULUK 0,62 0,66 0,67 0,68
KAPPA SKOR 0,24 0,33 0.34 0,36
ADAPTIF K-NN NB SVM LDA
FILTRE
DOGRULUK 0,59 0,60 0,62 0,64
KAPPA SKOR 0,20 0,22 0.29 0,31
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1200

1000

800 -
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Sekil 9. Ornek sol el motor hareket hayalinin C3
kanalimin frekans giicii yogunlugu
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140

Sekil 10. Ornek sag el motor hareket hayalinin C3
kanalimin frekans giicii yogunlugu

Tablo 3'te her bir denege ait filtre-
siiflandirict  kombinasyonlarmin  en yiiksek
performans degerleri gosterilmistir. 3. Denek,
10-20 Hz elliptik filtre kalibrasyonu ve LDA
simiflandiricisiyla %100k bir  dogruluk
oranina yiikselmistir. Ayrica belirtilen frekans
kalibrasyonu ile 3. Denek iizerinde Naive Bayes
simiflandiricist  da %100k  dogruluk
performans1 gostermistir. 3. Denek ile ilgili
elliptik filtre sonuglar1 Tablo 4'te gésterilmistir.
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Bu oranlar, c¢alismada yapilan  biitiin
varyasyonlardan en basarili performanslaridir.

Tablo 3. En yiiksek filtre-siniflandirict performanslart
kombinasyonlari

FILTRE-
SINIFLANDIRICI
KOMBINASYONU

ACCURACY KAPPA

1. DENEK %80 0.60 (CHEB.II+LDA)
2. DENEK %61 0.22 (CHEB.II + LDA)
3. DENEK %100 1 (ELLIPTIC + LDA)
4. DENEK %60 0.19 (CHEB.II + SVM)
5. DENEK %58 0.15 (CHEB.I + NB)
6. DENEK %57 0.13 (CHEB.I + NB)
7. DENEK %72 0.43 (CHEB.I I+ LDA)
8. DENEK %94 0.88 (CHEBL.II + SVM)
9. DENEK %80 0.60 (CHEBL.II +SVM)

Tablo 4. En yiiksek siniflandirma performansi
(Elliptic filtre, 3. Denek)

K-NN NB SVM LDA

DOGRULUK %94 9100 %99 %0100

KAPPA %88 %0100 %98 %100
SKOR

Sonu¢ ve Oneriler

Bu calisma, sag ve sol motor hareket

hayalinin, EEG verileri iizerinde olusan
etkilerini tespit etme amaciyla
gerceklestirilmistir. Ayrica, EOG verileri

kullanilarak temizlenen adaptif filtreler ve non-
adaptif filtreler ile temizlenen EEG verilerinin
siniflandirma sonuglaria mukayesesi
amaclanmistir.

Adaptif filtre olarak RLS algoritmasi ve bant
geciren filtre olarak Chebyshev I, Chebyshev II
ve  Elliptik filtreleri se¢ilmistir. Bu
filtrelemelerden elde edilen veriler Oznitelik
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cikarma yontemi olan CSP algoritmasina giris
olarak uygulanmistir. Her bir denemenin 22
kanali CSP  algoritmasina  giris  olarak
verilmistir. CSP algoritmasinin ¢ikisinda her bir
deneme i¢in 4 Oznitelik vektorii elde edilmistir.
Elde edilen bu oznitelik vektorleri k-NN, Naive
Bayes, SVM ve LDA  smiflandirma
algoritmalarinin girisine uygulanmustir.
Smiflandirma sonuglari, Dogruluk, Kappa Skor
performans kriterlerine goére degerlendirilmistir.

