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OZET

Bu tez caligmasinda, EEG (Elektroensefalogram) ve EMG (Elektromyogram) biyolojik
sinyalleri kullanilarak 4 rotorlu bir insansiz hava aracinin (IHA) hem gercek ortamda hem de
performans testlerinin de yapilabildigi bir sanal gerceklik ortaminda ugus kontroli
gerceklestirilmistir. Sanal gerceklik oyunu igerisinde ve gercek THA kontrolii uygulamasinda
yoriinge planlama ile kontrol performansi g¢ikarilmistir. Bu amag¢ i¢in olusturulan sanal
gerceklik oyunu igerisinde ugus kontrollerinin simiile edilmesi, farkli gerceklik ortamlarinda

yoriinge planlamasi ve ugus kontrol performansinin test edilmesi amaglanmustir.

EEG sinyali IHA nin kalkis ve inisi i¢in, EMG sinyali ise IHA’y1 yonlendirmek (saga, sola,
ileri, geri hareket islemi) icin kullanilmustir. Yonlendirme komutlarinin olusturulmasi i¢in
EEG ve EMG sinyalleri ile filtreleme, 6zellik ¢ikarma, boyut azaltma ve siniflandirma
islemleri yapilmugtir. Ozellik ¢ikarimui yapilirken hem zaman hem de frekans domenli
ozelliklerden faydalanilmigtir. Siniflandiric1 olarak da EYK, LDA, KDA, YSA, DVM ve
Naive Bayes smiflandirict algoritmalar1 kullanilmistir. Bu ¢alisma ve yapilan performans
testleri neticesinde, biyolojik sinyaller kullamlarak bir {HA’nin ugus kontrolleri basariyla
gerceklestirilmigtir. Ayrica engelli insanlarim kas ve diisiince giicli ile yonlendirme

yapabilecekleri bir sanal gerceklik uygulamasi olusturulmustur. Tasarlanan farkli sahnelere



sahip oyun ortaminda, ugus keyfini tamamen diisiinerek ve kaslarin1 oynatarak yapabilmeleri

saglanmstir.

Boylelikle birgok aleti, oyuncagi veya makineyi kontrol etmekte kullanilan pahali eldivenlere,
joystiklere veya kumandalara alternatif sunulmustur. Kismi ortopedik engelli bireyler igin
fizik tedaviye alternatif bir uygulama olusturulmustur. Birgok alanda veya sektorde oldukca
sik kullanilan dort rotorlu THA kontroliine, hibrit biyolojik sinyalleri ile kontrol edilerek yeni
bir boyut kazandirilmistir. Gelecek c¢alismalara ilham olusturacak bu o6zellikler, bu tez

calismasinin 6zgiin tarafin1 da olusturmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Elektroensefalogram, Elektromiyogram, insansiz hava araci otomatik

kontrolii, 3D sanal oyun, Sinyal isleme.
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ABSTRACT

In this thesis study, flight control was carried out using a 4-rotor unmanned aerial vehicle using
EEG (Electroencephalogram) and EMG (Electromyogram) biological signals, in the real-
world and virtual reality environment where performance tests can be performed. Control
performance is achieved by trajectory planning in virtual reality game and real unmanned
aerial control application. For this purpose, it is aimed to simulate flight controls in virtual
reality game, to plan orbit in different reality environments and to test flight control

performance.

The EEG signal is used for take-off and landing of the UAV (Unmanned Aerial Vehicle), and
the EMG signal is used to move the UAV to the right, left, forward, and backward. Filtering,
feature extraction, size reduction and classification were performed with EEG and EMG
signals for the creation of direction commands. When the feature extraction is performed, both
time and frequency domain features are utilized. EYK, LDA, KDA, YSA, DVM and Naive
Bayes classification algorithms are used as classifier. As a result of these studies and
performance tests, flight control of an unmanned aerial vehicle using biological signals have
been successfully performed. In addition, a virtual reality application was created to enable
people with disabilities to control with muscle and mind power. In the game environment with
different designed scenes, it is possible to think about flight pleasure completely and to play
by playing the muscles. Thus, a system is offered as an alternative to expensive gloves

joysticks or remote controllers used to control many tools, toys or machines. An alternative



application for physical treatment for partial orthopedically impaired individuals has been
established. A new dimension has been added to the four-rotor unmanned aerial vehicle
control, which is often used in many areas or industries. These characteristics, which will

inspire future work, also constitute the original side of our work.

Keywords: Electroencephalogram, Electromyogram, UAV control, 3D virtual game, Signal
processing.
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GIRIS

Giliniimiizde, dort rotorlu insansiz hava araglari bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Bu
alanlar eglence, askeri, enerji, meteoroloji, insaat, tarim, teslimat, trafik ve giivenlik
alanlaridir. Ayrica ugaga veya helikoptere gore dort rotorlu IHA nin {istiin manevra
kabiliyeti vardir. IHAlar 2 joystikli uzaktan kumandalarla kontrol edilirler. Uzaktan
kumandalar ile IHA’y1 ydnetmek icin iki elde mesgul olur. Bir IHA ’nin geleneksel bir
uzaktan kumanda tarafindan kontrol edilmesi i¢in, tutma ve kontrol i¢in hem sol hem
de sag el kullanilmalidir. Boylesine yararli ve uygulama alani genis bir aletin
kumandasi ise bu aletin yeri geldiginde kullanimini zorlastirmaktadir. Bir yiik olan
uzaktan kumandayla IHA kontrolii sorunu, eller serbest uzaktan kumanda
tasarlanmasina dnciiliik etmistir. Onerilen sistem hem IHA kullanimni kolaylastiracak
hem de kismi felgli ya da oziirlii bireylerin yasam kalitesini arttirmaya yardimci
olacaktir. Boyle sistemleri gergeklestirmek igin insan makine etkilesimi sistemleri

kullanilmaktadir.

Insan makine etkilesimi yapilar1 dzellikle son 10 yildir gelismekte olup engelli veya
saglikli insanlarin yasam Kkalitesinin iyilestirilmesine &nciiliik etmektedir. insan
makine etkilesimi yapilarinda insan viicudundan alinan biyolojik sinyaller siklikla
kullanilir. Insan viicudu mekanik bir yapi tarafindan desteklenen elektriksel ve
kimyasal sistemlerin birlesimidir [1]. Biyoelektrik hayati fonksiyonlarin elektriksel
olgusudur. Biyolojik sinyallerin varligi 1789 yilinda italyan fizik¢i Luigi Galvani
tarafindan bulunmustur [2]. Biyolojik sinyallerin insan viicudundan almnip
degerlendirilip yorumlanmasi basta tip bilimi olmak {izere disiplinler arasi birgok
alanda oOnemlidir. Baslica biyolojik sinyaller beyin tarafindan iretilen
elektroensefalogram (EEG) kalp tarafindan tiretilen elektrokardiyogram (ECG), kaslar
tarafindan iretilen elektromiyogram (EMG) ve goz kaslari tarafindan olusturulan
elektrookiilogram (EOG) diir. Bu biyolojik sinyallerin elde edilip bilgisayarda
islenmesi ile insan makine etkilesimi diye adlandirilan yapilar olusturulmaktadir.
Insan makine etkilesimi ile genellikle felgli veya engellilerin yasam kalitesinin
artirllmasi amagclanir. Bunun yaninda tedavi amagli olanlar da mevcuttur. Giiniimiizde

eglence ve oyun amagli insan-bilgisayar ara yiizleri de gelismektedir.



Insanoglu sahip oldugu biitiin organlarmi es zamanli veya ayr1 ayr1 kullanarak giinliik
hayattaki zorluklarin iistesinden gelmektedir. Kars1 karsiya kaldigr durumun zorlugu
ile bu durumun tiistesinden gelmek icin kullandig1 organlarin ¢oklugu orantilidir. Cok
fonksiyonlu bir islem i¢in sahip olunan organlar yetersiz kalabilir ya da bir takim
uzuvlar kaybedilmis olunabilir. Boyle durumlarda viicudumuzda olusan biyolojik
sinyaller bir takim ekipmanlar ile birlestirilmek suretiyle tipki organlar gibi

kullanilabilir.

Insan makine etkilesimi yapilar1 genellikle insan hareketini biyolojik sinyallerin
algilanip degerlendirilmesiyle veya viicuda yerlestirilen birtakim sensorler vasitasiyla
hareketlerin algilanmasi tlizerinedir. Bu anlamda atilmis olan ilk adim ise farkli
teknolojiler kullanilarak el ve parmak hareketlerini taniyan giyilebilir elektronik
eldivenlerdir. Son yillarda bu tarz eldivenler sanal gerceklik oyunlarinda da kullanilir

hale gelmistir [3].

Eldiven tabanli el hareketi tanima sistemlerinden ilki Massachusetts Institute of
Technology (MIT) tiniversitesinde 1977 yilinda Thomas de Fanti ve Daniel Sandin
tarafindan yapilmistir (Sayre Glove) [4]. Isik tabanli sensorlerin kullanildigi bu
eldiven, parmak hareketlerini fotoseller {izerine diisen 151k miktarina gore
hesaplamaktadir. 1980 yilina gelindiginde MIT medya laboratuvarinda MIT-LED
eldiveni gelistirilerek, kamera tabanli LED sistemi ile gercek zamanli bilgisayar
animasyonu i¢in viicut ve uzuv izlemesi yapilmistir (MIT LED Glove) [5]. 1983
yilinda Gary Grimes tarafindan Dijital Giris Veri Eldiveni icat edilmis ve patenti
alinmigtir (Digital Entry Data Glove) [6]. Bu eldivenle el hareketlerinden alfa numerik
karakterlerin liretimi amaglanmistir ve ¢ok karmagsik bir devre yapisina sahip olup
mesafe, titresim, atalet sensorleri gibi ¢esitli sensorlerden olusan karmasik yapiya
sahiptir. 1987 yilinda Gorsel Programlama Dili Arastirma Kurulusu (Visual
Programming Language Research Inc.) tarafindan yeni bir veri eldiveni gelistirilmistir.
Bu eldiven 5 ile 15 arasinda sensor barindirmaktaydi ve bu sensorlerin cogu esnemeyi
Olgen sensorler olup fazladan parmak agisini 6lgen sensorleri de bulunmaktadir [7].
1989 yilinda bu veri eldiveninin diisiik fiyatli versiyonu Mattel Intellivision sirketi
tarafindan ticarilestirilmis olup Nintendo video oyun konsollarinda kontrol cihazi

olarak kullanilmistir ve eldivenin adi Gii¢ Eldiveni (Power Glove) olarak



adlandirilmigtir [8]. Her parmagm hareketini 6lgmek i¢in esnek plastik iizerine
stiriilmiis miirekkep direng teknolojisi kullanilmistir. 1995 yilina gelindiginde Nissho
Electronics sirketi tarafindan Siiper Eldiven (Super Glove) adinda 10 ile 16 sensor
iceren ve yine miirekkep direng teknolojisi kullanan eldiven iretilmistir [9]. Giig
eldiveninin daha gelismisi olarak P5 Eldiveni (P5 Glove) Essential Reality LLC.
tarafindan 2002 yilinda ticarilestirilmistir. Parmaga takilan ¢ubuklarin kizilotesi bir
alic1 6niinden gegirilmesiyle parmak konumu hesaplanmaktadir [10]. Mascaro ve ekibi
MIT Universitesi’'nde Tirnak Eldiveni’ni gelistirmislerdir. Bu eldivenin teknolojisinde
tirnak renginin dokunma, biikme, egme gibi durumlarda degisiminin tirnaklara
yerlestirilen foto diyotlar vasitasiyla algilanarak parmak durumlari hesaplanmistir
[11]. 2002 yilinda George Washington Universitesi'nde Hernandez ve ekibi tarafindan
5 adet ivmedlcer deri eldiven tizerine monte edilerek parmak hareketleri algilanmaya
calisilmistir ve tasarimlarini “AcceleGlove” olarak isimlendirmislerdir [12]. Howard
tarafindan “Lightglove” adin1 verdigi eldiven sistemi gelistirilmistir. Bu eldiven ile
bilek altina monte edilmis saat biiyiikliigiinde LED alic1 verici kablosuz cihaz ile
parmak hareketleri 15181n bozulumundan yararlanilarak ¢ikarilmistir [13]. Humanware
Srl (Pisa, Italya) sirketi tarafindan “Humanglove” adinda yeni bir eldiven piyasaya
stiriilmiis, bu eldivende ise Hall etkisi sensorleri ile parmaklarin konumu bilinmistir
[14]. 5D Technologies sirketi tarafindan piyasaya siiriilmiis bir bagka eldiven (5DT
Data Glove) parmak hareketlerini algilamak icin esnek fiber optik kanallar
kullanilmigtir [15]. Boylelikle 15181in yansima yogunluguna gére parmagin hareketi

tahmin edilmistir.

Bu veri eldivenleri ile insan makine etkilesimi yapilar1 gelistirilmis ve Ozellikle
multimedya uygulamalarinda bu eldivenler kullanilmistir. 2013 yilina gelindiginde ise
Virginia Polytechnic Institute and State University’de Deba Pratim Saha, eldiven
sistemlerinden farkli olarak MMG (Mechanomyogram) sinyalleri kullanarak 2 boyutlu
giyilebilir bir joystik tasarimi yapmistir [16]. MMG, kaslarin tirettigi diisiik frekansh
mekaniksel sinyallerdir. Yapilan c¢alismalar degerlendiginde, eldiven sistemlerinin
hareketleri algilamak i¢in elektro-optik, Hall etkisi, basing, ivmedlger vb. karmasik
sensOr teknolojileri igerdikleri icin kirilgan, karmasik ve pahali olma gibi

dezavantajlarinin oldugu gézlemlenmistir.



Insan makine etkilesimi son yillarda oldukga ragbet gormiis olup 6zellikle tan1, tedavi
ve engellilerin yagam kalitesini artirmak adina oldukga yararli olmustur. En sik goriilen
uygulamalar ise takma bir uzvun EMG sinyalleri ile kontrolii veya EEG sinyalleri ile
beyin-bilgisayar ara yiizii (BBA) olusturup bilgisayar kullanimini saglamaktir. Dahasi
beyin-bilgisayar ara yiizii vasitasiyla elektrikli sandalye gibi birtakim araglar1 kontrol
etmek sayilabilir. Daha yeni uygulamalarda ise biyolojik sinyallerle oynanan
oyunlarin piyasaya ¢iktig1 goriilmektedir. Cogunlukla bu uygulamalarin invazif

olmayan uygulamalar olmas1 nedeniyle kullanislilig1 ve gelistirilebilirligi artmaktadir.

EEG tabanli BBA sistemlerinde kullanici biligsel ya da zihinsel durumunu degistirerek
kontrol sinyali iiretir [17]. Bu biligsel ya da zihinsel durumlar, odaklanma, hayal etme,
diistinme gibi farkli beyin gorevleri ile EEG aktivitesindeki degisikliklerdir. BBA
birgok cihazi kontrol etmek i¢in kullanilir [18]. Ornegin, heceleyici uygulamalari igin
[19], [20], [21], tekerlekli sandalye kontrolii i¢in [22], protez uzuv kontrolii i¢in [23],
fare imlecini kontrol etmek igin [24], multimedya uygulamalar i¢in [25] ve sanal
gerceklik oyunlar igin [26]. Ancak, diisiik gilivenilirlik, disiik dogruluk, diisiik
kullanic1 adaptasyonu ve diisiik veri aktarim hiz1 gibi zorluklardan dolay1, EEG tabanl

BBA sistemleri bu uygulama alanlarinda hala kabul edilebilir basar1 seviyelerinde

desgildir [27], [28], [29], [30].

EEG tabanli BBA sistemlerinin eksikliklerini telafi etmek ve performansi yiikseltmek
icin EMG gibi bir baska biyolojik sinyal kullanilabilir. Coklu biyolojik sinyal
kullanimi giivenilirligi artirabilir. En az iki farkli biyolojik sinyal kullanan BBA, hibrit
BBA sistemi olarak bilinir. Hibrit BBA sistemleri iki tip uygulama stiline sahiptir,
birinci tipte biyolojik sinyaller seri veya ardisik kullanilirken ikinci tipte ise iki sinyal

es zamanli veya paralel kullanilir.

Biyolojik isaretlerin es zamanli olarak kullanildigi calismalar hakkinda literatiir
taramasi yapildiginda: 2010 yilinda Punsawad ve ekibi EEG ve EOG sinyallerini
kullanarak daha pratik bir insan makine etkilesiminin yapilabilecegini ileri
stirmiislerdir [31]. 2011 yilinda Leeb ve ekibi el kontrolii gorevleri i¢in beyin ve kas
sinyallerini birlestirmislerdir [32], [33]. Yine 2011 yilinda Roy ve ekibi, sinyalleri ayri
ayr1 kullanmak yerine kombine EEG ve EMG sinyallerini kullanarak takma uzuvlar

kontrol etmislerdir [34]. 2013 yilinda Dulantha ve ekibi tarafindan EEG ve EMG



sinyalleri kullanilarak hibrit bir ¢alisma yapilmis, EEG ve EMG’nin ayri ayri
dezavantajlarinin yok edilmesi amaglanmustir [27]. 2014 yilinda Wang ve arkadaslari
da hibrit bir EEG ve EOG ile tekerlekli sandalye kullanimi iizerinde ¢alisma
yapmuglardir [35]. 2016 yilinda Barachant ve ekibi birlestirilmis (EEG&EMG)
sinyallerinden motor modelleri ¢ikarmislardir [36]. 2017 yilinda Byeognam ve ekibi
engelli bir insanin hareket niyetini bulmak igin EEG ve EMG sinyallerini
birlestirmislerdir [37]. Yine 2017 yilinda Rakesh ve arkadaslar1 bir tekerlekli
sandalyeyi kontrol etmek igin hibrit BBA (EEG & EMG) tasarlamislardir [38].

Biyolojik isaretlerin ardisik olarak kullanildigi calismalar hakkinda literatiir
aragtirmasi yapildiginda Wagner ve arkadaslari, 2014 yilinda San Diego Eyalet
Universitesi'nde EEG ve EMG kontrollii RC otomobil tasarladilar [39]. Otomobil saga
ve sola dogru zihinsel diisiince ile yonlendirilirken pazi kasinin kasilip gevsetilmesi ile
de 6ne ve arkaya hareket ettirilmektedir. Powell ve ekibi de 2016 yilinda EEG ve EMG
kontrollii RC otomobil tasarlamiglardir [40]. Aracin yoniini degistirmek igin her iki
koldan da EMG sinyalleri alinmaktadir, EEG sinyalleri araci ¢alistirmak yani hareket

ettirmek ve durdurmak i¢in kullanilmaktadir.

Literatiirde hem hibrit olma hem de bir insansiz hava aracini yonetmeye yonelik olan
calisma olmasi bakimindan bu tez ¢alismasina benzer bir ¢calisma Byung Hyung Kim
ve ekibi tarafindan 2014 yilinda KAIST yani Kore Yiiksek Bilim ve Teknoloji
Enstitiisii’nde yapilmistir [41]. Bu calismada IHA kontrolii hibrit EEG ve gdzden 8 cm
uzaga konumlandirilan goéz hareketi izleme cihazi ile yapilmistir. Bu calismada
[HA’ya zihinsel olarak yogunlasilarak THA’nmn havalanmasi saglanmaktadir. I[HA
havalandiktan sonra kullanici goziinii sag, sol, yukari, asagi hareket ettirerek
yonlendirme yapmaktadir. Ancak gdz hareketini algilayan kamera tabanli cihazin

kullanigsiz, pahali ve rahatsizlik verici olmasi uygulanabilirligini azaltmaktadir.

