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OZET

Yakin Kizilotesi Spektroskopi (NIRS) ilgili bolgede serabrel izleme potansiyeli sunan, beyindeki hemodinamik aktiviteyi
Ol¢en, girisimsel olmayan fonksiyonel beyin goriintiileme teknigidir. NIRS sinyalleri elektriksel giiriiltiiden etkilenmeyen,
yiiksek zamansal ¢oziiniirliigii olan, ekonomik ve tasinabilir bir yapiya sahiptir. Bu avantajlarindan dolayr NIRS tabanl
verilerin Beyin Bilgisayar Arayiizli (BCI) sistemlerinde kullanimi son zamanlarda yayginlagma gostermektedir. Bununla
birlikte kullanilan veri tabaninda yapilan 6znitelik ¢ikarimi, 6n isleme ve siniflandirma se¢imi BCI’daki basariy1 yiikseltmek
icin Onemlidir. Bu calismada, NIRS veri kiimesine ait el a¢gma-kapama motor hareketi hayali tabanli kaydedilen
oksihemoglobin (HbO) ve deoksihemoglobin (HbR) sinyalleri kullamlmistir. Oncelikle bu sinyaller, ¢evresel ve fizyolojik
giiriiltiilerin etkisinden temizlemek icin dalgacik tabanli filtre ile 6n islem gecirilmistir. Elde edilen HbO ve HbR
isaretlerinden Ortalama Enerji, Varyans, Standart Sapma, Entropi, Carpiklik ve Basiklik tabanli 6zniteliklere ulasilmigtir.
Ulasilan 6znitelikler Rasgele Orman metodu ile siniflandirilarak HbR igin %82.7586, HbO i¢in %84.4828 ve HbR+ HbO i¢in
%89.65520rtalama siniflama dogrulugu hesaplanmistir.

Anahtar kelimeler: Yakin kizilotesi spektroskopi, BCI, Rasgele orman

CLASSIFICATION OF IMAGING MOTOR IMAGE BASED NEAR INFRARED
SPECTROSCOPY SIGNALS FOR IMPROVING THE BRAIN COMPUTER
INTERFACE

ABSTRACT

Near Infrared Spectroscopy (NIRS) is a noninvasive functional brain imaging technique that measures the hemodynamic
activity in the brain, offering serabrel monitoring potential in the relevant region. NIRS signals are not affected by electrical
noise, have high temporal resolution, economic and portable structure. Because of these advantages, the use of NIRS-based
data in Brain Computer Interface (BCI) systems has become widespread recently. However, attribute extraction, preprocessing
and classification selection in the database used is important to increase the success in BCI. In this study, oxyhemoglobin
(HbO) and deoxyhemoglobin (HbR) signals are used based on the imaginary based on hand on-off motor motion of NIRS data
set. First, these signals are pretreated with a wavelet-based filter to remove the effects of environmental and physiological
noise. Mean Energy, Variance, Standard Deviation, Entropy, Skewness and kurtosis based attributes were obtained from HbO
and HbR signals. The obtained attributes were classified by Random Forest method and 82.7586% for HbR, 84.4828% for
HbO and 89.6552% for HbR + HbO were calculated.

