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Ozetce— Bu cahsmada, elektrotlar arasi zaman gecikmesi
kullanilarak bir beyin-bilgisayar ara yiizii cahismas
gerceklestirilmistir. Oznitelik olarak, secilen referans kanah
ile geriye kalan tiim kanallarin ¢apraz kovaryansinin mutlak
degerinin en  yiiksek oldugu zaman gecikmeleri
hesaplanmustir. Calismada kullamlan 5 Kisi icinden 3 Kkisinin
smiflandirma  performansimn  %100°¢ yakin olmasinin
yanminda bu kisilerin egitim veri seti sayisimin diger iki kisiye
gore olduk¢a diisiik olmasi ve literatiirde buna benzer
calismalarin azhg, onerilen yaklasimin gelistirilmeye acik
oldugunu gostermektedir.

Anahtar Kelimeler — Beyin-Bilgisayar Ara yiizii; Capraz-
Kovaryans; Zaman Uyumlulugu; Fisher’in Dogrusal
Ayristinasi; BCI Competition-II1.

Abstract—In this study, we have carried out a brain-
computer interface study that uses time delays between
electrodes. As features, we have calculated the time delays that
maximizes the absolute value of the cross-covariance between
the chosen reference channel and the remaining channels.
Performance results of 3 out of 5 participants that were nearly
at a %100 accuracy level along with a relatively smaller
number of training data, and a lack of similar studies indicate
that the proposed approach is open to the further
improvements.
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Time Coherence; Fisher’s Linear Discriminant; BCI
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I. GIRIS
Beyin-bilgisayar ara yiizii, beyin aktivitesindeki

degisimleri, farkl tiirde veri ya da verileri kullanarak cesitli
sinyal isleme ve veri analiz yontemleri ile tanimay1 amaglar.
Farwell ve Donchin’in tasarlamis oldugu ilk beyin-
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bilgisayar ara yiizii tasarimmin ardindan [1] pek ¢ok
aragtirmacinin dikkatini ¢gekmis ve birgok farkli amag igin
kullanilmaya baglanmistir. Rehabilitasyon, bilgisayar oyun
sektorii gibi giliniimiizde popiiler olan alanlarda beyin-
bilgisayar ara yiizii sikga adi gecer hale gelmistir.
Giiniimiizdeki ¢aligmalar da bu baglamda, beyin-bilgisayar
ara yliziiniin performansini iyilestirmek ve
kullanilabilirligini artirmaya yonelik olmaktadir.

Beyin bilgisayar ara yiizii ¢alismalarinda kullanilan
beyin yanithiliklari, 4 farkli grupta smiflandirilabilir. Bunlar
gorsel uyarilma potansiyelleri, yavas kortikal potansiyeller,
P300 paradigmasi ve sensorimotor ritmidir [2]. Bu tip
¢aligmalarda, kisinin zihinsel aktivitesi elektroensefalografi
(EEG), magnetoensefalografi (MEG), fonksiyonel yakin
kizilotesi  spektroskopisi  (FNIRS), elektrokortikografi
(EcoG), intra-kortikal sinirsel aktivite kaydi, fonksiyonel
manyetik rezonans goriintiileme gibi veri toplama teknikleri
araciligr ile kayit edilmektedir. Bunlarin iginde, hem
zamansal ¢dziiniirlilk hem pratiklik agisindan EEG, pek ¢ok
aragtirmaci tarafindan tercih edilen bir yontem haline
gelmistir. EEG ile kayit edilen beyin aktivitesi, yukarida s6z
edilen beyin bilgisayar ara yiizii katmanlar1 kullanilarak
sinirsel diinyadan dis diinyaya, kisinin herhangi bir iskelet—
kas sistemi altyapist kullanilmadan komut olarak
aktarilmaktadir [3]. Sistemin basarimi, zihinsel aktivitedeki
degisimlerin ne kadarmin bu ara yiiz tarafindan dogru
sekilde yorumlandigidir. Beyin-bilgisayar ara yiizi
tasarimlarinda performansin nicel olarak degerlendirilmesi
Wolpaw ve arkadaslari tarafindan ortaya atilan bilgi transfer
orant (ITR) ile hesaplanmaktadir [4].