Literatiirdeki bu caligmalardan farkli olarak bu tez ¢alismasinin 6nemi; daha 6nce de
aciklandig1r gibi eldiven ve MMG sistemlerine gore avantaji olan EMG sinyali
kullanilarak giyilebilir joystik tasariminin yapilmasi, literatiirde olmayan hibrit EEG
ve EMG sinyalleri ile bir IHA nin kontroliiniin gerceklestirilmesi ve bu anlamda da
dort rotorlu insansiz hava araci kontroliine yenilik getirilmesidir. Hibrit biyolojik

sinyallerin kullanilmasinda amag¢ iki biyolojik sinyalin de dezavantajlarinin yok



edilmesini saglamaktir. Yani oldukga kararsiz bir EEG sinyali ile kismi basarili IHA
kontrolii yerine daha kararli EMG sinyali ile birlikte kullanilarak daha etkili sonuglar

elde edilmistir.



1. INSAN MAKINE ETKILESIMI

Biyolojik sinyaller zamanla degisen fiziksel biiyiikliikler olup makineleri veya
sistemleri yonetmede Kkullanilabilirler. S6z konusu degisimler organlarin ¢alisma
farkliliklarina gore olur. Ornegin bilek biikiildiigiinde veya el sikildiginda koldaki
kaslar iki durum igin ayr1 sinyaller iiretir. Bu sinyallerin kontrol amagli kullanilmasi
insan makine etkilesimini dogurmustur. Insan makine etkilesimi, insanin bilgisayarla
ve dolayisiyla bilgisayara bagli sistemlerle veya makinelerle etkilesimini ve iletisimini
saglayan yapilardir. Genellikle insan makine etkilesimi yapilar1 viicudumuzda var olan
biyolojik sinyalleri kullanarak anlamli komutlarin ¢ikarilmasini saglarlar. Sinyalin
viicuttan elektrotlarla alinip, islenip, komutlarin ¢ikarilmasini kapsar. Bu sebepten
otiirti de genellikle engelliler veya yaslilar icin tasarlanirlar. Yapilan is ise ¢ogunlukla
protez bir uzvun kontrolii veya bir elektrikli sandalyenin kontrolii seklindedir. insan
makine etkilesiminde genellikle EMG, EEG ve EOG sinyalleri kullanilir. EEG
sinyalleri kullanilan insan makine etkilesimi yapisina beyin-bilgisayar arayiizii de

denir.

1.1. EMG Tabanh insan Makine Etkilesimi
1.1.1. EMG Sinyalinin Tarihgesi

EMG’nin bulunusu 17. yiizyilda Francesco Redi ile olmugstur. Redi, 1666 yilinda vatoz
balig1 kaslarinin elektrik {irettigini 6ne stirmiistiir. 1773 yilina gelindiginde ise Walsh
yilan baliginda ayn1 hipotezi dogrulamistir. 1792 yilinda Galvani tarafindan yapilan
bir caligma elektrigin kaslarin kasilmasmi sagladigim1 gostermistir. 1849 yilinda
Raymond kasin kasildig1 anda elektriksel aktivitesini kaydetmenin miimkiin oldugunu
kesfetmistir. Bu elektriksel aktivitenin ilk olarak kaydi 1890 yilinda Mayer tarafindan
yapilmis ve ayni zamanda da elektromiyogram terimi de Mayer tarafindan
adlandirilmistir. 1922 yilinda Gasser ve Erlander kaslarda tiretilen elektrigi gostermek
icin osiloskop kullanmislardir [42]. Miyoelektrik sinyallerin degisken olmalari
nedeniyle, bu sinyaller algilandiktan sonra kabaca bir bilgi elde edilir. EMG sinyalinin
algilanma islemi 1930’lardan 1950’lere kadar siirekli gelismis ve artik arastirmacilar
gelismis elektrotlarla bu sinyalleri algilamaya baslamiglardir. Bugiinkii anlamda
viicuda igne seklinde elektrotlar yerlestirmeden deri ylizeyinden alinan yiizey EMG

sinyallerinin kullanim1 ise 1960’larda baslamistir. Hardyck ve arkadaglar1 ylizey



EMG’sini 1966 yilinda ilk kullananlar olmuslardir. 1980’lerin ortalarina kadar elektrot
teknolojisi geliserek kiiciik, tasmabilir yilikselticilerin gerekliligini saglamistir. Son
yillarda ise gelismis elektrotlar sayesinde yiizey EMG’si kullanilmakta olup derindeki
kaslar haricinde kas i¢i veya invazif elektrotlar kullanilmamaktadir.

1.1.2. EMG Sinyalinin Olusumu

Viicuttaki elektriksel aktivite iyon (Na, Cl, K) konsantrasyonlar1 farki ile agiklanir. ki
nokta arasindaki voltaj farki farkli iyonik konsantrasyonlar ile meydana gelir.

Sekil 1.1°de kasin kasilmasi ve dinlenme durumunda gergeklesen iyon degisimleri
gosterilmistir [43][44].
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Sekil 1.1. Kaslardaki iyon degisimleri
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Sekil 1.1°de goriildiigii iizere dinlenme durumundaki iyonik dengede -70 -80 mV
civarinda bir gerilim (dinlenme potansiyeli) mevcuttur. Bunun sebebi iyon pompasinin
hiicre igine devamli olarak eksi yiiklii iyonlari pompalamasidir. Dinlenme durumunda

bir kasin uyarilip iyon degisimi ile birlikte gerilimin meydana gelmesi siralanirsa:

e Kasa sinir hiicresinden uyar1 veya diirtii gelir. Bu uyar1 Na* yani sodyum
kanallarinin agilmasina neden olur. Eger agilma dinlenme potansiyelini -70
mV’tan -55mV’a kadar yiikseltecek acikliktaysa siire¢ devam eder.

e -55mV’a ulasildiginda yani esik degerine ulasildiginda daha fazla Na* kanali
acilir. Hiicreye Na* girisi hiicre membranim +30 mV’a kadar yiikler. Bu
noktadaki isleme depolarizasyon denir.

e Daha sonra Na™ kanallar1 kapanir ve K* kanallar1 agilir. K+ kanallarinin
agilmasi ¢ok yavas oldugundan depolarizasyon islemi biraz zaman alir. Na*

ve K™ kanallarinin ayn1 anda agik olmasi sistemi notrlesmeye dogru gotiiriir.



e K kanallarinin agik olmas ile hiicre membrani dinlenme potansiyeline dogru
repolarize olur.

e Repolarizasyon islemi dinlenme potansiyelini asar (-90 mV civarina gelir). Bu
isleme hiperpolarizasyon denir. Hiperpolarizasyon nérondan bagka bir uyari
alinmasini engeller veya esik degerini herhangi bir uyar1 i¢in daha da ytikseltir.
Hiperpolarizasyonun Onemi ters yonli baska bir uyar1 gelmesini engeller.
Baska bir anlatimla hiperpolarizasyon sinyalin tek yonlii iletimini saglar.

e Hiperpolarizasyon isleminden sonra ise iyon pompasit nihayet hiicre

membranini dinlenme durumuna yani -70 mV’a getirir.
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Sekil 1.2. Kaslardaki iyon degisimlerinin ardindan EMG’nin olusumu.

Sekil 1.2°de goriildiigi tizere, EMG sinyalleri ¢oklu motor birim potansiyellerinin
toplamidir [45]. Coklu motor birim potansiyellerinden olustugu i¢in EMG sinyali

rasgele sinyaldir.

1.1.3. EMG Sinyalinin Algillanmasi

EMG sinyalinin olusumundan bahsedildikten sonra olusan EMG sinyalinin
algilanmasi isleminden bahsedilmelidir. Bir esdeger devre modeli elektrot yiizeyi ve

deri arasindaki etkilesimin nasil oldugunu anlamak i¢in kullanilabilir.
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Sekil 1.3. EMG sinyalinin elektrot devre modeli.

EMG sinyalinin olusumundan sonra algilanmasi igin elektrotlar ve kuvvetlendiriciler
gereklidir. Sekil 1.3°’te EMG sinyali ve bu sinyalin elektrotlarla nasil alindigini

gosteren devre modeli mevcuttur [46].

EMG sinyali viicutta olusan iyonik akimlarin olusturdugu elektriksel aktivitedir.
Iyonik aktivite olan EMG sinyalini 6lciilebilen ve kaydedilebilen elektriksel aktiviteye
dontistiiren yapilar elektrotlardir [47]. EMG sinyalleri iki tip elektrotla 6lgiilebilir.

Bunlar;

1. Invazif elektrotlar

2. Invazif olmayan elektrotlardir.

Invazif elektrotlar ilgili kasa daha yakin olmak igin deriyi delerek igeri girecek sekilde
tasarlanirlar ve genellikle igne seklindedirler. invazif olmayan elektrotlar ise yiizey
elektrotlar1 olarak da bilinirler ve deri yiizeyine yapistirilacak sekilde tasarlanirlar.
Invazif elektrotlarla invazif olmayan elektrotlara gére daha iyi dl¢iim yapilir; ciinkii
invazif elektrotlar derinin de altina inerek kasa en yakin noktadan 6l¢iimleri alirlar.
Boylece istenmeyen biyoelektrik sinyaller alinmamis olur ve biyoelektrik kaynak ile
elektrot arasina fazla doku katmani girmemis olur. Fakat invazif olmayan elektrotlar

klinik biyolojik sinyal 6l¢timlerinde invazif elektrotlara gore daha cok tercih edilirler.
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Bunun sebebi ise invazif olmayan elektrotlarin kullanim olarak daha giivenli
olmalaridir yani daha az iltihap riski tasimalarimin yaninda daha kolay kullanima
sahiptirler ve hastalar i¢in daha konforludurlar. Bu tezde kullanilan elektrotlar

Sekil 1.4’te gortildiigi tizere, onceden jelli invazif olmayan tiirde elektrotlardir.

TRistm e v -
gt

=

Sekil 1.4. Yiizey ve igne elektrotlar

Invazif olmayan elektrotlarm biyolojik sinyalleri algilama performansi elektrot-deri
empedansina baghdir. Yiiksek elektrot-deri empedansi zayif sinyal kalitesi, diisiik
sinyal genligi ve diisiik sinyal-giiriiltii oranina neden olur. Elektrot-deri empedansini
diisiirmek icin deri ile elektrot arasina iletken jel siirtiliir. Bu jel iyonik yiiklerin elektrot
yiizeyine transferi i¢in iletken bir alan inga eder. Ayrica jel deri igerisine de niifus ettigi
i¢in daha iletken bir alan meydana getirir. Nem, ter, deri tipi, elektrot boyutu, elektrot
sekli, elektrotun yapim malzemesi, elektrolit jeli gibi etkenler -elektrot-deri
empedansint etkileyen etkenlerdir. Ayrica elektrot-deri empedansi kisiden kisiye ve

viicudun bir bolgesinden diger bolgesine degiskenlik gosterir.

Elektrotlarin iyonik iletimi elektronik iletime c¢evirdiklerinden bahsedilmistir, bu
islemin nasil gergeklestigine goz atilmalidir. Elektrot deri etkilesiminde elektrot ile jel
arasinda yiik transferi i¢in redoks denklemleri (oksidasyon ve rediiksiyon), olusmak
durumundadir [48]. Denklem 1.1°de elektron kayb1 ya da elektrottan deriye akim akisi
olarak bilinen ve anotta meydana gelen oksidasyon verilmistir. Denklem 1.2’de ise
katotta meydana gelen elektron kazanci ya da deriden elektroda akim akis1 olarak
bilinen rediiksiyon verilmistir.

C o C™+ne” (1.2
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1.1.4. EMG Sinyalinde Giiriiltiiler

EMG sinyalinin genligi 0-10 mV arasindadir. EMG sinyali ¢esitli dokulardan gegerken
bircok giiriiltii tarafindan kirlenir. Bu istenmeyen elektrik sinyallerinin 6zelliklerini
anlamak ¢ok oOnemlidir [49]. EMG sinyalini kirleten giriltileri su sekilde

siralayabiliriz.

1. Elektronik cihazlarda var olan dogal giiriltiiler: Bu tip giiriiltiiler biitiin
elektronik cihazlarda vardir ve engellenememektedir. Bu giiriiltiiler sadece
yiiksek kaliteli devre elemanlar1 kullanilarak ve iyi devre tasarimi yapilarak
onlenebilmektedir. Bu giiriiltiiler 0 Hz ile birka¢ bin Hz arasinda frekanslara
sahiptir.

2. Cevresel giriltiler: Bu giiriiltiilerin ana kaynagi elektromanyetik
radyasyondur. Bu giiriiltiilerin genligi bazen EMG sinyalinin genliginden 3 kat
kadar biiyiik olabilmektedir. Bu giiriiltillere maruz kalmamak neredeyse
imkansizdir. Ornegin 50 Hz sebeke giiriiltiisii gii¢ kaynaklarmdan gelen
cevresel bir giirtiltiidiir.

3. Hareket giiriiltiileri: Bu giiriiltiilerin frekans1 1-10 Hz arasindadir. Genligi ise
EMG sinyali ile ayn1 seviyelerdedir. Bu giiriiltiilerin ana nedeni elektrot
kablosudur.

4. EMG sinyalinin dogal giiriiltiisii: EMG sinyali rasgele bir sinyaldir. Motor
birim potansiyellerinin sayisi sinyali etkiler ve kararsizlastinr. EMG
sinyalindeki bilgi aktif motor noronlar1 sayisi ve kas fiberlerinin mekanik
etkilesimi ile degisir.

5. EKG giriltiileri: Siiphesiz EKG sinyali viicuttaki en kuvvetli biyolojik
sinyallerden biridir. EKG ve EMG sinyallerinin frekans araliklart ve
karakteristikleri benzer oldugu i¢cin EKG giirtiltiilerinin giderilmesi oldukca
glctur.

6. Elektrot temasi giirtiltiisii: Elektrot - deri temas1 EMG sinyalinin sinyal-giirtiltii
oranini etkilemektedir. Bu yiizden deri, EMG sinyali alinmadan 6nce hazir hale

getirilmelidir.
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7. Transdiiser giiriiltiisii: Bu giiriiltii elektrot-deri birlesiminde olusur. Elektrotlar
elektrot-deri doniistimiindeki iyonik akimlar1 elektronik akimlara gevirirler. Bu
nedenle bir transdiiser gorevi goriirler. Empedans etkisi bu giiriiltiilerin ana

nedenidir ve Ag-AgCl elektrotlar kullanilarak bu giiriiltiiler azaltilabilir.

EMG sinyali goriildiigii {izere bircok etken tarafindan kirletilmektedir. EMG sinyali
alindiktan ve kaydedildikten sonra bu giiriiltiillerden arindirilmalidir. Bu giiriiltiilerden

arindirma islemi ilerleyen béliimlerde sunulacaktir.

1.1.5. EMG Elektrot Yerlesimi

EMG sinyali ile kas aktivitesi gdzlemlenirken elde edilen elektriksel bilgi, elektrotun
kas tlizerinde nereye yerlestirildigine olduk¢a baglidir. Elektrot yerlesimi kasin
elektriksel davranisin1 gostermesi nedeniyle EMG 6lctimlerinde ilgili kaslar tizerine
ayn1 kisi ile yapilan dl¢limlerde biitiin oturumlarda ayni kas iizerine, farkl kisilerle
yapilan dl¢iimlerde de ayni noktaya tutarl bir sekilde yapilmalidir [50]. Eger elektrot
yerlesimi farkli oturumlarda birbirinden santimetre seviyelerinde bile farkli noktalara
yapilirsa dlgtimler tutarsiz hale gelir. Bu tez ¢alismasinda joystik hareketlerinin EMG
sinyalleri alinacagi i¢in elektrot baglantis1 bagparmagi hareket ettiren kaslarin {izerine

gelecek sekilde yapilmistir. Bagparmagi hareket ettiren kaslar;

1. Abductor Pollicis Longus
2. Extensor Pollicis Longus

3. Extensor Pollicis Brevis

Kaslarm viicutta bulunduklart noktalar Sekil 1.5’te gosterilmistir [51].
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Sekll 1.5. a)Extensor Pollicis Longus b)Extensor Pollicis Brevis c)Abductor Pollicis
Longus Kaslar1

1.2. EEG Tabanh insan Makine Etkilesimi
1.2.1. EEG Sinyalinin Tarihcesi

EEG sinyalinin bulunusu ile ilgili ilk ¢alisma Ingiliz bilim adami Richard Caton
tarafindan (1842-1926) yapilmistir. Bu ¢aligma tavsan ve maymunlarin beynindeki
elektriksel aktiviteyi algilamak tizerinedir. Caton, yaptig1 deneylerin ilk raporunu ise
1875 yilinda yaymlamistir. Bu ¢alisma EEG sinyalleri lizerine yapilmis ilk ¢alisma
olarak bilinmektedir. 1888 yilinda Polonyali bilim adami Adolf Beck (1863-1942)
Krakow Universitesi’nde yaptig1 calismalarla Richard Caton’un calismasindan
habersiz ve bagimsiz olarak hayvanlar lizerinde yapmis oldugu deneylerle Caton’un
bulgularmni dogrulamistir [52]. 1913 yilina gelindiginde Vladimir Neminsky, EEG
salmimlarinin  frekansindan bahsetmistir. Vladimir Neminsky eserinde soOyle
demektedir “Beyin yiizeyinden ¢ogunlukla saniyede 12 ile 20 arasinda ve en fazla
saniyede yaklasik 35 salinimli rastgele sinyaller alinmaktadir”. 1914 yilinda Napoleon
Cybulski ilk defa kopeklerde epilepsi teshisi icin EEG sinyalinden yararlanmistir.
Boylece beynin zengin ritmik aktivitesi 6zellikleri ortaya ¢ikmaya baslamistir. 1929
ve 1938 arasinda yaptig1 ¢aligsmalariyla Hans Berger adli bilim adami insanlardan

alman ilk EEG kaydin1 gerceklestirmistir. Hans Berger alfa ve beta ritimlerini
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bulmustur, elektroensefalogram adimi vermistir ve elektroensefalogramin babasi

olarak anilmaktadir [53].

1938 yilinda Herbert Jasper ve Brown Universitesi’nden Howard Andrews ilk defa
gama dalgalarindan bahsetmislerdir. Kuzey Amerika’da arastirma aktiviteleri 1934
yili dolaylarinda baglamistir. insan EEG’si iizerine Harvard Universitesi’nde ve lowa
Universitesi’nde 1930’1u yillarda baslamistir. Amerikan EEG Toplulugu 1947 yilinda
kurulmus ve ilk uluslararasi EEG konferansi Londra’da bu yillarda gergeklesmistir.
1950’ler boyunca EEG birgok farkli bolgelere yayilmistir. Bu yillarda mikroelektrotlar
icat edilmistir. Fourier analizinin EEG sinyallerine uygulanmas:t 1950°1i yillarda
gelistirilmistir. Uyku bozukluklarinin EEG ile analizi de yine 1950’1 yillarda
gerceklesmistir. Yeni dogan bebeklerde ve prematiire bebeklerde EEG analizi 1960’11
yillarda baslamistir. Tepkisel potansiyellerin 6zellikle gorsel tepkisel potansiyellerin
arastirilmast  ve akil hastaliklarinin  teshisi ¢alismalart ise 1970’11 yillarda

olmustur [54].