Keywords: Near infrared spectroscopy (NIRS), BCI, Random forest

1. GIRIS

Insan motor kabiliyetini kisitliyan, iletisim, kontrol ve motor bozukluguna sebep olan ancak bilincini etkilemeyen birden
cok hastalik vardir. Beyin Sap1 Felgleri, Amotrofik Lateral Skleroz ve Multipl Skleroz bu rahatsizliklardan bir kagidir. Bu
rahatsizliklarda birey bilinglidir ve beyin yapis1 diizgiin ¢alisir fakat beyinden gelen komutlar viicuttaki uzuvlardan iletilmez.
Bu tip rahatsizliklarda bireyin giinlilkk yasantisini Beyin Bilgisayar Arayiizii (Brain Computer Interface-BCl) sistemleri
kolaylastirirlar ve beyin aktivitesini yorumlayip, beyinden gelen komutlar1 uygulamak i¢in 6ngoériilen eylemlere doniistiiriirler.
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BCI sistemleri, beyinde olusan elektriksel aktiviteyi Ol¢iimlemek icin bireye uygulanan miidahaleye gore girisimsel
(invasive) ve girisimsel olmayan (non-invasive) ydtemler olarak ikiye ayrilirlar. Girisimsel yontemde bireye operasyon
yapilmasi1 gerekmektedir. Fakat girisimsel olmayan yontemde boyle bir uygulama yoktur. Girisimsel yontemde elektrotlar kafa
derisinin altina direk beyinde ilgili bolgeye yerlestirilmektedir. Bu yontemde elektrotlarin beyine direk temasindan dolay1 daha
iyi dl¢limler yapilmaktadir. Bu durumda sinyalin islenmesi daha kolaylasmakta ve yiiksek ¢oziintirliikte kalite saglanmaktadir.
Girisimsel olmayan yontemde ise elektrotlar bir jel yardimi ile direk kafanin iizerine yerlestirilmektedir. Bu uygulamanin
dezavantaji beynin istenilen bolgesine direk elektrotlarin yerlestirilememesi sebebiyle sa¢ veya dis etkenden kaynaklanan
giiriiltilerin sinyal kalitesini bozmasidir. Fakat girisimsel yontem operasyon gerektiririr ve birey bu durumdan uzak durmak
adma daha ¢ok operasyon gerektirmeyen acisiz bir yontem olan girisimsel olmayan yontemi tercih etmektedir [1].

BCI’'nin girisimsel olmayan uygulama metodlarindan MEG, PET, FMRI gibi teknikler uygulamada yiiksek ¢oziiniirlik
saglamasina ragmen tasinmasi, uygulanmasi zor ve pahali olmasindan dolayr ¢ok tercih edilememektedir [2]. BCI
uygulamalarinda yaygin olarak kullanilan girisimsel olmayan bir diger teknik Elektroensefolografi (EEG) uygulanmasidir. Bu
teknigin tasinmasi kolay ve yiiksek zamansal ¢ozlniirligi sahiptir. EEG nin bu avantajlarinin yaninda elektrotlarin
yerlestirilmesinden dolay1 yasanan sikint1 ve diisiik uzaysal ¢oziiniirliik gibi dezavantajlart vardir [3]. Fakat son zamanlarda
Yakin Kizilotesi Spektroskopi (Near Infrared Spektroskopi-NIRS) olarak adlandirilan girisimsel olmayan BCI
uygulamalarinda artis olmustur [4].

NIRS beynin bolgesel aktivasyonu ile ortaya ¢ikan Oksihemoglobin (HbO) ve Deoksihemoglobin (HbR) degisimine bagl
olarak serabrel hemoglobinin konsantrasyonlarini 6lgebilen girisimsel olmayan fonksiyonel bir goriintilleme teknigidir. NIRS
700nm ile 1000nm arasinda kizil &tesi 15182 sahiptir. Kizil 6tesi 1s1n ilgili bolgeye gonderilir ve hiicreler tarafindan emildikten
sonra yansiyan iginlar dedektorler tarafindan tekrar 6l¢iilebilir. Boylelikle hemoglobin konsantrasyonlari ile beyindeki aktivite
sirasinda ¢alisan bolgeler tespit edilebilir. Tasimnabilir, diisiik maliyetli, yiiksek zamansal ¢oziiniirliige sahip olan NIRS
sinyalleri diger girisimsel olmayan BCI yontemlerine gore gesitli avantajlar sunar [4,6].

Literatiirde NIRS tabanli BCI c¢aligmalarinda smiflandirma dogrulugunu artiracak farkli yontemler kullanilmistir. NIRS
tabanli motor hareket hayali ¢alismalarindan biri Naasar ve Hong’un g¢aligmalaridir. Bu ¢aligmada, sag-sol el bilegi motor
goriintii tabanli NIRS isaretlerinde dogrusal ayirict analiz (linear discriminant analysis-LDA) simiflandirict ile HbO
konsantrasyonundaki degisimin ortalamasi ve egimi Oznitelikleri kullanilarak ortalama siniflandirma dogrulugu sirasiyla
%77.56 ile %87.28 olarak elde etmislerdir [7].