Beyinde hayali motor aktivite esnasinda ve dncesinde
olusan aktivite degisimi (mu (8-13 Hertz) ve beta (13-32



Hertz) bandinda senkronizasyon kaybi), gerg¢ek motor
aktivitesinde oldugu gibi kestirilebilir bir frekans bandi
araliginda oldugundan, son yillarda yapilan tiim ¢aligmalar
kisiye 6zgii frekans bandi belirleme tizerinde yogunlagmustir
[5, 6]. Bunun yani sira, fonksiyonel manyetik rezonans
goriintiileme teknigi sayesinde hayali ve gercek motor
aktivitesi esnasinda yerel ERD/genel ERS fenomeninin
goriilmesi, arastirmacilar i¢in zihinsel aktiviteyi tanimayi
daha kolay hale getirmektedir [S]. Bu bilgi ile birlikte,
arastirmacilar EEG aktivitesi iizerinden g¢esitli uzaysal
oriintli ayristrma metodu kullanarak, zihinsel aktivite
tanimay1 amaglamiglardir [7].

Beyindeki siiregler karmasik bir davranig sergiler [8]. Bu
karmagiklik igerisinde motor aktivitenin yaninda pek ¢ok
hafiza ve duysal bilgi ayn1 anda ve beynin birgok farkli
bolgesinde islenmeye devam etmektedir. Bu kadar karmagik
bir yapidan elde edilen EEG sinyalleri ile yliksek basarimli
tanima yapma hedefi, arastirmacilart sinyalin uzaysal
Ozniteliklerin yani sira, zamansal ve spektral dzniteliklerini
ayn1 anda kullanmaya itmistir [9]. Fakat bu tip calismalar
yiiksek islem yiikii ve uzun egitim siiregleri gerektirdigi igin
onerilen yontemlerin kullanilabilirligi hala tartisilmaktadir.

Bununla birlikte, beyinde gerceklesen olayin farkl
kortikal bolgelerin uyumlu faaliyeti sonucu olustugu
gergegi, arastirmalarin  yoniinii zaman, genlik ve faz
uyumuna ¢evirmistir. Son yillarda kanallar arasi faz uyumu
¢alismalarinin sayist literatiirde az olmakla birlikte [10, 11],
bu tarz ¢alismalarda umut verici sonuglar alinmis, daha da
onemlisi, beyinin tiimlesik ¢aligma teorisine uygun bir
ger¢evede kalmmistir [12].

BCI Competition III IVa veri seti lizerinden yapilan bu
¢alismada, sensorimotor aktivitenin kanallar arasi en yiiksek
kovaryans degerini veren zaman gecikmeleri kullanilarak
zaman uyumluluk vektorii olusturulmus ve bu vektorler
Fisher’in dogrusal ayristiricisi ile siniflandirilma iglemi igin
kullanilmustir. Tkinci kisimda kullanilan veri seti ve tanima
metodu anlatilmistir. Ugilincii kisimda elde edilen sonuglar
verilmis, son kisimda ise elde edilen sonucglar ve bu
sonuglarin ne anlama geldigi tartigilmigtir.

II. MATERYAL VE METOD

Bu ¢alismada BCI Competition 111 IVa EEG veri setinde
bulunan sirasiyla aa, al, av, aw, ay olarak kodlanmig olan
katilimcilarin hayali motor aktivite gergeklestirdikleri EEG
verileri kullanilmistir. Tablo I’de egitim ve test verileri
sayisi yapilan ¢aligma sonucu elde edilen smiflandirma
performanslari ile birlikte verilmistir. Bu 5 katilimcidan,
kendilerine verilen komut ile 3,5 saniye boyunca sag el ya
da sag ayaklarini kullandiklarimi hayal etmeleri istenmistir.
Katilimcilara rastgele sira ve rastgele zaman araliklari ile
toplamda 280 adet komut gonderilmistir. Bunlarin 140’1
sag el 140’1 ise sag ayak kullan komutudur. EEG verileri
10/20 diizeninde uluslararas1 kayit sistemine uygun bir

sekilde 1000 hertzlik 6rnekleme frekansi ile toplanmistir.
Yaptigimiz caligmada ise ayn1 verinin 100 hertzlik stiriimii
kullanilmistir. Mevcut verilere ek olarak, elektrot
lokasyonlar1, komut génderilme ani, komut gonderim sirast
gibi ilgili diger tiim detay bilgiler [13]’de bulunmaktadir.

Komutlarin gonderilme zamanlar1 baslangi¢ noktasi
olarak alinarak algoritmamiz ig¢in 3,5 saniyelik motor
aktivitenin de tamamiyla gergeklesip sonlandig1 bir uyaran
penceresi  olusturulmus,  Oznitelik  olusturma  ve
siniflandirma iglemi bu pencere igerisinde kalan EEG
igareti tizerinden yapilmustir. Sekil-1 ve Sekil-2’de sirasiyla
sag el ve sag ayak hayali motor aktivitesi esnasinda uyaran
penceresi icerisinde kalan, Fp1/C3 ve Fp1/Cz kanallarmdan
elde edilen isaretler mevcuttur.