1.2.2. EEG Sinyalinin Olusumu

Merkezi sinir sistemi noronlar arasina yerlesmis sinir hiicrelerinden olusur. Her sinir
hiicresi axon, dentrit ve hiicre govdelerinden olusur. Sinir hiicreleri uyar1 ya da
diirtiilere cevap verir ve bilgiyi uzun mesafelere iletir. Sinir tarafindan taginan bilgiye
aksiyon potansiyeli denir. Aksiyon potansiyelleri ndron zarlar1 boyunca iyonlarin
degisimi nedeniyle olusur. Daima hiicre govdesinde olusurlar ve normalde tek yonde
hareket ederler. Bir aksiyon potansiyelinin iletim hizi 1 ile 100 m/s arasindadir.
Aksiyon potansiyelleri ¢ok diirtii ¢esidi ile baslatilirlar; algilayici sinirler kimyasal,
151k, elektrik, basing, dokunma ve gerilme gibi bir¢ok diirtiiye cevap verirler. Bu olay
Sekil 1.6’da gosterilmistir [55].
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Sekil 1.6. EEG sinyalinin olusumu

Elektrotlar kortikal noron zarindaki sinaps sonrasi potansiyellerin neden oldugu
potansiyel farkliliklart kaydeder. Bu iki elektrot farkli voltaj seviyelerindedirler ve bu
farki dalga seklinde oOlger.

1. REST: Dinlenme durumunda, yar1 gecirgen bir zar tarafindan sodyum iyonlari
Na™* nin ¢ikisi ve potasyum K™ iyonlarinin girisi siirdiiriilerek -70 mV’luk
potansiyel fark saglanir.

2. IPSP: Sinaptik zarin gegirgenligi K* ve Cl~ iyonlarina gegici olarak artirilir ve
boylelikle akim akisi ile zar potansiyelini artirilir, hiicre zar1 boyunca da

yogunluk azaltilir.
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3. EPSP: Segici olmayarak zarin gegirgenligi biitiin iyonlara sodyum da dahil
olmak tizere artirilir. Gegici olarak yerel zar potansiyeli azaltilir ve hiicre zarini
depolarize edecek akim iiretilir.

4. AP: Axon tepesinde bir aksiyon potansiyeli olusturulur. Boylelikle iyon

degisimleri ile iyonik bir iletim gerceklestirilmis olunur.

1.2.3. EEG Sinyalinin Algilanmasi

EEG sinyalinin viicuttan alms1 da tipki EMG sinyali gibidir. Iyon degisimlerinin
Olusturdugu dalgalar kafatasindaki elektrotlara ulastiginda metal elektrottan
elektronlar1 alir veya verir. Metaller elektron aligverisini kolayca yapabildikleri i¢in
herhangi iki elektrot arasinda olusan potansiyel voltmetre ile dl¢iiliir. Bu voltajlarin
zamanla Ol¢imii EEG sinyalini verir. Tek bir noronun olusturdugu elektrik
potansiyelinin EEG cihazi ile algilanmasi imkansizdir. Bu nedenle EEG aktivitesi

binlerce veya milyonlarca néronun olusturdugu aktivitelerdir [56].

EEG kaydinda kullanilan elektrotlar ince, paslanmaz celik, altin kapli glimiis, saf
giimis, saf altin ve giimiis/gtimus-klorid (Ag/AgCI) gibi ¢ok c¢esitli malzemelerden
yapilmaktadir. Bu elektrot tipleri aktif olarak arastirma ve klinik faaliyetlerde EEG
algilanmasinda ve kaydedilmesinde kullanilir. Herhangi iki veya daha fazla metal bir
cozeltiye yani elektrolite batirildiginda DC ofset gerilimi olugsmasindan dolay1 ve bu
ofset gerilimlerinin ¢ogunlukla kullanilan metalin elektrokimyasal 6zelliklerine bagli
olmasindan dolay1 Olglimlerde 1iki farkli malzemeden yapilmis elektrotlar
kullanilmamalidir. En sik kullanilan elektrotlar giimiis/giimiis-klorid (Ag/AgCl)
icerirler. Guimiig/gimiis-klorid (Ag/Agcl) biyolojik dokularla hizlica elektrokimyasal
gerilimler olusturur ve bunu diisiik ofset degiskenligi ile siirdiirtir. Dahas1 Ag/AgCl tip
elektrotlar alerjik bilesen icermedikleri gibi uzun siireli miilkemmel elektriksel
karaliliga sahiptirler [57] [58]. Farkli malzemelerin iyon degisim tepkileri Sekil 1.7’de

verilmistir.
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Sekil 1.7. Farkl elektrot materyallerinin kare dalgaya verdikleri tepkiler.

EEG alma sisteminde bir de referans elektrodu mevcuttur. Bu referans elektrodu
idealde tamamen ndtr olmalidir ve beyin aktivitesi 6l¢iimiine higbir katkisi veya etkisi
olmamalidir. Referans elektrotlarinin sinyal alinacak bolgeden uzak olmalar1 gerekir.
Viicutta referans elektrotlari igin en uygun yerler kulak memeleri, mastoidler (kulagin
arka alt kism1) ve burundur. Bir¢ok modern EEG sapkalarinda veya EEG basliklarinda
referans elektrotunun yeri sabittir. Kulak memesine yerlestirilen referans elektrodu
genelde iyi sonuglar verir ve en ¢ok kullanilandir ¢linkii kulak memesi EEG
sinyalindeki giiriiltiilerin birgogunun kaynagi olan gozlerden ve yiiz kaslarindan

oldukc¢a uzaktadir.

EEG sinyalleri alinirken beynin hangi bolgesinde hangi sinyallerin olustugunun ya da
hangi isler i¢in hangi bolgelerin aktif oldugunun bilinmesi olduk¢a 6nemlidir. Bunu
yapabilmek i¢in de Oncelikle beynin loblar1 ve isimlendirmeleri ¢ok Onemlidir.
Ozellikle kafatasina yerlestirilecek olan elektrot adlandirmalar1 beyin loblarinin bas
harflerini icermesi sebebiyle beyin loblarinin isimleri ve yerlerinin bilinmesi gerekir.

Beyin loblarinin isimlendirilmesi ve yerleri Sekil 1.8’de verilmistir [59].
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Sekil 1.8. Beyin loblar1 ve isimleri
1.2.4. EEG Sinyalinde Giiriiltiiler

EEG sinyalleri viicuttaki en diisiik genlikli biyolojik sinyallerden biridir. Bu nedenle
EEG sinyalleri goz kirpma (EOG), kalp atisi (ECG) ve kas sinyallerinden (EMG)
oldukca etkilenir. Ciinkii belirtilen bu sinyaller EEG’ye gore daha baskindirlar.
Bununla birlikte EEG sinyalleri 50 Hz sebeke giiriiltiisiinden, elektrot temasina bagh
giiriiltiilerden, ¢evrede var olan elektronik cihazlarin yaydigi elektromanyetik
dalgalardan gelen bilesenler ile kirletilir. Ozellikle goz kirpma (eye blink) giiriiltiisii
oldukg¢a baskindir ve bu giiriiltiiyili yok etmeye yonelik ¢alismalar oldukga fazladir.

1.2.5. EEG Elektrot Yerlesimi

EEG sinyalinin algilanmasi ilk yillarinda tek kanalli cihazlarla gergeklestirilmis olsa
da giiniimiizde EEG ¢ok kanall1 cihazlarla alinmaktadir. Bu ¢ok kanalli cihazlarin
elektrotlar1 da bilingli olarak beynin boélgelerine yerlestirilir. EEG elektrotlarinin
yerlesimi 10-20 sistemi denilen uluslararasi standarda gore yapilir. Bu sistemde her
elektrot cesitli harfler ve rakamlardan olusur. Toplam 21 adet elektrottan olusur. Tk
bakildiginda anlamsiz ve karmagsik gelen bu harf ve rakamlar aslinda o elektrotun
adresidir ve kolay anlasilir yapidadir. isimlendirmede gecen F,T,C,P,O harfleri

l” 13

sirasiyla ve Latince isimleriyle “frontal”, “temporal” “central” “parietal” “occipital”
loblarin1 ifade eder. Beynin bu loblar1 Sekil 1.9°da verilmistir. Adlandirmadaki cift
rakamlar o elektrotun kafatasinin sag yarisinda oldugunu, tek rakamlar ise elektrotun

sol yarida oldugunu ifade eder. Kii¢lik z harfi elektrotun sag ve sol yariy1 ayiran hat
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tizerinde oldugunu gosterir. Ayrica rakam kiigiildiikce merkeze yakinligin arttig
anlasilir. Elektrot numaralandirmasinin daha iyi anlasilmas: igin 10-20 sistemi ve

elektrotlarla Olgiilebilecek aktivitelerin hangileri oldugunu gosteren beyin gorev

haritasi Sekil 1.9°da verilmistir [60].
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Sekil 1.9. 10/20 sistemi ve beyin gorev haritasi.

Cok kanalli EEG donanim sistemleri ile topografik ve tomografik sinyal kaynagi
konumlandirma metotlarindaki gelisme nedeniyle standart 21 elektrotlu 10/20 elektrot
sistemi 300’den fazla elektrot dizilimine olanak saglayan 10/10 ve 10/5 sistemi gibi
daha yogun elektrot dizilimi sistemlerine genislemistir. 10/10 ve 10/5 elektrot dizilim

sistemleri sirastyla Sekil 1.10 ve Sekil 1.11°de verilmistir.
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Sekil 1.10. 10/10 Sistemi

10/10 sisteminde renkli olan elektrotlar standart olan 10/20 sistemine ait elektrotlari

gostermektedir. Toplam 69 adet elektrot igerir.
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Sekil 1.11. 10/5 Sistemi

21



2. SINYAL ISLEME

Tezin bu bdliimiinde ilgili kaslara ve beynin ilgili bolgelerine tahribatsiz (noninvasive)
olarak yerlestirilen elektrotlar vasitasiyla alman EEG ve EMG sinyallerinin
degerlendirilmesi yapilacaktir. EEG ve EMG sinyallerinin olusumundan elektrotlarla
bu sinyallerin alinmasi islemleri 6nceki boliimde anlatilmistir. Alinan ham sinyaller
oncelikle eslik eden giiriiltiilerden arindirilacaktir. Bu giiriiltiilerin neler olduklari her
iki sinyal icin onceki boliimde verilmistir. Tablo 2.1°de verilen, EEG ve EMG

sinyallerinin anlamli ya da ise yarar kisimlari, belirli frekans araligindadir [61].

Tablo 2.1: EEG ve EMG sinyallerinin frekans araliklari.

Tip Frekansi
EEG 0-100 Hz
EMG 10-200 Hz

Ancak sinyallerin viicuttan alinmasi i¢in kullanilan cihazlar 6rnekleme frekanslarina
bagli olarak sadece istenilen frekans araliklarin1 almak yerine daha biiyiik frekansl
sinyalleri de alirlar. Bu nedenle ilk etapta istenmeyen araliktaki sinyaller algak geciren
filtre ve yiiksek gegiren filtre kullanilarak yok edilir. Filtre kullanimindan dnce ise gok
kiiclik genlikleri olan EEG ve EMG sinyallerine nazaran diisiik frekansli, giiriiltiili ve

yiiksek genlikli DC bilesen yok edilmelidir.

2.1. DC Sapma Geriliminin Yok Edilmesi

Bir elektrot iletken bir ¢ozelti i¢erisine daldirildiginda elektron akmazken elektrot ile
¢ozelti arasinda elektriksel potansiyel farki olusur. Onceki béliimde anlatildig iizere
iletken ¢ozelti olarak gorev yapan kisim deri-elektrot birlesimi ve kullanilan elektrot
jelleridir. Olusan elektrot potansiyeli; elektrot malzemesi, elektrolit yapisi ve
sicakligin bir fonksiyonudur. DC sapma gerilimi birkag mV ile birka¢ volt
seviyesindedir. Elektrotlarda olusan ve Onlenemeyen bu gerilimler yiikselticinin
girisine gelerek Ol¢gmek istenen aktiviteden daha bliylik genlikli dl¢iimlere neden
olurlar [62]. Bu DC sapma geriliminin yok edilmesi hem sinyallerin frekans analizinde
kullanilan fourier doniisiimii i¢in hem de sifir gegis sayisi gibi bazi 6zellik ¢ikarma
yontemlerinin saglikli sonuglar verebilmesi adina olduk¢a 6nemlidir. Ciinkii fourier

dontistimiinde DC sapma gerilimi yok edilmedigi zaman 1 Hz’den daha diisiik



frekansli bolgede diger frekanslar1 golgeleyen ve analizini zorlastiran frekans

genlikleri var olacaktir. Ayni sekilde sifir gegis sayis1 6zelligi kullanilmak istendiginde

sinyal sifir noktasindan hi¢ gecemeyecegi i¢in dogru sonuglar vermeyecektir.
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Sekil 2.1. a) Ham EEG sinyali, b) DC sapma gerilimi yok edilmis EEG sinyali

Sekil 2.1°de goriildiigii tizere, ham EEG sinyalinin analog dijital ¢eviriciye gore
genligi ortalama 4110 seviyelerinde iken DC sapma gerilimi yok edildikten sonra

genligi ortalama 0 seviyesindedir.
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Sekil 2.2. Ham EEG sinyalinin fourier doniisiimii, a) DC sapma yok edilmeden,
b) DC sapma yok edildikten sonra

Sekil 2.2 (a)’ ya bakildiginda diistik frekansli 0 Hz’e yakin DC sapma sinyallerinin
Fourier doniisiimiindeki giicii diger frekanslar1 golgelemektedir. Bu nedenle 0 Hz’e
yakin bolgede ¢ok yiiksek giiglii bir tepe goriilmektedir. Sekil 2.2 (b)’ de ise DC sapma
gerilimi yok edildikten sonra ¢izdirilen fourier doniisiimii vardir. Burada ise anlamli
bir EEG frekans ¢izimi vardir; ¢iinkii EEG bantlarina bakildiginda bantlarin ¢izimdeki

frekans araliginda oldugu goriilmektedir. Burada en yiiksek frekansh sinyalin 64
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goziikmesi EEG sinyallerini almak i¢in kullanilan cihazin 6rnekleme frekansinin 128
Hz olmasindan dolayidir. Normalde 50 Hz civarinda sebeke giiriiltiisiinden dolay1 bir
tepe olusmasi beklenir ancak EEG sinyalleri alimirken bilgisayarin beslemesi
sebekeden ¢ikarilarak batarya ile ¢alistirilarak alindigi i¢in olusmamustir. EEG frekans
bantlar1 Tablo 2.2°de verilmistir [63].

Tablo 2.2: EEG Sinyalinin Alt Bantlart.

Band Frekans arahigi
Delta 0.3-4 Hz
Theta 4-8 Hz
Alpha 8-13 Hz
Beta 13-30 Hz
Gamma 30-40 Hz

2.2. Yiiksek Geciren Filtre

Yiiksek Gegiren Filtre (YGF) filtre frekansinin {izerinde olan frekanslar1 gegirip
altinda kalan frekanslar ise siizmekte ya da engellemektedir. Yiiksek geciren filtre
kullanarak odaklanmak istenilen frekans araliginin alt sinir1 belirlenerek bu sinirin
lizerindeki frekanslara yogunlasilabilir. Ornegin beta bandi ile ¢alismak istendiginde
yiiksek gegiren filtrenin frekansi 13 Hz’e ayarlanarak frekans alt sinir1 belirlenir. Tabi
biitiin beta bandini elde etmek igin ilerleyen kisimda bahsedilecek olan bir de 30 Hz
frekansli algak geciren filtre kullanilmasi gerekir. Alinan bir EEG sinyalinden ham
EEG sinyalinin ¢ekilebilmesi i¢in 0 Hz ile ornekleme frekansmin yari frekansi
araliginda olan sinyali, 0.3 Hz yiiksek geciren filtre ve 40 Hz al¢ak gegiren filtreden

gecirilmesi gerekir.
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Sekil 2.3. EEG sinyalinin fourier dontisiimii @) DC sapma yok edildikten sonra,
b) 0.3 Hz algak gegiren filtreden gegirildikten sonra
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Sekil 2.3’te goriildiigii tizere 0.3 Hz yiiksek geciren filtreden sonra 0.3 Hz’den diisiik

sinyallerin baskinlig1 8-13 Hz araligindaki alfa ritminden daha az hale gelmistir.

2.3. Al¢ak Gegiren Filtre

Algak geciren filtre (AGF) belirlenen bir frekanstan yukarisini engelleyip alt
frekanslar1 gegiren filtredir. Algak gegiren filtre kullanilarak odaklanmak istenilen
frekans araliginin tist sinirin1 belirlenir. Bir yiiksek gegiren filtre kullanarak alt frekans
belirlendikten sonra istenilen frekans araligina odaklanilmis olunur ve istenmeyen

frekansa sahip sinyaller yok edilir.
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Sekil 2.4. 4 saniyelik ham EEG ve filtrelenmis EEG

Sekil 2.4°de mavi renkle ¢izdirilmis olan sinyal sadece DC sapma gerilimi arindirilmig
sinyal olup kirmiz1 renkli sinyal ise 0.3 Hz yiiksek geciren 40 Hz algak gegiren filtre
uygulanmis sinyaldir. Filtrelenmis olan sinyalde diger sinyale gore biiytlik salinimlarin
olmadig1 ve 0 seviyesinde kiiciik salinimlar oldugu goriilmektedir. EEG sinyali i¢in su
bilinmelidir; biiyilk salimimlar olan bir EEG sinyalinde DC kayma gerilimi veya

elektrot temasindan kaynaklanan giiriiltiilerin fazlaca oldugu sdylenebilir.
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2.4.50 Hz Notch Filtre

50 Hz Notch filtre gilinliik hayatta kullanilan biitiin elektrikli veya elektronik cihazlari
besleyen sebekenin basmis oldugu 50 Hz’lik AC giiriiltilyii yok etmeye yarar. 50 Hz
sebeke giirtiltiisii ilk boliimde anlatildig tizere diislik genlikli olan biyolojik isaretler
tizerinde oldukga kirletici etkiye sahiptir. Maalesef alinan sinyaller 50 Hz sebeke
giiriiltiisiinden arindirilmadik¢a anlamsiz veriler haline gelmektedirler. 50 Hz Notch

filtre aslinda bir gesit bant durduran filtredir.
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Sekil 2.5. EMG sinyalini kirleten 50 Hz sebeke giirtiltiisii

Sekil 2.5’de hareketsiz ve kasilma olmayan bir kas lizerinden elektrotlarla alinan bir
EMG sinyali ve bu sinyali kirleten bir 50 Hz sebeke giiriiltlisii goriilmektedir.
Gortldiigii iizere kasilmamis bir kas tizerinde en belirgin sinyaller diisiik frekansh

deri-elektrot temasindan kaynakli sinyaller ve 50 Hz sebeke giirtiltiisiidiir.
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3. OZELLIK CIKARIMI

EEG ve EMG sinyalleri giiriiltilerden arindirildiktan sonra bu sinyallere has
ozelliklerin ortaya cikarilmasi gereklidir. Ozellik ¢ikarimi bazen yiizlerce hatta
milyonlarca 6rnekten olusmus bir veriyi sayisal bir deger ile temsil etmektir. Ornegin
ornekleme frekanst 128 Hz olan EEG cihazi ile 100 saniyelik bir EEG verisinin
alindig1 varsayilirsa, EEG verisi 100x128=12800 adet 6rnekten olusacaktir. Siiphesiz
12800 adet 6rnekten olusan bir veriye bakildiginda anlagilmasi ve degerlendirilmesi
oldukca gii¢ olacaktir. Bu nedenle 6zellik ¢ikarimi gereklidir yani 12800 adet 6rnegin
neyi ifade ettigi bulunmalidir. En genel 6zellik ¢ikarma ydntemi olan ortalama bulma
teknigini 12800 ornekli veriye uygulanirsa hepsinin ortalamasi olan bir deger elde
edilir. Boylelikle ¢ok sayida 6rnegin bir arada bulundugu veriler anlamli birer degere

dontistiriilmiis olunur. Tablo 3.1°de kullanilan 6zellik ¢ikarma yontemleri verilmistir.