Sitarm ve arkadaslari, Destek Vektor makinesi(SVM) ve hidden markow modelini kullanarak sag ve sol ellerin parmakla
hafifce vurulmasi ve gizlenmesine dayali motor hareket hayali tabanli NIRS isaretlerini sirasiyla %73 ve %89’luk
siniflandirma dogrulugu ile hesaplamislardir [2]. Haiong ve Cuntar ¢alismalarinda sag ve sol el motor hareketine dayali NIRS
sinyallerine kernel temelli sinyal yerlestirme 6zniteligini kullanmiglardir. Daha sonra SVM ile simiflandirdiklar: bu 6znitelikten
%74.10 simiflandirma dogrulugu hesaplamislardir [8]. Ancak bunlar arasinda hayali motor goériintii tabanl el -agma ve kapama
yer almamaktadir.

Shin ve arkadaslari, 29 kisiden kayit ettigi NIRS tabanli motor hareketine dayali el -agma ve kapama isaretleri ile
calismislardir. Elde edilen NIRS isaretlerini 6ncelikle 6. Derceden 0.1 ve 0.01 Hzlik Butterworth filtresinden ge¢irmiglerdir.
Filtrelenmis olan sinyali 6znitelik ¢ikarimi i¢in otak uzumsal oriintiililleme teknigi ile elde etmislerdir. Daha sonra ¢ikarmig
olduklar1 6znitelik verisini LDA siiflandiricist yontemi ile siiflandirmiglar ve HbO igin ortalama %63.50 HbR i¢in ortalama
%66.50 smiflandirma dogruluk yiizdesine ulagsmiglardir[9]. Diger taraftan Yavuz ve Aydemir ayni veri kiimesini kullanarak
oncelikle NIRS isaretine 2. Dereceden 0.2-0.7 Hzlik Butterworth filtresi uygulayarak nislemden gecirmislerdir. Onislemden
gecirmig olduklar1 NIRS isaretinden Katz Fraktal Boyut (KFB) tabanli &znitelik ¢ikarmiglardir. K-en yakin komguluk
siniflandirma yontemi ile bu 6znitelikleri siniflandirmislardir. Siniflandirma sonucunda, siniflandirma dogruluk yiizdesini HbO
isareti i¢in ortalama %70.14 HbR isareti i¢in ortalama %72.36 SD olarak hesaplamiglardir ve basarimi yiikseltmislerdir [10].

Bu ¢alismanin temel amaci BCI teknojilerinin performansini artirmak i¢in NIRS’in kullaniminin uygulanabilirligini test
etmektir. Son zamanlarda BCI uygulamalarinda artis gosteren NIRS sinyalleri segilen Onisleme, 6znitelik ve simiflandirma
adimlarimin uygunluguna goére basarimda artis saglamaktadir. Bu caligma ile NIRS sinyallerine ait istatiksel ozellikler
kullanilarak motor hareket hayali tabana ait verilerin yiiksek smiflama basarisi amaglanmistir. Boylece BCI’da NIRS
sinyallerinin pratik kullanim1 saglanmis olacaktir.

2. MATERYAL VE METOT
2.1 Veri Kiimesi
Bu calismada, Shin ve arkadaglarinin [11] numarali referansta belirtildigi gibi agik erisime sunulan veri seti kiimesi

kullanilmistir. Siradan aydmik bir odada saglikli ve goniilli 29 kisiden Motor hareket hayali tabanli NIRS isaretleri
kaydedilmistir.
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Deney asamasinda kayit alinan goniillii kisiler 50 inglik beyaz bir ekranin Oniine oturtulmustur. Kafalar1 ile ekran
arasindaki mesafe 1,6m olarak ayarlanmistir. Veri kaydi sirasinda viicudun herhangi bir yerini hareket ettirmemeleri
istenmistir. Deney Sekil 1. deki kayit semasina gore yapilmistir.