Siiflandirma isleminden O6nce, zaman uyumluluk
vektorii olusturulmak i¢in, zaman pencereleriyle boliinmiis
olan 118 kanalli EEG veri kiimesi iginden Fpl kanal
referans kanal olarak secilmis ve geriye kanal 117 kanal
i¢in, her bir kanal ile referans kanalin uyaran penceresi
iginde kanal sinyalinin ¢apraz kovaryansinmn en yiiksek
oldugu zaman gecikmesi hesaplanmistir. Matematiksel
olarak bu gecikme,

Ay, = argmax|E[(x, (£) — my) (e (O —my )]l (1)
te[03.5]

ile ifade edilmektedir. Yukarida verilen Denklem (1)’de,
xi(t) referans kanalini, x(t) referans kanali haricindeki,
kovaryans islemi i¢in se¢ilen kanali temsil etmektedir. my,
ve myk sirasiyla referans ve secilen herhangi bir kanalin
uyaran penceresi i¢inde kalan EEG verisinin zaman
iizerinden almmus ortalamasidir. E[.] ise beklenen deger
operatdriidiir ve zaman {izerinden alinan ortalamayi ifade
etmektedir.

Denklem (1)’de verilen ifade yardimiyla her bir uyaran
penceresi ve referans kanali disinda geriye kanal her bir
kanal igin, ¢apraz kovaryansmmm mutlak degerinin en
yiikksek oldugu zaman gecikmeleri hesaplanarak 117
boyutlu bir 6znitelik vektorii elde edilmistir.

Yapilan calismada siniflandirict algoritmasi olarak,
kolaylig1 ve islem yiikii bakimmdan en az kaynak tiiketen
yontemlerden biri olmasi sebebiyle Fisher’in dogrusal
ayristiricist (Fisher Linear Discriminant) tercih edilmistir.
FLD smniflandiricist [14], temel olarak ¢ok boyutlu
Oznitelik vektorlerini daha diisiik boyutlu uzayda, daha az
hata ile smniflandirilabilecek dogrusal doniigiimii bulur. Bu
doniisiim sayesinde Sw ile gosterilen, farkli siniflar iginde
bulunan o&rneklerin dagilimlarmim sapmasi kiigiiliirken,
yine ayni denklemde Sg ile gosterilen siniflar arasindaki
sapma biiyiimeye baslar. Matematiksel olarak bu bir
eniyileme problemi olarak asagidaki sekilde ifade
edilebilir;



Fp1 kanali EEG verisi
200 T T

\>:/L 100 | q
=
g of
O]
-100 L L I L L |
0 0.5 1 15 2 2.5 3 35
Zaman (sn.)
C3 kanall EEG verisi
50 T T T T T
2 *
=
5 _50 L
O]
-100 L L I L [ I
0 0.5 1 15 2 2.5 3 35
Zaman (sn.)

Sekil 1. 'Sag el kullan' komutu verildikten sonraki EEG verisi (iistte) Fpl
kanalinin zamana gore degisimi, (altta) C3 kanalinin zamana gore

degisimi
maxJ(w) = 2 SBW 2)
w wT sy w

Yukaridaki  denklemde, w  doniisim  vektoriinii
vermektedir. Bu denkleme Rayleigh orani ad1 verilir. En-
iyilemeyi saglayan doniisiim vektori;

-1
w = (Zsag el + 2:sag ayak) (#sag el — ”sag ayak) (3)

olarak bulunur ve FLD smiflandiricisi
f(x) = sign(wTx + b) @)

olarak ifade edilir. Yukarida gegen Zyse1 Ve Zgapayak
ayristirillmak  istenen  veri  kiimesinin  kovaryans
matrislerini, Usgzer V€ Usagayar Ortalama vektorlerini, b
ifadesi egitim kiimesi {izerindeki yanlig siniflandirmayi en
aza indirmek iizere belirlenmis olan sapmayi ifade eder.
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Sekil 2. 'Sag ayak kullan' komutu verildikten sonraki EEG verisi (iistte)
Fpl kanalinin zamana gore degisimi, (altta) Cz kanalinin zamana goére
degisimi

Kisi Egitim | Test | % Perf.
aa 168 112 50.0
al 224 56 39.3
av 84 196 99.5
aw 56 224 100.0
ay 28 252 99.6

Tablo 1. BCI Competition III IVa Veri setinde bulunan
Katilimeilarin Egitim-Test veri sayilari ve bunlar
ile bulunan smiflandirma performansi sonuglari

Elde edilen 6znitelikler sirasiyla egitim verisi ve test verisi
olarak FLD (Fisher’s Linear Discriminant)
siniflandiricisina verilmistir. w ve b degerleri egitim verisi
iizerinden hesaplanarak kurgulanan smiflandirict test
verisine uygulanmis ve performans Ol¢iimleri dogru
siniflandirma orani ile yapilmistir.