Tablo 3.1. : Kullanilan Ozellik Cikarma Y6ntemleri

Zaman domenli 6zellikler

Frekans domenli ozellikler

Ortalama

Ortalama Frekans

Ortalama Mutlak Sapma

Orta Frekans

Varyans

Asimetri Orani

Standard Sapma

Spektral Benzerlik

Carpiklik (Asimetri)

Ozbaglanim Katsayilart

Basiklik

Mobilite

Bicim Katsayisi

Tipik Deger

Entropi

Sifir Gegis Sayisi

Egim Isaret Degisimi Sayisi

Wilson Genligi

Dalga Boyu Uzunlugu

Yiizdelik

Ceyrek Kiitle

Tablo 3.1°de goriildiigii iizere hem zaman domenli hem de frekans domenli 6zellikler
kullanilmistir. Burada zaman domenli 6zellikler dogrudan sinyali olusturan 6rneklerin
genlikleri kullanilarak hesaplanirken, frekans domenli 6zellikler sinyalin Fourier

doniistimil ile frekans bilgisi ¢ikarildiktan sonra hesaplanir.



Ortalama: Ortalama zaman domeninde en kolay ve en siklikla kullanilan
Ozelliklerden birisidir. Ortalama ile alinan sinyal 6rneklerinin genlikleri toplanarak
sinyal Orneklerinin sayisina boliinmesiyle bulunur. Istatistikte birinci dereceden

momente denk gelmektedir.

N
1
ORT = Nz Xy, (3.1

n=1

Ortalama Mutlak Sapma: Ortalama mutlak sapma 6zelligi 6rneklerin ortalamaya

olan uzakliklar1 farkinin mutlak degerleri toplamidir [64].

N
1
OMS = NZ |x, — ORT| (3.2)

n=1

Varyans: Istatistikte 2. Dereceden moment olan varyans sinyalin enerjisini temsil

etmektedir.

N
1
VAR = mZ(xn — ORT)? (3.3)

n=1

Standard Sapma: Standard sapma sayesinde veri igerisindeki 6rneklerin ortalamaya
yakinligr hakkinda bilgi sahibi olunur. Adindan da anlasilacagi gibi verilerin

daginikligr ve bu dagmikligin 6l¢iisti hakkinda bilgi edinilir. Varyansin karekokiidiir.

STD = ! i ORT)?2 34)
- N _ 1 a (xn )

n=1

Carpiklik (Asimetri): Istatistikte 3. derece momente tekabiil eder ve asimetrinin
oliitiidiir [65]. Ugiincii dereceden moment ayni sinyalin standart sapmasinin iigiincii
kuvvetine bdliinmesiyle elde edilir. Verinin simetriden ne kadar uzaklastiginin

Olgiittidiir.
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I3,Z(><n—ORT ) (3.5)

n=1

STD?®

car =

Basikhik: Dordiincli derece momentin ayni sinyalin standart sapmasinin dordiincii
kuvvetine boliinmesi ile hesaplanir. Sinyalin ortalama etrafindaki yogunlugunun

derecesini ve dl¢iisiinii basiklik gosterir [66].

1 N
b fnZ:l(Xn—ORT ) (3.6)
e sTD*

Ozbaglanmm Katsayilar1: Ozbaglanim katsayilar1 biyolojik sinyaller igin popiiler

ozellik ¢ikarma yontemlerinden birisidir.

P
x[n] = — z a x[n — K] + e[n] (3.7)

k=1

Burada p modelin derecesi, x[n] n sayida 6rnekten olusan veri sinyali, a; gergek
degerli 6zbaglanim katsayilaridir ve e[n]onceki 6rneklerden bagimsiz beyaz giiriiltii
hata terimini temsil eder. Ozbaglanim katsayilar1 sinyale uyan bir esitligin eldesi
olarak diisiiniilmelidir. Ozbaglanim katsayilar1 bir veri noktasmimn &nceki birkag veri
noktasiyla iligkili oldugunu varsayarak sinyali modellemeye g¢alisir. Bu yontem
biyosinyalleri modellemeye uygundur. Yule-Walker metodu gibi 6zbaglanim
katsayilarini tahmin etmek i¢in birgok farkli teknikler mevcuttur. Fakat Yule Walker
metodu islemsel olarak olduk¢a karmasiktir. Bu metot otokorelasyon fonksiyonunun
hesaplanmasindaki zorluklardan dolay1 kii¢ilik veri pargalarinda hatali olabilmektedir.
Bu nedenle p dereceli ay ‘yi hesaplamak igin 6nceki derecenin p — 1 ap ‘sini
kullanarak geri doniigiimlii algoritma kullanimi onerilir. Bu metotlara 6rnek olarak
Burg ve Levinson-Durbin algoritmalari verilebilir: Burg algoritmasi Levinson-Durbin
algoritmasina gore daha kesin ve dogrudur. Ciinkii daha fazla veri noktasi kullanarak
eszamanli olarak sadece ileri hatalar1 degil ayn1 zamanda geri hatalar1 da minimize
eder. Geri doniisiimlii algoritmada modelin derecesini se¢gmek olduk¢a onemlidir.
Ciinkii model derecesinin yiiksek olusu veriye asir1 uyum yaparak fazla giiriiltiiniin de

temsil edilmesini saglar. Bunun yaninda model derecesinin ¢ok diisiik se¢ilmesi ise
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sinyalin yeterli temsil edilememesine neden olur. Bu nedenle uygun bir model seviyesi
secilmelidir. Model derecesinin hesaplanmasi i¢in AIC (Akaike Information Criteron),
Son tahmin hatas1 (Final Prediction Error), Ozbaglanimli Transfer Kriteri (Criterion
Autoregressive Transfer), Minimum Tanimlama Uzunlugu (Minimum Description
Length) gibi bir¢cok yontem vardir. AIC en genel kullanilanidir ve bu ¢alismada da bu

yontem kullanilmistir, matematiksel modeli de asagidaki gibidir.
AIC(p) =In(a?) + 2p/N (3.8)

Burada p model seviyesi, N sinyalin uzunlugu ve g p seviyesindeki hata dizisinin

varyansidir [67].
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Sekil 3.1. Ozbaglanim katsayilarini belirlemek i¢in ¢izdirilen Akaike kriteri

Sekil 3.1°de goriildiigii iizere alinan EMG sinyali i¢in 6zbaglanim katsayilarinin ilk
100 tanesi ¢izdirilmistir. Bu katsayilardan 20’den sonrasinin sinyali temsil etme adina
cok az etkilerinin oldugu goriilmektedir. Cizime bakildiginda o6zbaglanim
katsayilarinin ise 10’a kadar 6nemli etkilerinin oldugu goriilmektedir. Gerek sinyalin
iyi temsil edilmesi, gerek boyutun optimum tutulabilmesi i¢in 6zbaglanim katsayilar
10 ile 20 arasinda bir deger seg¢ilmelidir. Bu 6rnekte 6zbaglanim katsayilar1 keyfi

olarak 12 secilmistir.

Sifir Gegis Sayisi: Sifir gegis sayisi sinyalin frekans bilgisinin zaman domeni

kullanilarak gosterilmesidir. Sifir gecis sayist sinyalin genliginin sifir “0” oldugu
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noktalar sayilarak elde edilir. Gerilim dalgalanmalarinin veya bazi giiriiltiilerinin

etkisini azaltmak i¢in esik degeri kullanilabilir.

=

-1
SGS = [Sgn(xn X xn+1) n |xn - xn+1| = €$ik]; (3-9)

1

S
1l

Egim Isaret Degisimi Sayisi: Egim isaret degisim sayis1, sinyalin genliginin egim
isaretinin artidan eksiye ve eksiden artiya gecis sayisinin sayilmasidir. Sifir gegis sayist

gibi esik konularak giiriiltiilerin etkisi yok edilebilir [68].

N-1
EID = ) [F1Ctn = o) X G = Znan)]]; (3.10)
n=2
(1, eger x = esik
fGo) = {0, diger durumlarda

Dalga Boyu Uzunlugu: Dalga boyu uzunlugu sinyalin karmasikliginin 6l¢iisiidiir.
Zaman domenindeki Ornekler arasindaki genlik farklarinin kiimiilatif uzunlugudur.
Diizensiz rastgele duran bir ipin iki ucundan tutulup gerdirildikten sonra boyunun

Olcililmesi islemine benzetilebilir.
N-1
DBU = Z [Xp+1 — Xn (3.11)
n=1

Wilson Genligi: Wilson genligi sinyali olusturan ardisik 6rneklerin belirli bir esik

degerini kag kez astiginin sayisidir.

N-1

WG = > [f (1 = Xnea D) (312)

n=1
eger f(x) = esik
diger durumlarda

1
f(X) - {O,
Entropi: Shannon entropisi ve logaritma enerji entropileri kullanilmistir. Shannon

entropisi olasilik yogunluk fonksiyonudur ve girdi olarak olasilik yogunlugunu alarak

bunu bir sayiya doniistiiriir [69]. Shannon entropisi rastgele dagilimin standardidir ve
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istatistik, bilgi teorisi ve kodlama teorisi alanlarinda 6nemli role sahiptir [70]. Shannon

entropisi Denklem 3.13’de verilmistir [71].
n

Ej, n aninda j’inci seviye dalgacik enerji spektrumudur ve Denklem 3.14°de verildigi

gibidir.

Denklem 3.13’de yerine konursa;

Ej = — Z |D; () Plog(|D;(m)|) (3.15)

Burada D;(n) dalgacik katsayisidir. Log enerji entropisi Denklem 3.16°da verilmistir.
2
E = Zlog(|Dj(n)| ) (3.16)
n

Tipik Deger: Bu 6zellik sinyal icerisinde en ¢ok tekrarlanan degeri bulmaya yarar.
Tipik deger 6zelligi verinin boyutuna ve iki nokta arasindaki uzakliga baghdir. Bu
nedenle veriler esit uzunlukta ve iki 6rnek arasi esit uzaklikta olmalidir. MATLAB

programinda “mode” komutu ile uygulanir.

Yiizdelik: Bu 6zellik sinyal 6rneginin kullanish bir 6zetini elde etmeye yarar. Burada
sinyal sinyalin baslangi¢c noktasindan bitis noktasina kadar 100 nokta secilir. Daha
sonra seg¢ilen ardisik noktalar dogrusal enterpolasyon (ara degerleme) yapilarak
birlestirilir. Ornegin 2.5, 25, 50, 75, 97.5 kombinasyonu sinyalin kullanish bir zetidir.
Burada 50. 6rnek sinyalin orta degeridir. Bu 6zellik MATLAB’da “prctile” komutu ile

uygulanir.

Ceyrek kiitle: Ceyrek kiitle 6zelligi tipki Yiizdelik 6zelligi gibidir fakat sinyali 100
noktaya bolmek yerine sadece 4 esit pargaya boler. Ceyrek kiitle 6zelligi sinyalin

yayilimini veya sacilimini hesaplamak i¢in gereklidir. Ceyrek kiitle birinci ve ticlincii
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ceyregin farkidir ya da 75. ve 25. ylizdeliklerinin farkidir. MATLAB programinda

“iqr” komutu ile uygulanir.

Mobilite: Mobilite 6zellikle EEG sinyal analizinden siklikla kullanilan bir 6zellik
cikarma yoOntemidir. Sinyalin birinci tiirevinin standart sapmast aliip, sinyalin

standart sapmasina boliinmesi ile elde edilir. Sinyalin ortalama frekansi hakkinda bilgi

Verir.
N 2
\/Nl 1z(xn(t)‘;f_omj (317)
MOB ="'~ —" -
2
\/N_lzl(xn—om)

Bicim Katsayisi: Bigim katsayisi da mobilite 6zelligi gibi EEG sinyal analizinde
siklikla kullanilan yontemdir. Sinyalin birinci tiirevinin mobilitesinin, sinyalin
mobilitesine boliinmesi ile elde edilir. Mobilite denkleminin karmasik olmasi
sebebiyle bi¢im katsayisi kisaca Denklem 3.18’de verilmistir. Denklem 3.17°de yerine

konularak tam hali elde edilir. Sinyalin frekans degisimleri hakkinda bilgi verir.

K = MOB, _ O’XH/O'X/
"~ MOB,  oy/o, (3.18)

Diger bir deyisle bigim katsayisi sinyalin ikinci mertebeden tiirevinin standart
sapmasinin, sinyalin birinci tiirevinin standart sapmasina bdliimiinlin sinyalin

mobilitesine bolinmesidir.

Frekans domeni ozelliklerine ge¢gmeden once fourier doniisiimiiniin bilinmesi

faydalidir ve gereklidir.
Fourier Doniistiimii

Fourier doniligiimii sinyal isleme alaninda sinyallerin frekans domeninde
incelenmesine imkan saglamasindan dolayr yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.

Sinyaller aslinda trigonometrik sinyallerin belli frekanslarda karisimiyla olusurlar.
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Fourier doniisiimiiyle de sinyaller aslinda trigonometrik sinyaller cinsinden temsil

edilirler. Fourier dontisiimiiniin birkag tiirii bulunmaktadir bunlar;

e Siirekli Fourier doniistimii: Siirekli fourier doniisiimii tezde ve uygulamada ¢ok
fazla kullanilmadig i¢in {izerinde ¢ok fazla durulmayacaktir. Denklem 3.19°da

verilmistir, ters Fourier dontisiimii ise Denklem 3.20’de verilmistir [72].

s(t)e 1t (3.19)

s(t) =% TS(a))ej“’tda) (3.20)

e Ayrik Fourier doniisiimii: Dis diinyadan alinan analog sinyaller genellikle
analog dijital ¢eviriciler vasitasiyla (ADC) dijitale ¢evrilir ve bilgisayara dijital
olarak kaydedilir. Bu dijital veriler aslinda ayrik veri noktalaridir. Ciinkii
analog dijital gevirici tarafindan diizenli araliklarda alinmis say1 dizilerine

dontstiiriiliir ve bu isleme “Ornekleme” denir.

A A A
A B

Tl
I

M

Sekil 3.2. a) Analog sinyal b) Ornekleme c¢) Ayrik zamanli sinyal

Sekil 3.2°de ayrik zamanli sinyalin olusumu gosterilmistir. Ayrik sinyaller
olusturulurken &rnekleme frekansi oldukga onemlidir. Ornekleme frekansi
diisiik segilirse sinyal yeterince temsil edilemez. Bu nedenle Ornekleme
frekans1 analog sinyalin bileseni olan en yiiksek frekansli sinyalin frekansinin

iki kat1 se¢ilmelidir. Bu Nyquist frekansi ve Nyquist teoremi olarak bilinir.

Fourier doniisiimiinii bilgisayarlarda kullanabilmek i¢in ayrik zamanli Fourier

dontigiimii gelistirilmistir.
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=

-1
Xapp[m] = ) x[n]e7/e" (3.21)

X[m]= ) x[nle” N (3.22)

X[mle N (3.23)

Euler iliskisi, e/* = cos(x) + jsin(x), denklem 3.22.”de yerine konursa ayrik

Fourier doniisimiiniin yeni hali denklem 3.24.’teki gibi olur.

=
o
=

-1

)—j x[n]sin(

0

2mmn
N

x[n] cos ( 2nmn)

S
Il
o
S
Il

Denklem 3.24.’te goriildiigii tizere artik ayrik fourier doniisiimii (AFD) her bir
m frekansi igin ger¢ek ve sanal kisimdan olusmaktadir. Buna bagli olarak
genlik spektrumu denklem 3.25.°de faz spektrumu denklem 3.26.’ta

verilmistir.

m]| = Re(X[m])2 + Im(X[m])? (3.25)
Im(X
6(m) = arctan <%) (3.26)
Burada;
- 2mmn

= x[n] cos (3.27)

= St s ()
Im[m] = — Y x[n]sin <2nmn) (3.28)

n=0 N
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Hizli Fourier doniisiimii: Uygulamada en ¢ok kullanilan ve ayrik fourier
doniistimiiniin pratik sekli olan fourier donisiimiidiir. Fast Fourier Transform
(FFT) olarak kaynaklarda ve literatiirde ge¢gmektedir. Islemlerin karmasiklig
onemli 6l¢iide azaltildigi i¢in hesaplamalar daha kolaydir ve zamandan tasarruf
yapmayi saglamaktadir. Cooley-Tukey hizli fourier doniisimi (HFD)
algoritmasi olarak da bilinen bu algoritma denklem 3.29.’da gosterildigi gibi
ifade edilir [73].

N, N_
N-1 2 2
_2mink _2mi(2n)k _2mi(2n+1)k (3.29)
ape N = z Azne gy + Aon+1€ N

n=0 n=0 n=0

N N

51 51 _ 2mink

cift 2mi(2n)k 2mik rek N
= E a;’ e N 4+e N E a,"e 2
n=0 n=0

Kisa zamanli Fourier doniisimii: Fourier analizi duragan yani degisken
olmayan sinyallerin analizinde oldukg¢a basarilidir. Fourier analizi duragan
olmayan ve degisken frekansa sahip yani periyodik olmayan sinyalleri ele
almakta yetersiz kalmaktadir. Bir¢ok isaret kaynagi duragan olmayan sinyaller
urettikleri i¢in kisa zamanl fourier dontisiimiine (KZFD) ihtiya¢ duyulmustur.
KZFD’de sinyalin tamaminin alinarak fourier doniisiimii yapilmak yerine
sinyal igerisinden sinyalin duragan kabul edilebilecegi kiigiik araliklarin
alinarak yerel fourier dontisiimleri yapilir. Bolerek Fourier alma islemi biitiin
sinyal boyunca olur. Belirli bir genislikte olan pencere, sinyalin baslangicindan
sonuna dogru kaydirilarak her defasinda fourier doniisiimii yapilarak

gergeklestirilir. Bu islem Sekil 3.3. ‘te gosterilmektedir [74].
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Sekil 3.3. Kisa siireli fourier doniisiimiiniin ger¢eklenmesi

Sekil 3.3.’te dikdortgen pencere duragan olmayan ve periyodik olmayan sinyal
tizerinde kaydirilarak KZFD hesaplanir. Bdoylelikle sekilde de goriildiigii iizere
sinyalin zamana bagl olarak frekans degisimleri bulunur. Bu islem Denklem 3.30’da
gosterildigi gibi yapilmaktadir.