On-Dinlexnme Scuns Sooo- Dialesune

= e

20 Deneme
Sekil 1. Deney kayit semasi

Deney ii¢ seansta gergeklestirilmistir. Herbir seans 60 saniyelik 6n bir dinlenim ile baglamakta sonrasinda ekranin sag veya
sol tarafinda beliren 2 saniyelik bir gorsel tanmitimin ardindan kayit basamagina kisa bir bip sesi ile gegilmektedir. Yirmi
deneme tekrarinin yapildigi 10 saniyelik kayitlar ile motor hareket hayali tabanli islem basamagi gergeklestirilmistir. Bu yirmi
denemenin 10 tanesi sag el hayali motor hareketini gereyi kalan 10 taneside sol el hayali motor hareketini igermektedir. Daha
sonra 1 saniyelik dur anlamina gelen ‘stop’ uyarisi ile 15-17 saniyelik dinlenimin ardindan seans sonu 60 saniyelik dinlenim ile
bir seans agsamas1 tamamlanmustir. 3 seans sonunda 60 deneme (20 deneme x 3 seans) kayit alinmistir. Her bir denemenin 100
ornek icerdigi 10 Hzlik alt 6rnekleme frekansina sahip olan NIRS verileri 12.5 Hz 6rnekleme frekansi adi altinda kaydedilmis.
Otuz alt1 fizyolojik kanal ile sonuglanan, frontal (Fp1, Fp2 ve Fpz etrafinda), motor (C3 ve C4 etrafinda) ve gorsel alanlara (Oz
cevresinde) on dort emitor ve on alt1 dedektorler Sekil 2. deki gibi yerlestirilmistir.

© Enutdr

® Dedektor

Sekil 2. NIRS veri kaydinin alindigi emitér ve dedektdr pozisyonu
2.2 Onisleme

NIRS sinyalleri ¢ok diisiik frekans bandina sahip fizyolojik bilgiler igermektedirler. Bu sebeple solunum, kafa hareketi,
kalp atis1 gibi fizyolojik, cep telefonlar1 gibi ¢evresel ve donanima bagh bir¢ok giiriiltii faktorii elde edilen NIRS sinyali
iizerinde bozucu etki yapmaktadirlar. NIRS simiflandirma sistemlerinde yiliksek basarim elde edebilmek i¢in sinyaller
filtrelenerek on islemden gegirilip lizerindeki giiriiltiiden arindirihir. Bu ¢alismada, NIRS sinyallerini filtrelemek igin ayricik
dalgacik dontigiimii (ADD) filtreleme yapisi kulanilmistir [12].
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2.2.1 Ayrik dalgacik doniisiimii

ADD, NIRS gibi duragan olmayan isaretlerin incelenmesini saglayan spektral analiz teknigidir. Hareket eserlerinin ¢ogu,
sinyalin genliginde ani degisiklikler seklinde goriiniir. ADD, iyi zaman-frekans lokalizasyonu saglar. Bununla birlikte yiiksek
frekans araliginda kiigiik boyutlu, diisiikk frekans araliginda ise biiyliik boyutlu pencere yapisini kullanir. ADD, sinyalleri
frekans bilesenlerine ayirarak filtreleme amaciyla kullanilan bir doniigiimdiir. Bu doniisiim yapist sinyalde yiiksek ve diisiik
frekanslar1 analiz edip ayristirmak igin yiiksek frekans bilesenlerini yiiksek gegiren filtreden, diisiik frekans bilesenlerinide
alcak geciren filtreden ge¢irip diisiik ve yliksek frekanslar birbirinden ayirir [13]. Biitiin bu avantajlarindan dolay1 ADD tercih
edilmistir.

ADD’nin temel formiilii agagidaki gibi ifade edilebilir:

w(i, k) = Z Y X M2 w2 - k) o)
J

Burada x(n) isaretin kendisi ve ¥ ana dalgaciktir. Bu ayrigtirma isleminde yiiksek gegiren filtre ve algak gegiren filtre
sirastyla h yiek [K] Ve O aicak [K] Olarak ifade edilmektedir.

h yluksek [k] = Y, x[n]h[2k — n] 2

g algak [k] = ¥, x[n]g[2k —n] ©))

Bu caligmada, NIRS sinyaline Daubechies-6 dalgacigi uygulanarak, 6. Seviye ayristirma yapilmustir.