9 denegin ortalama performanst dikkate
alindiginda, en yiiksek performans ortalamasini,
%72'lik dogruluk performansi ve %43'liik kappa
skoru ile chebyshev 2+LDA simniflandiricist
kombinasyonu  gostermistir.  Siniflandirict
bazinda ortalama basarimlarda LDA ve SVM,
k-NN ve Naive Bayes'ten daha yiiksek
performans sergilemistir. 3. denek {izerinde
Elliptik filtre ve LDA kombinasyonu %100
dogruluk orani ve 1 kappa skoru ile en yiiksek
basarimi1 saglamistir.. RLS adaptif filtresi ile
yapilan sonuclarin diger filtrelere gore daha
diisiik oldugu gozlenmistir.

Sonuglardan da anlasilacag: iizere, sag ve sol
motor hareket hayalini tespitte, non-adaptif
filtreler ile yapilan uygulama, adaptif filtre ile
yapilan uygulamadan daha 1yi sonuglar
vermistir. Ciinkii motor hareket hayali bilgisi
frekans araliginin iizerindeki etki araligi 8-30
Hz oldugu bilinmektedir. Bu araligin belli
olmasi ve non-adaptif filtrelerin kesim frekansi
bdlgesi bilindigi i¢in non-adaptif filtre kullanim
imkan1 olusmaktadir. Bu gerek¢eden otiird,
yapilan ¢alismamizda, non-adaptif filtre ile
yapilan uygulama sonuglari, adaptif RLS filtresi
uygulama sonuglarina gore daha iyi sonuglar
vermektedir. Bu sonuglara gore kesim
frekanslar1 belli olmayan giiriiltiileri gidermede
adaptif filtreler onerilebilir.
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Applications of Adaptive And Non-
Adaptive Filters For Classification Of
EEG Signals of Motor Imagery

Extended abstract

Brain Computer Interface(BCl) is based on the
classification of human intentions or intentional
thought without the need for any physical
ability. In BCI studies, signals which obtained
using Electroencephalography(EEG) exposed to
some environmental or internal noise (eye
movements, ECG, etc.). One of the artifacts that
can significantly affect classification accuracy
is electrooculogram(EOG). In this study, BCI
competition IV dataset 2a was used which was
organized by the University of Graz. The data
set with 4 classes was reduced to 2 classes and
only the right and left motor imagery data were
classified according to the offline paradigm.
Training and test data were obtained from 9
subjects. Two sessions were conducted for each
subject. Each session consists of 144 trials for
two classes, right and left. Simultaneously with
EEG data from 22 channels, EOG data were
obtained from 3 electrodes mounted around the
eye. The data was filtered through a bandpass
filter to cover the spectral range of 0.5 Hz and
100 Hz. In addition, a 50 Hz Notch filter is used
to suppress the grid frequency. Conventional
bandpass filters and recursive least square
(RLS) adaptive filters are used to remove EOG
noise from EEG signals. In each trial, the 3-6
second time period of right and left hand motor
imagery was included in the study. The
specified time period (3 seconds) covers the
750-1500 sample range of the frequency
sampled at 250 Hz. Feature vectors extracted
from filtered signals by CSP method were
applied to the inputs of linear discriminant
analysis (LDA), support vector machines
(SVM), naive bayes (NB) and k-NN
classification algorithms. The combination of
Chebyshev type 2 filter and SVM achieved the
highest classification performance with an
average accuracy of 72%. On a classifier basis,
LDA and SVM outperformed k-NN and Naive
Bayes in average performances. On the third
subject, the elliptical filter and LDA
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combination achieved the highest performance
with 100% accuracy and 1 kappa score.
Furthermore, the classification results obtained
with the RLS adaptive filter were compared with
those of the bandpass filters. The combination
of the RLS algorithm and the LDA classifier
showed lower performance than traditional
bandpass filters with a 64% accuracy rate. In
the study, it was confirmed by welch's power
spectral density diagrams that the motor
imaginary information was between 7-30 Hz.
The findings of the study support the literatiire
and may shed light on future studies.

Keywords: Adaptive filter, Recursive least
square, Brain Computer Interface,
Electrooculogram, Electroencephalography,
Traditional bandpass filters