Fesro (7, )= [ s(t)w* (t - 7) exp(— j2ft)dt (3.30)

—00

Burada s(t) Fourier doniisiimii yapilacak sinyal, w(t) pencereleme fonksiyonu, f
frekans, T zaman parametresini (zaman aralig1), F(t,f) de sinyalin f frekans1 ve T zaman
dilimindeki KZFD’yi gostermektedir. KZFD’de her f frekansi i¢in pencere t= t
degerine merkezlenerek w(t- 1) tarafindan s(t) sinyalinin pencere genisligindeki zaman
araliginin bilgisi elde edilir. HFD ile de zaman araligindaki frekans dagilimi elde edilir
[75]. KZFD’nin pratikte kullanilan ayrik formu Denklem 3.31°de verilmistir.
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N . (3.31)
Fxspp[m, o] = Z x[n]w[n — m]e—jwn

n=—oo

Baslica pencereleme fonksiyonlar1 sunlardir.
e Dikdortgensel pencere

Dikdortgensel fonksiyon tanimlandigi aralikta biitiin 6rnekleri 1°dir ve sinyalin
budanmasini saglar. Dikdortgensel pencere fonksiyonu Denklem 3.32°de verilmistir.
(n=0,12, ... N-1))

W(n) =1 (3.32)

Dikdortgensel pencerenin fourier dontigiimii ise Denklem 3.33’de verilmistir.

=

& N—1 Sin (Nw)
e—jwn — e—ij 2 (333)

W(w) = _
sin

(TR

0

S
Il

o Ucgensel, Bartlett pencereleri

Bu pencereleme fonksiyonlar1 zaman domeninde {iggen seklinde olan fonksiyonlardir.
Ucgensel pencere sifir olmayan degerlerle baslar ve biter, Bartlett fonksiyonu ise sifir
ile baslar ve biter. Uggensel pencere fonksiyonu Denklem 3.34°de verilmistir. (n =0,
1,2, ... N/2))

n
W) = LA (3.34)

Ucgensel pencerenin ayrik fourier doniisiimii Denklem 3.35’de verilmistir.

. (N \1?
W(w) = e—jw(%—l) Sin (Z w) (3.35)
sin

SIS
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e Blackman, Hamming, Hanning pencereleri

Pencere fonksiyonlar1 2. ve 3. Dereceden kosiniis polinomlarindan olusur. Sirasiyla
Blackman, Hamming ve Hanning pencerelerine ait denklemler sirasiyla Denklem
3.36. Denklem 3.37. ve Denklem 3.38’de verilmistir. (n = 0, 1,2, ... N-1))

W(n) = 0.42 + 0.5 cos (ZWH (n— 25)) + 0.08 cos (%T 2(n — 25)) (3.36)
W(n) =0.54 —0.46 coszﬁnn (3.37)
W(n) = sin® [(%n)] = %Il — cos [(%) n]l (3.38)

e Kaiser, Chebyshev, Gauss pencereleri
Ozel polinomlarla olusturulan daha gelismis pencereleme fonksiyonlaridir.

Hangi pencereleme yonteminin kullanilacag islenecek sinyalin tipine ve uygulamaya
baglidir. Yan kulak giiriiltiileri i¢in pencerenin genligini kiigiiltmek daima tercih edilir.

Ana kulagin daraltilmasi ise yliksek ¢oziiniirlitk meydana getirir.

Dikdortgensel pencere en dar ana kulaga neden olurken yan kulak giriiltiilerini
bastirmada zayiftir. Hann ve Hamming pencereleri yan kulak giiriiltiilerini iyi bir
sekilde bastirirken genis bir ana kulaga neden olur. Kaiser penceresinde filtrenin
uzunlugu, gegirilecek bant genisligini ayarlar. Bant gegiren ve bant bastiran filtredeki

dalgalanmayi kontrol eden degistirilebilir parametreleri nedeniyle ¢ok esnektir [76].

Sekil 3.4. Pencereleme fonksiyonlari
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Sekil 3.4’de goriildiigii gibi yukarida bahsi gegen pencereleme fonksiyonlari
¢izdirilmistir. Bunlardan Hamming (mavi), Hanning (kirmizi), dikdortgensel (sar1),
ticgensel (yesil), Blackmann (pembe) ve Kaiser (siyah) olamidir. Bu ¢alismada

pencereleme teknigi olarak Hamming penceresi kullanilmistir.

Ayrik fourier doniisiimii uygulanilirken uygulanan sinyalin sonsuz periyodik bir
sinyalden ¢ikarilmis 1 tam dongii sinyal oldugu varsayilir. Fakat makineyle veya
sensorle alinan bir sinyal ya da uzunca bir sinyalin i¢inden kesip alinan bir sinyal
pargasit her zaman tam periyodik bir sinyal degildir. Periyodik olan bir sinyalin
baslangi¢ ve bitis degeri ve yeri aynidir. Sinyal bir noktadan alinmaya baslanir ve bir
noktada sinyal alma iglemi kesilir. Her zaman sinyal alma isleminin kesildigi nokta
tam Sekil 3.5’te goriildiigi gibi periyodik veya baslangic degerine esit bir nokta

olamamaktadir [67]. Bu periyodik olmama durumu spektral sizintilara sebep

olmaktadir.
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Sekil 3.5. Spektral s1zint1 olusumu

Pencereleme islemi ayrica baslangic ve bitis noktasi ayn1 olmayan veya tam periyodik
olmayan sinyallerin daha dogru analiz edilmesinde kullanilir. Spektral sizintilarin

onlenmesinde kullanilir.

Aslinda biyolojik sinyallerin frekans ozelliklerinin ortaya c¢ikarilmasinda Fourier
doniisiimii vasitasiyla elde edilen gii¢ spektral yogunlugu (GSY) ile sinyale ait bir¢cok
ozellik c¢ikarilmaktadir. GSY kisaca giiclin frekanslara dagilimini gosteren bir

yontemdir ve biyolojik sinyallerin islenmesinde sik¢a kullanilir.
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Gii¢ Spektral Yogunlugu

Adindan da anlasilacagi tizere gli¢ spektral yogunlugu sinyal giictiniin frekanslara nasil

dagildig ile ilgilidir. GSY bulunurken periyodogram, Welch ve 6zbaglanim Modeli

(AR) yontemleri siklikla kullanilmaktadir. Bu g¢alismada gii¢ spektral yogunlugu

kullanilarak beynin belirli gorevler esnasinda iirettigi sinyal frekansinin nasil degistigi

PR

gozlemlenecektir.

Periyodogram: Kilasik spektral kestirim yontemi olup HFD ile hesaplanan
parametrik olmayan yontemdir. Periyodogram’in daha gelismis yapist Welch
yontemi olup Welch’te sinyal ¢akisan pencereler ile boliimlenerek islem
yapilir. Periyodogram’in denklemi Denklem 3.39°da verildigi gibidir.

M—1 2

D x(nw(n).e~ 2"

n=0

(3.39)

.
P(f)=—2
(=M

Burada w(n) pencereleme fonksiyonudur ve K normalize sabitidir. T, ayrik

zamanli sinyalin spektrum genligini siirekli zamanli sinyal spektrumuna esitler.
1 M-1 )
K:VHZ:(;W (n) (3.40)

Welch yontemi: Periyodogramin daha gelismis versiyonu olup periyodogram
yardimiyla hesaplanmaktadir. Welch yonteminde sinyal kismen c¢akisan
pencereler ile ele alinir. Daha sonra her bir pencere i¢in periyodogram
hesaplamasi yapilir. En son islem olarak da biitiin pencere periyodogramlarinin
ortalamast almarak Welch gili¢ spektral yogunlugu hesaplanmis olur.
MATLAB programinda bu islem “pwelch” komutu ile yapilir. On tanimli
olarak pencereler 50 % cakisacak sekilde ve sinyal 8 esit pencereye boliinecek
sekilde Hamming penceresi ile yapilmaktadir. Pencerelerin 50 % iist iiste
binmesi gereksiz bilgiye neden olsa da Hamming penceresi gibi (Sekil 3.4’te
mevcut) ¢cakisan kisimlarda genligi diisiik olan pencereler kullanilarak gereksiz

bilgi 6nlenir. S6z konusu ¢akisan pencereler Sekil 3.6’da gosterilmistir.
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Sekil 3.6. 50 % cakisan Hanning pencereleri

Bu yontemde dikdortgensel pencere kullanilmamasi ¢cakisan miktarlarin ortaya
cikaracagi gereksiz bilgi agisindan 6nemlidir. Welch metodu Denklem 3.41 ve
Denklem 3.42 ile hesaplanmaktadir [77].

Al T w2 P (3.41)
Sx(f)=—2 x; (n)w(n).e /2" '
(D= nz:(; i(Mw(n)
Burada S, (f) 1’inci pencerenin periyodogramidir.
A L1 A (D)
PWe.ch(f):%stx(f) (342)
i=0

Burada L pencere sayisidir. Welch metodunda sinyalin tamaminin
periyodogramini almak yerine kii¢iik kiiciik parcalarin periyodogramlarini alip
ortalamalarini bulmak daha net sonuglar vermektedir.

Ozbaglanim Modeli (AR) ile GSY: Bu ydntem GSY 'nin parametrik hesabidur.
GSY sinyaldeki veri noktalari ile degil de sinyalin 6zbaglanim parametreleri
ile hesaplanir. Ozbaglanim metodu ile yapilan GSY hesab1 frekans
¢Ozlinirliigii probleminden etkilenmemektedir. Sinyal diisiik bant genisligine
sahip oldugunda diger yontemlere nazaran daha iyi sonuglar vermektedir.
Spektral igerigin kestiriminde 6zbaglanim metodu daha az dongiiye ihtiyag
duyar hatta bir dongii ile bile iyi bir spektral icerik sonucu alinabilir. Fakat

0zbaglanim metodu giiriiltiilere kars1 daha hassastir, bu nedenle sinyalde ¢ok
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giiriiltii varsa periyodogram veya Welch metodu kullanmak daha iyi sonuglar
vermektedir. Ozbaglanim parametreleri ile yapilan GSY kestirimi Denklem
3.43 ve Denklem 3.44’te verilmistir.

x[n] =— ) apx[n—k]+e[n] (3.43)

p
k=1
Denklem 4.43’te derecesi p olan 6zbaglanim modeli verilmektedir. e[n], beyaz
giriltl, a;, Ozbaglanimli model katsayilaridir ve MATLAB’da “arburg”

fonksiyonu ile hesaplanir.

2

o (3.44)
2

S(f) =
E g(k) exp(— j 2fK)
k=1

MATLAB’da “pburg” fonksiyonu ile 6zbaglanimli model parametreleri ile
GSY hesab1 yapilir.
Asagidaki sekillerde (3.7-3.8-3.9-3.10-3.12) bir EEG sinyaline ait yukarida

anlatilan farkli yontemlerle elde edilmis GSY ¢izimleri mevcuttur.
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FFT ile hesaplanan spektrum
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Sekil 3.7. Hizli fourier doniisiimii ile elde edilmis GSY

Sekil 3.7°ye bakildiginda HFD ile ¢izdirilen GSY’nin frekans ¢oziiniirligiiniin
oldukga diisiik oldugu goriilmektedir. Fakat HFD ile yapilan GSY ile sinyali olusturan
bilesenlerin hangi frekans araliklarinda giiclii veya =zayif olduklar1 kabaca

anlagilabilmektedir.
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Periodogram ile hesaplanan spektrum
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Sekil 3.8. Periodogram yontemi ile elde edilmis GSY

Sekil 3.8’de periodogram yontemi ile elde edilmis GSY grafigi goriilmektedir. Grafik
Sekil 3.7°deki HFD yontemi ile elde edilmis GSY ile kiyaslandiginda frekans

¢Oziinlirliigliniin arttig1 ve spektrum frekanslarinin daha belirginlestigi goriilmektedir.
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Welch ile hesaplanan spektrum
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Sekil 3.9. Welch yontemi ile elde edilmis GSY

Sekil 3.9°da Welch yontemi ile elde edilmis GSY ¢izimi goriilmektedir. Gortildugi
tizere frekans ¢Oziiniirliigii iyice artmistir. Bu ¢izimde standart Welch algoritmasi
kullanilmis olup sinyal otomatik olarak 50 % cakisan 8 esit hamming penceresine
bolinmiistiir. Her birinin periyodogrami bulunup daha sonra 8 periyodogramin
ortalamasi alinarak cizdirilmistir. Burada kullanilan EEG sinyali 6rnekleme frekansi
128 Hz olan cihaz ile alinmis 1024 6rnekten olusan 8 saniyelik bir sinyaldir. Pencere
genisligi ise sinyal 8 pargaya boliindiigii i¢in 1 saniyedir baska bir deyisle 128 6rnekten

olusmaktadir.
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Welch pencere sayisi artirilarak hesaplanan spektrum
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Sekil 3.10. Pencere genisligi azaltilarak Welch yontemi ile elde edilmis GSY

Sekil 3.10’da pencere genisligi azaltilarak Welch yontemi ile elde edilmis GSY’ye
bakildiginda frekans ¢oziiniirliigiiniin daha da arttig1 goriilmektedir. Burada pencere
genisligi keyfi olarak 16 6rnek alacak sekilde daraltilmistir. Goriildiigii iizere pencere
genisliginin se¢imi olduk¢a 6nemlidir ve dikkat edilmelidir. Giivenilir bilgi verecek
kadar biiyilik, sinyalin duragan olmayan yapisini degerlendirebilecek kadar kisa
olmalidir [78]. Parametrik olmayan Welch metodu ile bulunan bu sonug¢ Sekil
3.12°deki parametrik yontem olan 6zbaglanim parametreleri ile bulunan sonucla
kiyaslanmalidir. Sekil 3.10’daki pencere genisliginin azaltilmasi ile bulunan sonucun
Sekil 3.9’daki sonugtan daha ¢ok Sekil 3.12°ye benzedigi goriilmektedir. Yani keyfi
olarak 16 se¢ilmis pencere genisligi 128 olan pencere genisligine nazaran daha iyi

sonug vermistir.
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Akaike Bilgi Kriteri
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Sekil 3.11. Ozbaglanim model seviyesini belirlemek igin ¢izdirilmis Akaike bilgi
kriteri

Sekil 3.11°de 6zbaglanim parametreleri ile GSY ¢izimi igin gerekli olan 6zbaglanim
modelinin derecesini belirlemek i¢in 20. Dereceye kadar ¢izdirilmis Akaike bilgi
kriteri mevcuttur. Bu kritere gore ¢izdirilen verinin azalmay1 yavaslattigi veya bitirdigi
nokta olarak modelin derecesinin secilmesi en optimum derece olarak kabul
edilmektedir. Bu EEG sinyali i¢in en optimum derece Sekil 3.11°de de goriildiigii
tizere 8’dir ve 8 sec¢ilmistir. Model derecesinin optimum se¢ilmesi hesaplamalarin
dogrulugu i¢in oldukca 6nemlidir. Eger model derecesi optimumdan diisiik segilirse
kurulan Ozbaglanim modeli sinyali iyi temsil etmez. Eger model derecesi optimumdan
yiiksek secilirse sinyal igindeki giiriiltiilerinde daha fazla temsil edileceginden

hesaplamalarda olumsuz etki edecektir.
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Ozbaglanim (AR) ile hesaplanan spektrum
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Sekil 3.12. Ozbaglanim parametreleri ile elde edilmis GSY

Sekil 3.12°de Ozbaglamim parametreleri ile elde edilmis GSY goriilmektedir.
Ozbaglanmim parametreleriyle ¢ikarilmis olan GSY’nin yukarida Sekil (3.7-3.8-3.9-
3.10) da gizdirilen GSY’lerden farki parametrik bir yontem olmasidir. Yani elde edilen
GSY’nin digerlerinden farki dogrudan sinyal igerisindeki noktalardan hesaplanmak
yerine sinyalin O6zbaglanim parametreleri ile hesaplanmasidir. Gorildiigi tlizere
Ozbaglanim parametreleri ile frekans ¢oziiniirliigii diger yontemlere nazaran iyice
artmigtir. Parametrik olmayan yontemlerle (HFD, Periodogram, Welch) elde edilen
GSY’de performansi artirmak icin dogru genislikte se¢ilmis kayan pencerelerin
periyodogramlarin1  birlestirerek hesaplamak gerekmektedir. Parametrik olan
6zbaglanim (AR) metodunda ise 6zbaglanim modelinin derecesini dogru belirlemek
gerekmektedir. Bu metodun dezavantaji spektrum hattin1 yumusattigi i¢in kiigiik

degisimlerin ya da yiiksek frekansli bilesenlerin degisimlerinin goriilememesi olabilir.
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Butun Yontemler
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Sekil 3.13. Biitiin GSY yontemleri ile elde edilen sonuglarin {ist iiste ¢izimi

Sekil 3.13.”de yukarida ayr1 ayr1 yorumlanan biitiin GSY y6ntemlerinin sonuglart daha
net yorumlanabilmesi amactyla st iiste ¢izdirilmistir. Burada mavi renkli ¢izim HFD
ile elde edilmis GSY’yi, sar1 renkli ¢izim periyodogram ile elde edilmis GSYyi,
Kirmizi renkli ¢izim standart Welch yontemi ile elde edilmis GSY ’yi, yesil renkli ¢izim
Welch yonteminin daraltilmig pencere genisligi ile elde edilen GSY ’sini siyah renkli
cizim ise Ozbaglanim parametreleri ile ¢izdirilmis GSY’yi gostermektedir. Cizimlere
bakildiginda hepsinin paralel sonuglart oldugu goriilmektedir. Gelismis yontemlerle
yapilan GSY c¢izimlerinin daha yumusak bir ¢izim sergiledikleri goriilmektedir.
Buradan hareketle acaba en temel yontem HFD ile elde edilen GSY, Kayan Ortalama
Filtresi (KOF) ile filtrelenerek sik degisimler yumusatilsa nasil bir GSY ¢izimi ortaya

¢ikardi? Sorusu sorulmalidir.
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KOF+HFD ile Welch
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Sekil 3.14. KOF uygulanmig HFD ile elde edilmis GSY ve Welch yontemi ile elde
edilmis GSY

Sekil 3.14’te Kayan Ortalama Filtre uygulanmis Hizli Fourier Doniisiimii (Siyah) ile
elde edilmis Gii¢ Spektral Yogunlugu ve Welch yontemi ile elde edilmis GSY
(Kirmizi) goriilmektedir. Kayan Ortalama Filtre sinyal {izerindeki bir noktanin
degerinin o deger ile birlikte M sayida komsu degerlerinin de toplanip ortalamasinin
alinmasiyla hesaplanmaktadir. Boylece sinyal iizerindeki biitiin noktalar birbirlerine
daha yakin hale getirilerek yumusak bir grafik elde edilmektedir. Denklem 3.45’te

KOF’un nasil uygulandig1 mevcuttur.

ylil =37 i +]] (3.45)

j=0

Burada x| ] giris sinyalini, y[ ] cikis sinyalini, M ise ka¢ adet komsu ile ortalama

alinacagini gosterir. Daha iyi anlasilmasi icin Denklem 3.46. incelenebilir.
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y[1] (3.46)
x[1] + x[2] + x[3] + x[4] + x[5] + x[6] + x[7] + x[8] + x[9]
9

Burada HFD ile elde edilen GSY’yi yumusatmak i¢in M=9 secildigi i¢in
Denklem 3.46’daki 6rnekte de M=9 segilmistir. Goriildiigii gibi sinyal i¢indeki bir
deger ve keyfi se¢ilen M adet komsusu ile toplanip ortalamalar1 alinarak her bir sinyal
degeri tek tek hesaplanarak ¢izim yumusatilir. Burada M degeri ne kadar biiyiik

secilirse ¢izimin yumusakligi o kadar artmaktadir.