Literatiirde NIRS gibi diisiik frekansli olan fizyolojik sinyallerde Daubechies dalgacik fonksiyonlarinin yaygin olarak
kullanildig1 goriilmektedir [14,16]. Bu sebeple calismamizda da ADD igin dalgacik olarak tercih edilmistir. Sekil 3°de 6.
Seviyeden ADD frekans agaci verilmistir. X(n) giris sinyali olarak gosterilmistir. An’ler algak gegiren filtre sonucu olusan
yaklagik terimi, Dn’ler ise yiiksek geciren filtre sonucu olusan detay terimini vermektedir. NIRS sinyali 0-0.15 Hz arasinda
daha etkindir [17]. Bu ¢aligmada 6nceki bandlar solunum, kafa hareketi, kalp atig1 gibi fizyolojik, ¢evresel ve donanimsal
faktorlere bagh gurilti igerdiginden filtrelenerek giiriiltiiden ayristirilip A6(0.15Hz) bandi temel alinarak o6znitelik ve
siniflandirma islemi gergeklestirilmistir.

AL-> [0-5) [ ]

16
-_— @ W

AG-=> (00, 15625) [

Sekil 3. 6. Seviye ADD frekans agaci
2.3 Oznitelik Cikarma
Oznitelik ¢ikarma yéntemi siniflandirma igin 6nemli adimdir. Ciinkii ¢alisma igin uygun dznitelik se¢imi siniflandirmanin

performansini artirmaktadir. Bu ¢aligmada filtrelenmis NIRS sinyallerinde; ortalama enerji, standart sapma, varyans, ¢arpiklik,
basiklik ve entropi temel istatistiksel 6znitelikleri ¢ikarilmistir. Kullanilan 6znitelikler Tablo 1°de kisaca agiklanmistir.
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Tablo 1. Cikarilan 6znitelikler

Oznitelik Tanmim Formiil ifadesi
Standart sapma Standart sapma, verilerin 1 won .
aritmetik ortalamaya gore nasil Std = EZM(XL- — %) 4

bir dagilim gosterdiginin
ifadesidir. x ortalama, Std
standart sapma, n veri sayisidir.

Carpikhk Bir rastgele siirecin olasilik
dagilimini asimetrisinin bir 61¢iisii zi“=1(xi—>—<)3
olarak ifade edilir. Rastgele ¢ = T-Dstd® ®)

stirecin 3. Momenti ile hesaplanir.
X ortalama, Std standart sapma, n
veri sayis1 ve ¢ carpikliktir.

Ortalama enerji Kayd alinan sinyalin sahip
oldugu’g’enlik degerlerinin o E = 1 2?:1 Xi2 )
karelerinin ortalamasidir. Esitlik n

(6) de ortalama enerjiye ait
denklem verilmistir. Burada E
ortalama enerjiyi ifade

etmektedir.

Varyans Varyans, Standart sapmanin Var = 1 n (x; — )—()2 @
karesidir. Basit bir istatiksel n-1 &i=1\"1
ifadedir.

Entropi Sinyaldeki diizensizligin bir

oletstidir. H sinyalin entropisi, N f = — YN . P(X = x;).log, P(X = x;)  (8)
sinyalin uzunlugu, P(X = x;)
olasilik dagilim fonksiyonudur.

Basikhik Bir ratgele siirecin olasilik
dagiliminin bir 6l¢iisii olarak D irl—l(xi_’_‘)4
ifade edilir. Rastgele siirecin 4. b= W
momenti ile hesaplanir. X
ortalama, b basiklik Std standart
sapma, n veri sayisidir.