III. SONUCLAR

Yukarida verilen bilgiler 1s18inda, elde edilen zaman
uyumluluk vektorleri FLD  smiflandirict  yardimiyla
smiflandirilmis ve sonuglar Tablo-1 de verilmistir. Tablo-1
ile verilen siniflandirma performansina gore, aa ve al kisileri
i¢in dogru smiflandirma yiizdesi sans seviyesinde (%50)
¢ikarken av, aw ve ay Kkisileri i¢in %100 e yakin, ortalama
olarak %99,7’lik bir basarim yiizdesi elde edilmistir. Ote
yandan veri setinde paylagilan bu kisilerin egitim ve test veri
sayllarmm birbirileri ile ayni olmadig1 tabloda agikca
goriilmektedir. Kisiler arasinda av, aw ve ay katilimeilarinin
egitim verisi sayilarmm disik olmasma ragmen,
smiflandirma performansinin %100’e yakin olmasi, az
sayida egitim verisinden, sag el ve sag ayak i¢in beyindeki
bu hayali hareketlere yonelik devinimlerin algoritmamiz
tarafindan c¢abuk ve etkili bir sekilde &grenildigini
gostermektedir.

Kullanilan bu veri setinde, kisilerin egitim verisi
sayilarmin yiiksekten diisige ve test veri sayilarmin
diisiikkten yiiksege dogru gitmesi, algoritmamizin farkli
sayida egitim-test verisi i¢in, farkli kisilerde nasil 6grenme
yapabildigini gormek i¢in de idealdir.

Bunlara ek olarak, bu veri kiimesinde verilen egitim ve
test verilerinin gergek etiketleri elde edildikten sonra,
algoritmamizin  katilimcr bazinda tamima basarimimin
egitim veri sayisina olan bagimliligim goérebilmek igin
deneysel bir kurgulama yapilmistir. Kurguya goére 280 olan
uyaran sayisinin ilk %10 egitim-son %90 test, ilk %20
egitim-son %80 vb. olacak sekilde degistirilerek 5 adimda
ilk %50 egitim-son %50 test oranlarina kadar denenmistir.



%10- %20- %30- %40- %50-

%90 %80 %70 %60 %50
aa 71,03 74,11 77,04 50,00 57,14
al 61,51 63,39 63,78 47,62 47,86
av 88,49 93,75 99,49 99,40 100,00
aw 95,63 100,00 100,00 100,00 100,00
ay 99,60 99,55 64,80 57,74 77,86

Tablo 2. Biitiin EEG verisinin farkli egitim ve test
ylizdeleri hali ile yapilmis olan siniflandirma
sonuglari

Tablo-2 de yukarida belirtilen ilk 5 ayirim sonucu elde
edilen (% egitim- % test) siniflandirma sonucu verilmistir.
Goriilmektedir ki, Tablo-1’de diisiik yiizdeli simiflandirma
gozlenen aa ve al kisileri, veri setleri ilk %10 egitim-son
%90 test olarak boliiniip siniflandirmaya tabi tutuldugunda
daha yiiksek bir dogruluk ylizdesi ile
siniflandirilabilmektedir. Bunun sebebi olarak, biiyiik
olasilikla, bu kisilerin belirli bir zaman sonra hayali motor
aktivitesinden elde edilen EEG verisinde, kanallar
arasindaki harekete 0zgii zaman gecikmesinin zihinsel
yorgunluk, uykululuk, dikkat daginikligi, disik
sinyal/giiriiltii oran1 gibi etkenlerden diger katilimcilardan
daha fazla etkilenmis olduklar1 diistiniilebilir.

IV. TARTISMA

Yapilan bu ¢alismada BCI Competition III yarismasi igin
sunulmus olan herkese acik bir veri seti kullanilarak
kanallar arasi ¢apraz kovaryansin en yiiksek oldugu zaman
gecikmeleri  segilerek  zaman uyumluluk  vektorii
olusturulmus, bu olusturulan vektorler tizerinden Fisher’in
dogrusal smiflandiricisi yardimi ile tanima yapilmaya
calisilmistir.

Elde edilen bu sonuglar zaman uyumluluk profilinin
farkli uyaran tiplerine 6zgii bir bi¢imde olustugunu ve
beyinde bu bilginin islenmesi igin kortikal yapilarda,
uyarana Ozgli zaman profillerinin meydana geldigini
gostermektedir. Dolayisiyla beyin-bilgisayar ara yiizii
amagli anlik veri tanima c¢alismalari i¢in farkli uyaranlarin
farkli zaman uyumu profillerini meydana getirdigi gercegi
dikkate almmasi gereken bir unsurdur.
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