Bu bilgilerden sonra Sekil 3.14 tekrar yorumlanacak olursa; KOF uygulanmis HFD
GSY’si ile Welch ile hesaplanmis GSY sekilsel olarak birbirine ¢cok yakin denebilir.
Tek fark Welch ile hesaplanan GSY de birkag Hz’lik frekans gecikmesinin olmasidir.
Hatta KOF uygulanmis HFD GSY’sinde gii¢ genlik farklar1 daha belirgin oldugu i¢in
daha kolay yorumlama imkani saglayabilir.

Bu bilgilerden sonra GSY ile hesaplanan 6zellik ¢ikarma yontemlerine devam edilirse:

Ortalama Frekans: Ortalama frekans ele alinan sinyali olusturan bir¢ok sinyalin

frekanslarinin ortalamasini verir ve sinyal hakkinda 6nemli frekans bilgisini verir.
M
v £.P.
OF = <=1 f} J /

Burada, f; j’inci frekansi, P; j’inci gii¢ spektrumunu, M ise frekans araliginin

uzunlugunu gosterir.

Orta Frekans: Orta frekans sinyalin frekans spektrumunun esit genlikte 2 bolgeye

ayrilmast ile bulunur. ikiye ayrilan noktadaki frekans degeri orta frekanstir.

MDF M 1 M (3.48)
J'Zl PJ ) j;)FPj ) E;P]

Burada, P; j’inci gii¢ spektrumunu, M ise frekans araliginin uzunlugunu gosterir.



Asimetri Orani: Asimetri oran1 adindan da anlasilacagi iizere simetrinin bozulma
oranini 6l¢gmeye yarayan bir 6zelliktir. Daha 6nceden de bahsedildigi gibi beynin iki
yarim kiiresi viicudun farkli iki yarisin1 yonetirken farkli gorevler i¢in farkli sinyaller
olusturur. Asimetri orani yari kiiresel farkliliklari ortaya ¢ikaran bir dzelliktir. Ornegin
beynin sag tarafi viicudun sol tarafini, beynin sol tarafi viicudun sag tarafin1 yonetir.
Bu nedenle sag kolun hareketi hayal edildiginde beynin sol tarafindan alinan sinyaller
daha yiiksek gii¢ spektrumuna, sol kolun hareket ettirildigi hayal edildiginde beynin
sag tarafindan alinan sinyaller daha yiiksek gii¢ spektrumuna sahiptir. Benzer sekilde
matematiksel iglem yaparken beynin sol tarafi sag tarafina gére daha yiiksek giic
spektrumuna sahiptir. Bu sekilde beynin simetrik olarak ¢alismayip asimetrik
calismasi nedeniyle belli gorevler igin asimetri oranina (AO) bakilarak 6zellik ¢ikarimi

yapilir. GSY ile hesaplanan AO formiilii Denklem 3.49°da verilmistir.
(3.49)

Burada Py, ; sag yarim kiiredeki elektrottan alinmig EEG verisinin GSY ’sini, Pg;; sol

yarim kiiredeki bir elektrottan alinmig EEG sinyalinin GSY ’sidir.

Spektral Benzerlik: Spektral Benzerlik yine GSY ile tiiretilen bir 6zellik ¢gikarma
yontemidir. Spektral uyum sinyal GSY’lerinin korelasyonuna yani benzerligine

bakilarak hesaplanir. Korelasyon formiilii Denklem 3.50°de verilmistir.
n

KOR =~ 1 - Z (x"S: f) <y "S_ Y ) (3.50)

i=1 y

Burada x ve y ayr iki sinyalin GSY’leridir. S; standart sapma, X ve ¥ ise GSY ’lerin

ortalamalaridir. Sinyallerin benzerligi arttik¢a korelasyon 1 degerine yaklasir.

Dalgacik Doniisiimii: Dalgacik doniisiimii tipki fourier doniisiimii gibi bir sinyalin
frekans ozelliklerinin analizi i¢in kullanilan yontemdir. Duragan olmayan sinyallerin
analizinde fourier doniisiimiinden veya HFD’den daha etkilidir. Dalgacik doniigiimii,
diger analiz yontemlerinin ele alamadig1 yonelim, kirilma noktalar: ve siireksizlik gibi

sinyal 6zelliklerini ortaya ¢ikarmada tistiindiir. Bu anlamda dalgacik doniisimii bazi
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bilim adamlarina goére matematigin mikroskobudur ve ayarlari iyi yapilmis bu
mikroskopla sinyallerin detayli incelenmesi avantajli bir duruma doniigsmiistiir. Bu
calismada dalgacik doniistimii (DD) ile EEG sinyalleri alt bantlar1 olan alfa, beta, teta,
gama ve delta bantlar1 elde edilecektir. Dalgacik donilisiimii adindan da anlasildig:
tizere kiiciik sinyal parcaciklari yani dalgaciklar yardimiyla yapilmaktadir. S6z konusu
dalgaciklar, belirli baslangig¢ ve bitis noktalar1 olan sinirli enerjili sinyallerdir. Fourier
dontisiimiinde kullanilan sinirsiz enerjili biiyiik trigonometrik sinyallerden farklidir.
Trigonometrik sinyaller sonsuz ve diizgiin yani periyodik birer sinyal olup dalgacik
ise asimetrik, diizensiz ve periyodu olmayan yapiya sahiptir. Sekil 3.15te ¢esitli ana

dalgacik sinyalleri gosterilmektedir.

Morlet Dalgacigi Daubechies4 Dalgacigi Symlet Dalgacigi
1 15 1.5
1
1
0.5 0.5
0.5 0
0
0 -0.5
0.5 '1
-0.5
-1.5
-1 =1 -2
-10 -5 0 5 10 0 2 4 6 8 0 0.5 1 15 2 2.5 3
Meksika Sapkasi Dalgacigi Coiflet Dalgacigi Meyer Dalgacigi
1 15 15
0.8
1r 1
0.6
0.4 0.5 0.5
0.2 0 0
0
-0.5 -0.5
-0.2
-0.4 -1 -1
-10 -5 0 5 10 0 5 10 15 20 -10 -5 0 5 10]

Sekil 3.15. Ana dalgacik sinyalleri

Bir dalgacik, sinyalin rms merkezine yerlestirilebilecek kiigiik ve sinirli enerjili sinyal
parcacigim ifade eder. Bir dalgacigin ortalamasi sifirdir ve dalgacigin DC kayma
gerilimi yoktur. Bir sinyalin dalgacik olabilmesi i¢in asagidaki kriterleri saglamasi
gereklidir [79].

1. Bir dalgacik sinirl enerjiye sahip olmalidir

E= J [ (t)|2dt < oo (3.51)
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2. Bir dalgacik Denklem 3.52°de oldugu gibi frekans bileseni igermemelidir ve

Denklem 3.53°de oldugu gibi ortalamasi sifir olmalidir.
P(0) =0 (3.52)

E= f Y(e)dt = 0 (3.53)

Giriilti filtreleme uygulamalarinda da DD kullanilabilmektedir. Filtre tasariminda ise
Dalgacik band geciren filtre gibi davranir [80]. KZFD ile GSY hesaplanirken
pencereler kullanilmaktadir. Dalgacik doniisiimiinde ise pencere gorevini
Sekil 3.15’teki gibi ana dalgacik sinyalleri tstlenmektedir. KZFD ile kullanilan
pencereler sabit genislikte ve genliktedirler fakat DD’de ana dalgacik fonksiyonlarinin
genisligi degisebilmektedir. Bu 6zellik analizin hem zaman hem de frekans domeninde
¢ozinlrliglinii artirmaktadir. Bu yilizden Dalgacik doniisimii KZFD’den daha
istiindiir. Ayrica DD yerel analiz yapabilmektedir yani biiyiik bir isaretin kiiciik bir
bolgesini analiz edebilmektedir. Ornek olarak Sekil 3.16°da siniizoidal bir isaretin

kiiciik bir bolgesinde giiriiltiilerin neden oldugu siireksizlik verilebilir [81].

(ArES

Sekil 3.16. Siniizoidal sinyalde olugmus kiiciik stireksizlik

Sekil 3.16°daki siniizoidal sinyalin HFD ve DD yapildiginda, Sekil 3.17°de gortildiigii
tizere HFD’de sinyalin frekans bilgisinden bagka bilgi bulunmaz ancak DD’de

stireksizligin tam olarak hangi zamanda gergeklestigi de goriiliir [82].
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Sekil 3.17. Siireksizlik igeren siniis sinyalinin a) fourier b) dalgacik doniistimii

Dalgacik analizinde yapilan is; sinyalin secilen ana dalgacigin Olceklenerek ve
Otelenerek olusturduklari sinyallerin toplami olarak ifade edilmesidir. Fourier
dontigimii de aymi isi yapmaktadir ancak farkli frekanslardaki siniis sinyallerini
kullanarak bu isi yapmaktadir. Sekil 3.18’de oOteleme ve Olgekleme islemleri

gosterilmistir [83].

dleeklenmis
Doalgacik Ana  Oleeklenmis
: , II kﬁtelenmig “
BT saleat dtelenmis
e N Sadece dlgeklenmis

Sekil 3.18. Olgekleme ve Steleme islemleri

Siirekli Dalgacik Doéniisiimiiniin Matematigi: Siirekli Dalgacik Dontisiimiiniin

(SDD) matematiksel ifadesi Denklem 3.54’te verilmistir [84].

o

D(a,b) = f y(O)w,(t)dt =0 (3.54)

— 00

Burada ¥(t) ana Dalgacik, a; olgekleme parametresi, b; Oteleme parametresini,

D(a, b); Dalgacik katsayilarin1 gostermektedir.

Yo (t) = — P (t — b) (3.55)

|al a
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Ayrik Dalgacik Doniisiimiiniin Matematigi: Tipki fourier doniisiimiinde oldugu gibi
siirekli DD’nin ¢ok fazla zaman almasi ve biiyiik veriler gerektirdiginden uygulamada
kullanilmas1 dezavantajlidir. Bu nedenle ayrik DD gelistirilmistir. Ayrik Dalgacik

Dontistimiiniin (ADD) formiilii Denklem 3.56’da verilmistir.
1 * -m
ADD(m, k) = _WZ fR)p™(ao™n — bok) (3.56)
0

ADD formiilii aslinda Denklem 3.57°de verilen FIR filtrenin konvoliisyon denklemine

benzer.

1
y(n) = EZ x(h(n — k) (3.57)

Boylelikle sinyalin diigsiik frekansli bilesenlerden olusan yaklagim versiyonu
Denklem 3.58°de verildigi gibi hesaplanirken yiiksek frekansli bilesenlerden olusan

detay versiyonu ise Denklem 3.59°da verildigi gibi hesaplanir.

a() = ) h(k = 2m)ay(K) (3.58)
k

d () = )" gk = 2m)ao() (359)
k

Burada h(n) ve g(n) Dalgacik doniisiimii yapilacak olan a, sinyalini a;(n) yaklasim
versiyonuna ve d(n) detay versiyonuna doniistiiren filtre katsayilaridir. Eger sinyal
bir seviye daha DD’ye tabi tutulmak istenirse a;(n) isareti temel alinarak
Denklem 3.58. ve Denklem 3.59. uygulanir. Yani Denklem 3.60. ve Denklem 3.61.

elde edilir.

a,(n) = Z h(k —2n)a, (k) (3.60)
k

d,(n) = Z g(k — 2n)a, (k) (3.61)
k
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Eger DD’ye devam edilecekse benzer sekilde islemler devam ettirilir. Bu islem

adimlar1 gorsel olarak Sekil 3.19°da gosterilmistir.

1.Seviye D.D 2.Seviye D.D 3.Seviye D.D 4.Seviye D.D

h(n)
0-8Hz
0-16Hz h(n) @a
———>

3

a, . d a(n)
1 a(n) 12=as
@ @t

Sekil 3.19. Dalgacik doniisiimiinde detay ve yaklasim sinyallerinin olusumu

0-32Hz
128Hz[ h(n) H :)—»
“

32-64Hz

g(n) =12

Sekil 3.19°da gortldigi tizere DD ile sinyal, algak gegiren ve yiiksek geciren filtreler
vasitastyla alt bantlarina ayrilabilmektedir. Sekil elde var olan sinyale gore ¢izilmistir.
Calismada kullanilacak olan EEG cihazinin 6rnekleme frekans: 128 Hz’dir. Bu alt
bantlar yaklasim ve detay katsayilari ile ifade edilir. Dalgacik doniisiimiinde Nyquist
frekans kurali gegerlidir. Yani sinyal ornekleme frekansinin yarisi frekansa kadar
islenir. Ciinkii 128 Hz ile 6rneklenmis bir sinyal aslinda 64 Hz’lik bir sinyaldir. Boyle
olunca 1. Seviye DD ile sinyal bir algak gegiren filtre ile 0-32Hz, bir yiiksek gegiren
filtre ile 32-64Hz araligina ayristirilir. 2. Seviye DD ile sinyal bir al¢ak gegiren filtre
ile 0-16Hz bir yiiksek gegiren filtre ile 16-32Hz araligina ayristirilir. 3. Seviye DD ile
sinyal bir algak gegiren filtre ile 0-8Hz bir yiiksek geciren filtre ile 8-16Hz araligina
ayristirilir. 4. Seviye DD ile sinyal bir algak geciren filtre ile 0-4Hz bir yiiksek gegiren
filtre ile 4-8Hz araligina ayristirilir. Herhangi bir seviyede goriildiigii tizere iki adet
sinyal elde edilir. Bu sinyallerden algak geciren filtre ¢ikisindaki diisiik frekanshi
olanlar yaklasim katsayilaridir (a’lar). Yiiksek geciren filtrenin ¢ikisindaki yiliksek
frekansli olanlar detay katsayilaridir (d’ler). Normalde algak gegiren ve yiiksek gegiren
filtrelerden ¢ikan sinyaller giren sinyale esit sayida drneklerden olusurlar. Dolayisiyla
her bir dalgacik seviyesinde sinyalin drnek sayist 2 katina ¢ikar. Ancak DD’de bu
istenmeyen durumu engellemek i¢in Sekil 3.20°de goriildiigii gibi asagi 6rnekleme

veya seyreltme yapilir, yani 6rnek sayisi yariya diigiiriiliir.
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Sekil 3.20. 3/1 oraninda asagi 6rnekleme-seyreltme

Burada 4 seviyeli Dalgacik doniisiimii kullanilmasinin sebebi EEG sinyallerinden
delta, alfa, beta, teta ve gama sinyallerini elde etmektir. Bu sinyaller ve Dalgacik

dontsimiindeki karsiliklar: Tablo 3.2°de verilmistir.

Tablo 3.2:EEG sinyalinin alt bantlar1 ve dalgacik doniisiimiinde karsiliklar

Band |Frekans Araligi |Dalgacik Karsihigi [Frekans Arahg
Delta [0,3-4 Hz A4 0-4Hz

Theta 4-8 Hz D4 4-8Hz

Alpha  |8-13 Hz D3 8-16Hz

Beta 13-30 Hz D2 16-32Hz
Gamma |30-40 Hz D1 32-64Hz

Tablo 3.2°de goriildigi tizere EEG sinyalleri DD ile gok isabetli bir sekilde analiz
edilebilmektedir. DD seviyesi ise tamamen kullanilan cihazin 6rnekleme frekansi ile

sinyalin elde edilmek istenen alt bantlarina bagldir yani sinyalin dogasina baglidir.

Yaklasim ve detay katsayilar1 birlestirilerek ana sinyal tekrar elde edilir. Yaklasim ve

detay katsayilar1 kullanilarak ana sinyal Denklem 3.62’deki gibi elde edilir.
S = Qg dqsdzidaidy (3.62)

Sekil 3.21°de EEG sinyali ve Dalgacik doniistimii kullanilarak elde edilen alt bandlar

cizdirilmistir.
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Sekil 3.21. Orijinal EEG ve alt bantlan

Sekil 3.21’de EEG sinyalinin alt bantlart DD ile elde edilmistir. EEG sinyalindeki
degisimler alt bantlarda gergeklestigi i¢in alt bantlara ayirma ihtiyact duyulmaktadir.
Genelde 6zellik ¢ikarma islemi biitiin EEG sinyalini alip degerlendirmek yerine ayri
ayr alt bantlarin 6zellikleri ¢ikarilarak yapilir. Beyinde her olayin belirli bir frekansi
vardir ve bu yiizden belirli alt bantlarda olusurlar. Tablo 3.3’te farkli zihinsel

durumlarda olusan alt bant tipleri sunulmustur.

Tablo 3.3:EEG Sinyalinin Alt Bandlar1 ve Olusum durumlari

Band |Frekans Arahg |Mental durumlar

Delta 0,3-4 Hz Bilingsizlik, derin uyku

Theta 4-8 Hz Uyusukluk, Riiya

Alpha [8-13 Hz Bilingli, rahat, 6grenme

Beta 13-30 Hz Diisiinme, odaklanma, dikkatli
Gamma [30-40 Hz Konsantrasyon,

Boyut Indirgeme: Literatiirde sinyal 6zelliklerini ortaya ¢ikarmak igin onlarca 6zellik
cikarma yontemi vardir. Sinyaller siniflandirilirken bu 6zelliklerden her zaman bir
tanesi kullanilmaz. Siniflandirmanin ya da analizin dogrulugunu artirmak igin birden
fazla ozellik ¢ikarma yontemi kullanilir. Kuskusuz bir¢ok o6zelligin kullanildigi

siniflandirma isleminde birbirine paralel egilimler gosteren 6zelliklerin oldugu gibi
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sonuca etkisi hi¢ olmayan ya da etkisi 6nemsiz olan &zellikler de mevcuttur. Sonuca
etkisi olmayan ya da 0nemsiz etkisi olan o6zellikler hem gereksiz yer isgal ederek
bliyiik boyutlu verilerle calismaya yol agar hem de simiflandirici performansini
azaltarak sonucun dogrulugunu etkiler. Bu nedenle gereksiz 6zelliklerin ayirt edilip
kullanilmamas1 sinyal islemede oldukca onemlidir. Ayirt edilen gereksiz 6zelliklerin
kullanilmamasiyla veri boyutu azalir ve siiflandirict performansi da artar. Boylece
bir yandan da zamandan tasarruf edilir. Bu tezde boyut indirgeme yontemi olarak
“Temel Bilesenler Analizi” (TBA) yapilacaktir. Literatiirde bu analiz “Principal
Components Analysis” (PCA) olarak gegmektedir.