©)

2.4 Smiflandirma Yo6ntemi

Bu ¢alismada simiflandiricinin siniflama sonuglart WEKA (bilgi analizi igin Waikato Ortami) Siirtim 3.8.3 kullanilarak elde
edilmistir. Elde edilen veriler smiflandirilirken veri madenciliginde ¢ok sik kullanilan WEKA programindaki J48, BayesNet,
Naive bayes ve Rasgele orman (RO) gibi algoritmalar ile ¢aligilmistir. Bu ¢alismada drnekleme sayisinin az olmasi sebebiyle
literatiirde tercih edilen bir konu disi1 birakma (leave-one-subject-out) ¢apraz dogrulama kulamilmistir. Bu sayede rasgele
yiiksek basarim elde edilmesi giderilmistir. Bunlarin sonucunda en yiiksek basarim RO algoritmast ile elde edilmistir [17,18].
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2.4.1 Rasgele orman smiflandiricisi

Breamin tarafindan gelistirilen RO siniflandiricisi, karar agaclart ve diiglimlerden olusan ve kullanilmasi en esnek ve kolay
algoritma tekniklerinden biridir. Bir veri setinden yeterince kiigiik bilgiler ¢ikararak veri setini birbirinden ayrilma iglemini
yapabilen siniflandirma teknigidir. Karar agaclari ne kadar fazla bulunursa RO o kadar giiclii olmaktadir. ikili (binary),
kategorik ve sayisal &zellikler konusunda basarili bir algoritmadir. Dengesiz ve lineer olmayan veriler iizerinde de basarim
cok iyidir [19,20].

Literatiirde RO smiflandirma algoritmasi Biyomedikal alanda birgok c¢alismada kullanilmistir. Bu ¢alismalardan biri
Betlemsan ve arkadaglarinin galismalaridir. Bu ¢alismada EEG tabanli sag ve sol el motor goriintii siniflandirmasinda RO ve
filtre bankasi ortak mekansal algoritmasi kullanilmistir. RO simiflandiricist ile %97.07 siniflandirma dogrulugu elde edilmistir
[21]. Okumus ve Aydemir, c¢aligmalarinda denege sag ve sol elini hareket ettirmesi hayaline dayali motor goriintii
simiflandirmasinda destek vektor makinesi, k-en yakin komsuluk, LDA ve RO smiflandiricist kullanmislar ve RO
smiflandiricist ile maksimum %90.71 sinifllandirma dogrulugu elde etmislerdir [22].

3. SONUCLAR VE TARTISMA

Bu calismada, motor hareketine dayali 2sinifli (el agma-kapama) olarak 29 kisiden kaydedilen NIRS isaretleri ile
calistlmistir. NIRS isaretleri dalgacik doniigiimii filtreleme ile 6nislemden gecirilmis ve Ortalama Enerji, Varyans, Entropi,
Standart Sapma, carpiklik ve basiklik oOznitelikleri ¢ikarilmistir. Cikarilan Oznitelik isaretlerine RO siniflandirmasi
uygulanmistir. Siniflandirma sonucunda HbO isareti icin ortalama %84.4828, HbR isareti icin ortalama %82.7586 ve
HbO+HbR i¢in ortalama % 89.6552 SD hesaplanmistir. HbO, HbR ve HbO+HbR RO simiflandirmasi i¢in Karigiklik matris
ifadeleri tablolarda gosterilmistir.

Tablo 2. Simiflandirmanin Hbo, HbR ve HbO+HbR karigiklik matrisi

HbO HbO HbR HbR HbO+HbR HbO+HbR
SINIF Sag el Sol el Sag el Sol el Sag el Sol el
Sag el 40 18 38 20 46 12
Sol el 0 58 0 58 0 58

HbO isareti igin sag el durumu olarak dogru smiflandirilmig 6rneklerin sayisi 40 iken, HbR igin 38 ve HbO+HbR ig¢in
46’dir. Diger taraftan sol el durumunun dogru siniflandirilmig 6rnek sayist HbO, HbR ve HbO+HDbR isaretlerinin herbiri igin
58°dir. Sag el olarak yanlig siniflandirilmis drneklerin sayist ise HbO isaretinde 18, HbR isaretinde 20 ve HbO+HDbR isaretinde
12°dir. Sol el olarak yanlis siniflandirilmig 6rnek sayisi bulunmamaktadir. Bu ¢aligmada kullanilmis olan RO smiflandiricisi
sol el simiflandirma 6rneginde yiiksek basar1 saglarken sag el 6rneginde az da olsa yanlis siniflandirma 6rneklemi yaparak sol
el ¢ikarmigtir. Bu durumun giderilmesi ve onerilen siniflandirict basarimini daha da artirilmasi igin farkli 6znitelikler veya
farkls sinyal isleme yontemleri kullanilabilir.