Temel Bilesenler Analizi: Adindan da anlasildig1 iizere bu analiz sinyale ait olan
ozelliklerden en temel ya da en 6nemli olanlarinin analiz edilmesini saglar. Genelde
veri tabanlar1 binlerce 6zellikten ya da degiskenden olusan milyonlarca veriden olusur.
Bu veri setleri makine 6grenmesinde kullanilmadan once islenmelidirler. Ciinkii
bir¢ok gereksiz degiskenin kullanilmasi karmasikliga yol agar, bu nedenle gereksiz
veri diskalifiye edilmelidir. Optimum degisken ya da 6zellik sayis1 belirlenmelidir.
Ciinkii az 6zellik sayis1 sonucun basarisini azaltacagi gibi ¢ok fazla 6zellik sayis1 da
hem zaman hem de performansi olumsuz yonde etkilemektedir. Optimum sayida
secilmis 0zellik sayisi ise makine 6grenmesinin giris ile ¢ikis arasinda iliski kurmasina

yardimci olacaktir.

Temel Bilegenler Analizi en genel kullanilan boyut indirgeme yontemidir. TBA ile
orijinal veri setinden ¢ikarilan daha kiigiik boyutlu veri seti ile orijinal olana yakin bilgi

cikarimi yapilir.

Temel Bilesenler Analizinin Matematigi: n sayida katilimcidan olusan orjinal veri
setinin Ozellikleri veya degiskenleri X4, X5, ..., X, oldugu varsayilsin, son durumda
olusan veri seti nxm boyutlu bir matristir. TBA ile orijinal veri maksimum degiskenlik
dogrultusu boyunca dondiiriilerek farkli boyutta yeni bir matris olusturulur. Boyut
indirgeme yapilmadan once veri setine ortalamalari O standart sapmalar1 1 olacak

sekilde denklem 3.63.’te verildigi gibi standardizasyon yapilmalidir.

Zi=(X;i— u)/ oy (3.63)
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Burada Z; standardize edilmis degerleri igeren nx1 lik matris, y; X; nin ortalamasi a;;
X; nin standart sapmasidir. Standardizasyonun matris gésterimi Denklem 3.64’te
verilmistir.

7= (V%>_1 X - ) (3.64)

1
Burada Vz m x m boyutlu diyagonal standart sapma matrisidir. Denklem 3.65’te
gosterildigi gibidir. Standardizasyon yapilmasimnin amaci farkli 6zelliklerin

birbirlerinin etkilerini golgelememeleridir

o1 0 .. 0
i[O om0 (229
0 0 .. omm

Simetrik kovaryans matrisi Denklem 3.66’da verilmistir.

[011°  012° o o]
z =| 0122 0-222 UZmZ | (366)
lO'lmz Oom” UmmZJ

Burada ;% X; ile X; arasindaki i # j iken kovaryanstir ve Denklem 3.67°de verilmistir.

2 _ D1 — i) (pej — 1) (3.67)
n

O-L'j

Kovaryans iki degisken arasindaki birlikte degisimi gosterir. Kovaryans pozitif ise
bunun anlami eger bir degisken artarsa digeri de artar yani birlikte hareket ederler.
Kovaryans negatif ise bunun anlami eger bir degisken artarsa digeri azalir seklindedir.
Kovaryans ol¢eklendirilmemistir bu nedenle 6l¢limiin birimi degisirse kovaryansin
degeri de degisir. Korelasyon katsayisi r;; kovaryansi her bir standart sapma cinsinden
Olgekleyerek bu sorunun istesinden gelir [85]. Korelasyon katsayisinin hesabi

Denklem 3.68’de verilmistir.
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al-j

i =

2

j=—a
@i 4jj

(3.68)

Daha sonra 6zelliklerin iliskilerini gosteren korelasyon matrisi (p) Denklem 3.69’da

gosterildigi gibi hesaplanir.

011 011
a11a11 a11A27
2

012 022
a114z; az207;
2 2

O1m O2m

LA11Amm  A220mm

amm amm—

(3.69)

Bu bilgiler 1s18inda korelasyon matrisi Tablo 3.4’teki gibi hesaplanmis 8 ozellikten

olusan bir veri seti yorumlanirsa:

Goriildigi tizere asal kosegenler 1°dir ve aslinda ayni iki degiskenin korelasyonunu

gosterir. Yani her bir 6zelligin kendisi ile iliskisidir ve o yiizden degeri 1°dir. O6 ile

04 ise bakildiginda farkli 6zellikler olmasina ragmen 0.98 benzerlige sahiptir. Burada

en yiiksek benzerlik 1 ile ifade edilir. Ayni sekilde O6 ile O3 ve O6 ile O5 korelasyonu

en yiiksek yani iligkileri en yiiksek 6zelliklerdir. Bunun yanimda O8 ile 07 -0.92

orantyla birbirine en benzemeyen 6zelliklerdir isaretin

ettiklerini gostermektedir.

[

Tablo 3.4:8 6zellikli 6rnek veri setinin korelasyon matrisi

olmasi ters yonlerde etki

01 02 03 04 05 06 07 08

01 1 -0.12 | 0.19 | -0.01 | 0.001 | 0.009 | -0.08 | -0.01
102 -0.12 1 -0.36 | -0.31 [-029 | -0.3 0.01 | -0.11
103 0.19 | -0.36 1 092 | 085 | 091 | -004 | 0.04
104 -0.01 | -0.31 | 0.92 1 0.87 | 098 | -0.07 | 0.07
105 0.001 | -029 | 0.85 | 0.87 1 09 | -011 | 01
106 0.009 | -0.3 0.91 098 | 09 1 -0.07 | 0.06
107 -0.08 | 001 | -004 | -007 | -0.11 [ -0.07 1 [ -092
108 -0.01 | -0.11 | 0.04 007 | 01 | 0.06 | -0.92 1

Bu korelasyon matrisinin matris ¢izimi yapilinca 6zellikler arasindaki iliski daha kolay

yorumlanabilmektedir. Sekil 3.22de, Tablo 3.4.’teki korelasyon matrisinin matris

¢izimi bulunmaktadir.

63



01

.
ﬁz!lﬁ%
.&.

03

04

DEE::
ﬂ?t
=N

o]}

01 nz na

s s

_ \F_FFF !F
NadR33 15

Sekil 3.22. Tablo 3.4.’teki korelasyon matrisinin ¢izimi

Sekil 3.22’de gorsel olarak hangi 6zelliklerin birbiri ile benzedigi konusunda bilgi
edinilebilir. Goriildiigii iizere birbirlerine en ¢ok benzeyen O6 ile O4 arasinda

miikemmel bir benzerlik varken O7 ile O8 in en benzemeyen 6zellikler oldugu ¢izimde

de goriilmektedir.

Bu anlatimlardan sonra akla ilk gelen soru bu 8 6zellikten hangilerinin temel bilesenler
oldugu hangilerinin ise gereksiz ve atilmasi gerektigidir. Daha 6nce de bahsedildigi
gibi optimum 6zellik sayis1 belirlenmelidir ve 6nemlidir. Bunun i¢in belirli yontemler

vardir. Bir tanesi 6zdegerlere bakmak digeri ise yamag-birikinti ¢izimi yapmaktir

(scree plot). Tablo 3.5’te 8 6zelligin 6z degerleri verilmistir.

Tablo 3.5: 8 6zelligin 6zdegerleri

Ozellikler |Ozdegerler % Varyans [Toplam Varyans

01 3.9053 48.8166 48.8166
02 1.9039 23.7992 72.6158
03 1.0746 13.4323 86.0481
04 0.8212 10.2655 06.3136
05 0.1509 1.8857 08.1993
06 0.0825 1.0313 09.2306
07 0.0475 0.5937 00.8243
08 0.0140 0.1756 100
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Tablo 3.5’te goriildiigi tizere 6zdegerler biiyiikten kiiclige siralanir. Daha sonra o
ozelligin etkisi, 6zelligin 6zdegerinin dzellik sayisina boliimiiyle hesaplanir. Ornek
olarak 1. 6zelligin etkisi hesaplanirsa 3.9053/8=0.488166 yani ilk 6zellik veri setindeki
bilginin 48.8166 % ’sin1 icermektedir. Yani neredeyse veri setinin igerdigi bilginin
yarisi 1. dzellikte diger yarist da geri kalan 7 6zellikte mevcuttur. Kag adet 6zelligin
almip kag adet dzelligin atilmas: gerektigi degerlendiriciye baglidir. Ornegin bilginin
99 % ‘unu isteyen biri icin O8 ve O7 atilabilir hatta O6 bile atilabilir ya da bilginin 95
%’1 yeterli olan bir uygulama i¢in ilk 4 veri alinip diger 4 veri alinmayabilir. Bunun
standardi yamag-birikinti ¢izimi yapilarak standartlastirilir. Sekil 3.23’te yamag-

birikinti ¢izimi yapilmstir.

r r r r r =
1 2 3 4 2 (4] L 8

Sekil 3.23. Yamag-birikinti ¢izimi

Yamac¢ — birikinti ¢iziminde 6zdegerler Ozellik sayisina gore biiyiikten kiiciige
cizdirilirler. Cizime bakildiginda ¢izimin yatay hale gelmeye basladig1 6zellige kadar
olan 6zellikler gerekli digerleri gereksizdir. Sekil 3.23’te goriildiigii tizere ilk 5 6zellik
gerekli geri kalan 3 6zellik ise gereksizdir. Boylelikle 8 6zellikten 3’1 atilmis orijinal
veriyi 98.1993 % oraninda temsil eden 5 oOzellikle islemlere devam edilmistir.

Boylelikle veri 37.5 % oraninda azaltilmistir.
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4. SINIFLANDIRMA

Siniflandirma islemi, dnceden var olan birkag farkli sinifta drneklerin kullanilarak yeni
alinacak olan oOrneklerin bu farkli siniflardan hangisine ait oldugunu kestirme
yontemidir. Bu siniflandirma islemi eski ve yeni verilerin giirtiltiilerden arindirilip
ozelliklerinin  ¢ikarilmasiyla yapilmaktadir. Smiflandirma islemi igin cesitli
simiflandirma algoritmalart kullanilir. Bu tez ¢alismasinda kullanilan siniflandirma

algoritmalar1 sunlardir;

e K-En Yakin Komsu

e Lineer Diskriminant Analizi

o Kuadratik Diskriminant Analizi
e Yapay Sinir Aglari

e Naive Bayes Siniflandiricist

e Destek Vektor Makineleri

4.1. K-En Yakin Komsu

K-en yakin komsu (KNN) algoritmasi siniflandirma islemlerinde kullanilan en basit
ve en kullanigh siniflandiricilardan birisidir. Algoritmasi basit ve etkilidir. K-en yakin
komsu algoritmasinda test 6rneginin diger gruplardaki “k” sayida orneklere olan
uzaklig1 hesaplanir. Bu “k” sayida 6rnege olan uzakliklarin hesaplanarak en kisa
uzakliga gore siniflandirma yapilmasindan dolay1 algoritmanin ismi K-en yakin komsu
algoritmasidir. Hesaplanan uzakliklardan en kisa olani hangisi ise 6rnegin o sinifa ait
oldugu varsayilir. Sekil 4.1°de secilen Ornege ait komsu orneklerin mesafeleri

gosterilmistir.

4

Sekil 4.1. K-en yakin komsu mesafeleri



Burada mesafe hesabinda kullanilan ¢esitli mesafe algoritmalari mevcut olup bunlar;

Oklid Mesafesi: Oklid mesafesi en yaygin kullanilan mesafedir. Oklid
mesafesi iki nokta arasindaki diiz ¢izginin uzunlugudur. Oklid mesafesini
kullanmanin avantaji veri setine yeni Orneklerin dahil edilmesiyle eski
orneklerin birbirlerine olan mesafelerinin degismemesidir. Oklid mesafesi

hesab1 Denklem 4.1°de verilmistir.

(4.1)
mgy (p' Q) =

Burada R 6zellik sayisidir.

Manhattan Mesafesi (City Block) : x-y diizleminde iki nokta arasindaki en kisa
mesafe hipoteniis yani Oklid mesafesidir. Manhattan mesafesi ise x mesafesi
ve y mesafesinin toplamidir. Manhattan mesafesi, bir sehirde gezinirken
karsida beliren bir binanin bir kdsesinden diger kosesine giderken, dogrudan
hipoteniisii ya da evin késegeninden gitmek yerine x ve y duvarlarini yliriiyerek
gitmeye benzemektedir [86]. Manhattan Mesafesi hesabi denklem 4.2.°de

verilmistir.

R
mm(p,q) = Z lpi — qil (4.2)
i=1

Kosiniis Mesafesi: Iki 6rnek arasindaki acinin kosiniisiidiir. Denklem 4.3’te

verilmistir [87].

f=1 piqi
\/2le p;? §=1 q;*

km(p, @) = (4.3)

Korelasyon Mesafesi: Korelasyon mesafesi iki rasgele 6rnek ya da iki vektor

arasindaki istatistiksel mesafenin 6lgtimiidiir [88]. Denklem 4.4’te verilmistir.
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B (x5 — %) (Ve — 7)) (4.9)
V (es%) (x5555) '\ (ede) e )

_ 1 — _1 i
Burada x; = ;Z; Xsj V€ Y = ;Zj Yej dir.

En yakin komsu algoritmasi diisiik boyutlu verilerde iyi sonuglar verirken yliksek
boyutlu verilerde performansi diigmektedir. K-en yakin komsu siniflandiricist test
smifinin hangisi olduguna karar vermek i¢in, k sayida yakin komsularin uzakliklarini
Olcerek ve cogunluk kuralini uygulayarak siniflandirma yapmaktadir. K i¢in genellikle
kiigiik ve tek say1 olan bir deger segilir. Biiyiik k degeri egitim setindeki giirtiltiilii
orneklerin etkisini azaltmaya yardimei olurken hesaplama zorlugunu da artirmaktadir.

K degerinin se¢imi ile ilgili 6rnek gosterim Sekil 4.2°de mevcuttur.

k=t = k=3 []
O e I .
o) D ] s ] [
O 0/
© o) e
- O
s k=5 |:|
O X test edilecek drnek
| 'e) X D 7 I:l 5 A sinifinda ki- i.:'frnek.ler
D ‘__:" B simifinda ki 6rnekler
S

Sekil 4.2. K parametresinin se¢imi

Sekil 4.2 incelendiginde k=1 secildiginde test 6rnegi B sinifinda hesaplanirken k=3
secildiginde yine B siifinda ancak k=5 secildiginde test 6rnegi A sinifina girmektedir.
Goriildigi tizere K-en yakin komsu algoritmasinda k’nin se¢cimi 6nem arz etmektedir.
Burada k nin se¢imi toplam 6rnek sayisina baglidir ve deneme yanilma ile bulunacagi
gibi kural olarak ornek sayisinin karekokii kadar bir degerde tek say1 olacak sekilde

secilmelidir. Yani buradaki ornek i¢in k hesaplanirsa; toplam ornek sayisi 8’dir, 8’in

kare kokii V8 = 3 yani k=3 secilmelidir. KNN algoritmasindaki adimlar ézetlenirse:
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K parametresi yani ka¢ komsuya yakinligin kullanilacagi belirlenmelidir.
Test 6rnegi ve biitlin egitim 6rnekleri arasindaki mesafe hesaplanir.
K sayidaki en yakin komsular belirlenir.

En yakin komsularin sinifi alinir.

a c W N oE

Test orneginin hangi smifa ait oldugu ise cogunlugun oldugu sinif olarak

bulunur.
KNN algoritmasinin avantajlar

e K dogru secilmisse aykir1 degerlere karsi oldukca giicliidiir.
e Karar smirlar1 dogrusal olmayabileceginden dolayr genellikle iyi bir
siiflandirma performansi sergiler.

e Algoritmanin anlasilmas1 ve uygulanisi oldukc¢a kolaydir.
KNN algoritmasinin dezavantajlari

e Parametre hesabi1 vardir. K parametresinin bulunusu genellikle deneme
yanilma ile olur.

o Alakasiz girislere kars1 giiglii degildir.

e Matematiksel hesaplamalar biraz fazladir ¢linkii her bir test 6rnegi ile her bir

egitim Orneklerinin mesafeleri hesaplanir

MATLAB’in dahili K-en yakin komsu algoritmasinda hem en yakin komsulara

bakilarak hem de rasgele komsulara bakilarak da siniflandirma yapilabilmektedir.

4.2. Diskriminant Analizi
4.2.1. Lineer Diskriminant Analizi

Linear Diskriminant Analizi (LDA) siniflarin Gauss dagilimima sahip oldugunu
varsayarak simiflandirma yapar. Bir siniflandirict insa etmek icin her bir siif i¢in
Gauss dagiliminin parametreleri hesaplanir. LDA’da siniflar adindan da anlagilacagi
tizere dogrusal ya da lineer bir ¢izgi ile ayrilirlar. LDA’nin terslenebilir kovaryans

matrisli Gauss modelini veriye uydurmasi i¢in yeterli veriye sahip olmasi gereklidir.
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LDA biitiin smiflara ait kovaryans matrislerinin esit oldugunu varsayar. LDA’nin

smiflandirma fonksiyonu Denklem 4.5’te verilmistir.

_ 1 (4.5)
fi = wC Xy Sl i +1In(py)
Bu denklemde soldan saga dogru olan terimler tek tek agiklanacak olursa. y; matrisi i
nolu egitim grubunun ortalamasidir. C matrisi birlestirilmis kovaryans matrisidir.

Birlestirilmis kovaryans matrisinin olusumuna Denklem 4.6’da verilmistir.

x)Tx? (4.6)

| A nl

c; matrisi i nolu egitim grubunun kovaryans matrisidir. x{ matrisi ise ortalamasi
diizeltilmis veri matrisidir yani i nolu egitim grubu 6zelliklerinden x; global ortalama

vektoriiniin ¢ (biitlin sinifin ortalamasi) ¢ikarilmig halidir.

g

C(r,s) = %Z n;.c;(r,s) (4.7)

i=1
Burada g grup sayisidir.

XT matrisi test grubu matrisinin transpozesidir. p; terimi de olasilhik Onceligi

vektoriidiir, Denklem 4.8’de verilmistir.

] (4.8)
pl N
Burada n; i nolu egitim grubundaki drnek sayisi N ise biitlin siniflarin 6rneklerinin

toplam sayisidir [89].

Anlatilanlar 6rnek smiflandirma ile netlestirilir. 2’ser oOzellikli 1 ve 2 diye

smiflandirilmak {izere Denklem 4.9’daki gibi veri setinin oldugu varsayilir.