HbO isareti icin simflandirma %84.4828 olarak elde edilmis Tken HbR isareti icin %82.7586 olarak hesaplanmistir. Bu
calismada ek olarak HbO isareti ile HbR isareti birlestirilmis ve HbO+HbR isaretinin siiflandirma dogrulugu %89.6552
olarak elde edilmis ve basar yiizdesinin arttig1 gézlemlenmistir.

Literatiirde yer alan galigsmalardan birkagi ile bu ¢alisma sonuglarinin karsilastirilmas: Tablo 3’de gosterilmistir.

Literatiirde motor hayali hareketi tabanli EEG siniflandirma c¢alismasinda yiiksek dogruluk elde edilmis g¢aligmalar
bulunmaktadir. Fakat BCI sistemlerinde NIRS kullanimi kolaylik ve uygulanabilirlik agisindan artmaya baglamistir. Literatiire
baktigimizda sag-sol el agip-kapama motor hareketi hayali tabanli siniflandirma az bulunmakla birlikte yiiksek basarim
icermesi agisindan da azdir. BCI sistemini gelistirmek ve test etmek icin daha fazla calisma yapilmasi lazimdir. NIRS
sinyalinden yararlanmak i¢in yeni sinyal isleme, 6znitelik ve siiflandirma yontemlerinin gelisirilmesi gerekmektedir. NIRS’1n
kullaniminda iletken jele gerek olmadigindan kullanimi daha kolaydir. NIRS, iyonlastiric1 degildir ve uzun siireli kullanimlar
icin uygundur. Bu calismada, Tablo 3’de goriildiigii gibi farkli 6znitelikler kullanarak yiiksek simiflandirma dogrulugu elde
edip motor hareket hayali tabanli NIRS sinyallerinin BCI sisteminin kullanimina katkida bulunabilecegi saptanmistir.
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BEYIN BILGISAYAR ARAYUZUNUN GELISTIRILMESI ICIN HAYALI MOTOR GORUNTU TABANLI YAKIN KIZILOTESI
SPEKTROSKOPI SINYALLERININ SINIFLANDIRILMASI

Tablo 3. Calisma sonuglarinin literatiirde bulunan ¢aligmalar ile karsilastirilmasi

Referans No ]E_(ullan_l lan On isleme Oznitelik Smflandine ~ S'ilandirier
izyolojik sinyal dogruluk yiizdesi
[6] NIRS Ampirik mod Ortalama, egim  Dogrusal 77.56, 87.28
ayristirmast ayirict analiz
[7] NIRS falalaiaishabeieiaiaiaie Destek vektor 73,89
makinesi ,
Hiddin
markow
[8] NIRS FAFIAFIAF*AX Kernel tabanl Destek vektor ~ 74.10
sinyal makinesi
yerlestirme
[9] NIRS 0.01ve 0.1 Ortak uzumsal Dogrusal Hb0=63.50
Hzlik 6. Orlintiileme ayirici analiz HbR=66.50
Dereceden
Butterworth
filtresi ile 6n
islemden
gegirilmis
[10] NIRS 0.2-0.7 Hzlik Katz fraktal k-en yakin HbO=70.14
2. Dereceden boyut komsuluk HbR=72.36
Butterworth
filtresi
uygulayarak
oniglemden
Bu Calisma NIRS Ayrik Dalgacik  Varyans, Rasgele Orman  HbO=84.4828
I¢in Onerilen Déniisiimii standart sapma, HbR=82.7586
yontem entropi, HbO+HbR=89.6552
carpiklik.
basiklik,
ortalama enerji
TESEKKUR

Bu ¢alismada kullanmis oldugumuz veri setini [11] agik erisime sunmus olmalarindan dolay1 Shin ve arkadaslarina
tesekkiir ediyoruz.
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