2.95 6.63] 117
2.53 7.79 1 (4.9
3.57 5.65 1
x =13.16 5.47 ve y=]|1
2.58 4.46 2
216 6.22 2
L3.27 3.524 L2

70



Burada x matrisinde siitunlar 6zellikleri gdstermekte satirlar ise rnekleri gostermekte

olup y matrisi ise grup matrisidir. Oncelikle her iki gurubu Denklem 4.10°daki gibi

ayirilir;
295 6.63
253 7.79 258 446 (4.10)
x| = vex, =[2.16 6.22
3.57 5.65 327 352
3.16 5.47 ' '

Her iki grubun (x; ve x,) ortalamalar1 (u; ve u,) Denklem 4.11.’deki gibi hesaplanir;
Uy = [3.05 6.38] ve u, =[2.67 4.73] (4.11)

Global ortalama vektorii yani biitiin siniflarin ortalamalar1 Denklem 4.12.°de

hesaplandigi gibidir.
U =[2.88 5.676] (4.12)

x{ matrisi diger bir deyisle ortalamasi diizeltilmis veri matrisi hesaplanirsa yani i nolu
egitim grubu Ozelliklerinden x; global ortalama vektoriiniin y (biitiin sinifin

ortalamasi) ¢ikarildigi zaman esitlik 4.13.’teki degerler elde edilir.

0.060  0.951 —0305 —1.218 413

o _|—0.357 2.109 o_|_ (4.13)
xy = ex; =|—0.732 0.547
0.679 —0.025 0386 —2.155

0.269 —0.209

Boylelikle sira kovaryans matrislerinin hesaplanmasina gelir ve kovaryans matrisleri

Denklem 4.14.’teki gibi hesaplanir;

c =[O.166 —0.192] =[0.259 —0.286] (4.14)
17120192 13491 27 1-0.286 2.142

Birlestirilmis kovaryans matrisi de Denklme 4.15.’te verildigi gibi hesaplanir.

4 3

e 0.166 + 7 * 0.259 = 0.206, (4.15)
* 0.192 + > 0.286
—x —(. — % —(.
7 7

4 3
= —0.233 ve - * 1.349 + - * 2.142 = 1.689
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Toparlaninca;

C= [ 0.206 —0.233 c-1 = [5.745 0.791] (4.16)
—0.233 1.689 0.791 0.701

Son olarak olasilik Oncelik fonksiyonu da Denklem 4.17°deki gibi hesaplanirsa

smiflandirmaya hazir bir lineer diskriminant fonksiyonu meydana gelecektir.

0571] [4/7 (4.17)
0429 3/7

Bulunan degerler diskriminant fonksiyonunda yerine konuldugunda ve k test drnegi
maksimum f; degerine sahip i nolu gruba atildiginda lineer diskriminant analizi ile

smiflandirma yapilmis olunur.

4.2.2. Tkinci Dereceden (Kuadratik) Diskriminant Analizi

Ikinci Dereceden Diskriminant Analizinde hem her bir sinifa ait ortalamalar hem de
her bir sinifin kovaryans: degisiklik gdstermektedir. Ikinci dereceden Diskriminant
Analizinde smiflar elips, hiperbol veya parabollerle birbirinden ayrilirlar. Kuadratik

Diskriminant Analizi (KDA)’nin formiilii Denklem 4.18’de verilmistir.

1 1
Gi(0) = =5 (x = )" 57 G — ) — 5 1og(1311) + log(P(w)) (4.18)

Burada u; ortalama vektorii, X; kovaryans matrisi ve P(w;) her bir siifin olasiliginin

gostergesidir [90]. Siniflandirma en biiyiik g;(x)’in elde edildigi sinifa yapilir.

KDA ve LDA’nin karar sinirlar1 Sekil 4.3’te verilmistir [91].
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Sekil 4.3. KDA ve LDA karar sinirlari

Sekil 4.3 incelendiginde birbirine karisik siniflarin ayriminda KDA’nin daha iyi

sonuclar verebilecegi goriilmektedir.

4.3. Yapay Sinir Aglari

Yapay Sinir Aglar1 (YSA)’da bahsedilen K-en yakin komsu ve LDA siniflandirma
yontemleri gibi en ¢ok kullanilan siniflandirma algoritmalarindan birisidir. Giris

biiyiikliikleri Sekil 4.4’te gortildiigli gibi ardisik katmanlar vasitasiyla islenir.

bi'hl n) Xlihl (n) bi'hZ (n) Xlihz (n) b]’.w (n)
ozellikler 4 I S . l
A iy ],
Xihl(n) XihZ n Tl) A
e T . A m
A 5 Ly [Who
l
Sekil 4.4. Yapay sinir aglarinin blok diyagrami
[k gizli katman noronlarinin ¢ikislart Denklem 4.19°da verilmistir.
(4.19)

ih1 =1
X = / (1+ expW i (n) * f(n) + b (n)))

Ikinci gizli katman néronlarinin ¢ikislar Denklem 4.20°de verilmistir.
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Xh2(n) = (4.20)

/(1 + exp(Wih2(n)  Xih1(n) + Eihz(n)))
Agn ¢ikislar1 denklem 4.21°deki gibidir.

Feoy — 1 . 4.21
Yo / (1 + exp(Who (n) = Xih2(n) + b1 (n))) 4.21)

Burada W™ (n)’ler giris ozelliklerinin ilk gizli katmana olan agirliklaridir.
pih1 (n)’ler birinci gizli katmanm egilimleridir. W2 (n)’ler ilk gizli katmandan ikinci
gizli katmana olan agirliklardir. pih2 (n)’ler ikinci gizli katmanin egilimleridir.
W™ (n)’ler ikinci gizli katmandan ¢ikisa olan agirliklardir ve b ler ¢ikis katmaninin

egilimleridir. f (n)’ler ozelliklerin degerleridir ve Y(n)’ler smif indeksinde ¢ikis

degerleridir. n ise egitim drneginin indeksidir [92].

Y SA’nin matematiksel bilgisi verildikten sonra is akisina bakilacak olunursa is akisi

asagidaki gibi olmaktadir.

1. Ag olusturulur: Ag1 olusturmak igin giris ve ¢ikis sayilart uygulanacak veriye
gore segilir, gizli katmanlar belirlenir, transfer fonksiyonlar1 belirlenir, egitim
algoritmalari belirlenir.

YSA’da kullanilan en temel transfer fonksiyonlari, “logaritmik sigmoid”,
“tanjant sigmoid” ve “lineer” fonksiyonlaridir. Transfer fonksiyonlari
Sekil 4.5te cizdirilmistir.

Tansig Logsig lineer
1 T 1 T 5 T
0.8F 4 09F 4k
0.6 1 0.8 3r
0.4 1 0.7 2r
0.2 1 0.6 1F
or 1 0.5 or
0.2 1 0.4 Ar
-0.41 1 03] 2r
-0.6 1 0.2¢ -3r
-0.8 1 0.1p 4
s 0 s 0 5 s 0 5

Sekil 4.5. YSA transfer fonksiyonlar
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Transfer fonksiyonlarinin matematiksel ifadeleri tanjant sigmoid igin
Denklem 4.22, logaritmik sigmoid i¢in Denklem 4.23. ve lineer igin

Denklem 4.24.’te verilmistir.

B 2 B (4.22)
fe) = 1+e 2% 1
_ (4.23)
fe) = 1+e™™
f(x) =x (4.24)

YSA’ ya verilecek olan veriler dnce normalize edilmelidir.

2. Ag  Egitilirr Agin egitimi, perseptronun Ogrenmesidir. Perseptron

ogrenmesinde en kiiglik ortalama karesel hata algoritmasi kullanilir.

{plﬂtl}' {pZ'tZ}' "'{pQ'tQ} (425)

Burada p, agmn girisidir ve t;, agm hedef cikisidir. Her bir giris aga
uygulandiginda, ag ¢ikisi hedef ile kiyaslanir. Hata, ag c¢ikisi ile hedef ¢ikis
arasindaki fark olarak hesaplanir. Amag bu hatalarin toplaminin ortalamasini

azaltmaktir. Ortalama karesel hata Denklem 4.26.’da verilmistir.

Q Q
1 o _ 1 2 (4.26)
OKH =5 ;e(k) ; kzzl(t(k) a(k))

En kiiciik ortalama kareler algoritmasi ortalama karesel hatayr azaltmak i¢in
agirliklar ve egilimleri ayarlar.

3. Agn kullanimi: Ag egitildikten ve saglama yapildiktan sonra herhangi bir
girise karsin ¢ikis hesaplanir.

Bir giris katmani normalde girig 6zellikleri sayis1 kadar ndrona sahiptir ve ayn1 sekilde
cikis katmani da siniflandirma yapilacak siif sayisi kadar nérona sahip olmalidir.
Gizli katmanda ise ndron sayis1 herhangi sayida olabilir ve normalde deneme yanilma

yontemi ile dogru say1 bulunmaya caligilir.
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Egitim, verilen giriglere karsilik istenen ¢ikislart elde etmek igin yapilir ve bu
denetlenen O6grenmedir. Egitim, efim diisiimli algoritmasin1 ve bu popiiler egitim
metotlarindan biri olan geri yayilimli algoritmayr kullanarak giris agirliklarini
degistirerek ¢ikis hatasin1 minimize eder. Geri yayilimli algoritmanin egitim hizinm
artirmak icin ve dogrulugu artirmak i¢in bir¢ok varyasyonu mevcuttur. Yapay sinir
aglar1 eger yeterli sayida katman ve ndrona sahiplerse karmasik bir¢ok siniflandirma

probleminin tistesinden gelebilirler.

Yapay sinir aglar1 her egitildiklerinde farkli dogrulukta sonuglar verirler. Bunun sebebi
her egitimde agirlik ve egilim degerlerinin farkli secilmesi ile verinin egitim, test ve
saglama i¢in farkli farkli bolinmesidir. Sonug¢ olarak ayni problem iizerine
olusturulmus farkli yapay sinir aglari ayni girise karsin farkli sonuglar verirler. Yiiksek

dogrulukta bir YSA elde etmek i¢in ag bir¢ok kez egitilmelidir.

4.4. Naive Bayes Simiflandirici

Naive Bayes siniflandiricisi, 6zellikler her sinifta birbirinden bagimsiz oldugu zaman
kullanilmak {izere tasarlanmistir. Ancak bagimsizlik varsayimi gegerli olmadiginda
bile pratikte iyi ¢alistig1 goriilmektedir. Naive Bayes Siniflandiricist veriyi 2 adimda

siniflandirmaktadir.

1. Egitim: Egitim ornekleri kullanilarak, o©zelliklerin bagimsiz oldugu
varsayilarak olasilik dagiliminin parametreleri tahmin edilir.
2. Test: Herhangi bir test 6rnegi i¢in, yontem her sinifa ait o 6rnegin sonsal

olasiligin1 hesaplar

Naive Bayes Smiflandiricist Denklem 4.27 ve Denklem 4.28’deki Bayes kuralina

dayal1 basit olasiliksal siniflandiricidir.

P P 2
el = (’ilii )(c) (4.27)
P(clX) = P(xq1|c) X P(x3]c) X -+ X P(x,|c) X P(c) (4.28)

Naive Bayes algoritmasinin bir avantaji siniflandirma islemi i¢in gerekli parametreleri

hesaplamak igin sadece degiskenlerin ortalama ve standart sapmalarini
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kullanmasidir [93]. Naive Bayes siniflandiricisinin karar kurali Denklem 4.29°da

verilen olasilik yogunluk fonksiyonuna gore daha olasi olanin se¢imine dayalidir.

) = 1 _(xz—;;)z (4.29)
flx —mae

4.5. Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makineleri (DVM) Vladimir Vapnik tarafindan gelistirilmis ve 1995
yilinda siniflandirma probleminde kullanilmaya baslanmistir. DVM Sekil 4.6°da
goriildiigii gibi iki smift ayirt eden en iyi ayirict diizlemi veya en ortadaki ayirici

diizlemi bulmaya calisir [94].

Sekil 4.6. Farkl ayirict diizlemler

Sekil 4.6 incelendiginde H; diizlemi smiflart iyi ayirt edememekte, H; diizlemi
siiflart ayirt etse de Hiz diizlemi bu smiflandirma 6rnegi i¢in en iyi ayirt edici

diizlemdir.
Dogrusal Ayrilabilir Veriler

Iki ayr1 verinin siiflandirilacag: diisiiniiliirse iki ayr1 veri ve ait oldugu siniflar

Denklem 4.30°daki gibi olsun.

(1, Y1), (X2, ¥2) e v (X Y1) (4.30)
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Burada {x;,..x,} kiimesi veriler ve y;€{—1,+1} olmak iizere siniflar1 ifade
etmektedir. Burada amag iki veriyi en dogru sekilde ayiracak Denklem 4.31’deki gibi

bir karar siirin1 bulmaktir.
g(x) = isaret(f (x)) (4.31)
Burada f(x), Denklem 4.32’de verildigi gibidir.
f(x)=w.x)+b (4.32)

(w,b) parametreleri ile tanimlanan karar smir1 Denklem 4.33 ve Denklem 4.34’te

gosterildigi gibi formiilize edilir.

wlix;+b>1legery, =1 (4.33)
wlix; + b <—1legery, = —1 (4.34)

Veya,
isaret((w.x;))+b=y i=1...n (4.35)

2
lIwl|

Sekil 4.7’ ye gore optimum karar sinir1 paymin m = oldugu goriilmektedir [95].

(wx))+b=-1
(wx,)+b=+1
= (wx; —x))=2

=m= {ﬂ.(x2 —xl)J = i
[ [

“w'x, +b=1

T
: W X . +b=0
wix,+b=-1 :

Sekil 4.7. Destek vektorleri

Sekil 4.7°ye gore smnif 1’e teget olan karar diizleminin orjine dik uzakligt 1-|b|/||w|| ve
smif 2 ye teget olan karar diizleminin orjine olan uzaklig1 |-1-|b|/|[w]|‘dir. Bu iki karar

diizleminin en uygun karar diizlemine uzakliklari ise 1/||w/|| kadardir. Bagka bir deyisle
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IKi paralel ug karar sinirinin birbirine olan uzakliklar1 2/||w|| kadardir. Buna gore iki
karar sinir1 arasindaki maksimum mesafe |w|| degerinin minimize edilmesi ile
bulunabilir [96]. DVM’nin amact bu iki vektor arasindaki mesafeyi maksimum
yapmaktir. Bu karar diizlemleri arasindaki maksimum sinir Denklem 4.36. ile elde
edilir.

4.36
S lwP? (439

Problemin ¢6ziimii i¢in gerek ¢arpanlarinin hesaplanmasiin kolayligi gerekse de
dogrusal olmayan siniflandirma durumuna daha kolay uyarlanabilmesi bakimindan

Denklem 4.37°deki gibi Lagrange formiilasyonu uygulanir.

4 N N (4.37)
Ly =51Wll2 = ) aywx +b) + ) a
i=1

=1

Ancak karmasik olan Denklem 4.37 Karush-Kuhn Tucker (KKT) doniisimii

kullanilarak basitlestirilir.

oL,
= 0->w= Z a;x;y; (4.38)
L
oL,
E:O—>W=Z:xi3’i:0 (4.39)
L

Seklinde olup Denklem 4.37°de yerlerine yazilirsa;

1 4.40
Lp =5 w'w) —w’ Z a;x;y; — b Z a;y; + Z a; (440
i i i

1, . 1 .
=—E(W W)+Zal=2al—52ala]yly]xl x]
i i ij

Seklinde problemin ¢oziimii elde edilir.
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Dogrusal Ayrilamayan Veriler

Eger veriler dogrusal olarak ayrilamiyorsa problemin ¢oziimii i¢in yapay degiskenler
¢; = 1,2,...N kullanilir. Yeni kosullar Denklem 4.41. ve Denklem 4.42’de oldugu
gibidir.

wix;+b>1—-0 egery =1 (4.41)

wlix;+b<—1+7 egery, =—1 (4.42)

Lagrange formiilasyonu Denklem 4.43’teki gibi diizenlenir;
1 2 T
L, = §||W|| + Cz G — 2 a{yiw'x; +b) =144} = ) Wa;  (443)
i i i

Burada C diizenleme parametresidir ve DVM egitim asamasinda belirler, y; yapay
degiskenlerin pozitif degerde kalmasini saglayan Lagrange parametresidir. Yine bu

Lagrange’nin ¢6zliimil i¢in KKT uygulanirsa;

daL
a_; =w- Z aix;y; =0 (4.44)
l
oL (4.45)
(’)_bp = —Z a;y; =0
l
Ly g _w=0

Esitlikleri Denklem 4.43’te yerlerine yazilirsa;

1
— T
Ly = E a; —52 A yiyjXi X (4.47)

i ij

Seklinde problemin ¢6ziimii elde edilir.
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5. UYGULAMA ARACLARI VE UYGULAMA ADIMLARI

5.1. Dort Rotorlu insansiz Hava Araci

Gliniimiizde birgok yorucu ve zahmetli islerde insanlar yerine robotlar gorev
almaktadir. Dort rotorlu insansiz hava araglar1 da bu tip islerde kullanilan robotlardan
biridir. Dort rotorlu insansiz hava araclari diisey ve yatay ucabilme askida kalabilme
diisiik hizda ugabilme ve manevra kabiliyetlerinin helikopter ve ugaklara gore daha iyi
olmast sebebiyle kullanim alan1 giin gectikce genislemektedir. Bu kullanim
alanlarindan bazilar1 soyle siralanabilir, ¢ekim yapma, havadan goriintii alma,
reklamecilik, organizasyon, askeri uygulamalar, tarim, hayvancilik, iletim hatlar
denetimi, sinir devriyeleri, yangin 6nleme gibi bir¢ok alanda daha kullanilmaktadirlar.
Doért rotorlu IHA 4 esit pervane ile rotora sahip olup ucusunu ve her tiirlii
manevralarini tamamen 4 adet pervanenin doniis hizlarini1 degistirerek yapmaktadir.
Sekil 5.1’de Dért rotorlu IHA’nmin manevralari ve pervanelerin doniis ydnleri

gosterilmistir.

YONELME
ON
SOL =
. SAG
ARKA

YUNUSLAMA

Sekil 5.1. IHA nin donme agilar1 yuvarlanma, yunuslama ve yénelme

Sekil 5.1°den faydalanilarak dért rotorlu IHA nmn ugma prensibi anlatilacak olunursa;
oncelikle THA’da sag-sol motorlar: ayn1 yonde-6n arka motorlar1 ayn1 yonde ve sag-
sol motorlarina da zit yonde donerler boylelikle IHA nin gévde merkezine olan toplam

moment “0” olur.

Yiikseklik: IHA nin yiikselmesi veya havada askida kalabilmesi igin biitiin motorlarin

Sekil 5.1°de gosterildigi gibi esit hizlarda donmeleri gerekmektedir. Motorlara verilen



giiciin miktar1 arttikga IHA yiikseklik kazanir. Motorlarin giicii esit bir sekilde
azaltilinca da IHA algalir. Yiikselip algalma hareketi bir IHA’nin en kolay

manevrasidir denebilir. Ciinkii biitiin motorlara esit miktarda gii¢ uygulanir.

Yunuslama (8): IHA’lar yunuslama manevrasi denen manevra ile ileri geri
hareketlerini gerceklestirir. Bu hareketi yaparken THA ileri dogru hareket ettirilmek
istenirse sag-sol motor ¢iftinin hizlar1 degistirilmeden arka motorun hiz1 artirilip 6n
motorun hiz1 da azaltilirsa denge bozulmus ve IHA sabit kalmak yerine ileri dogru
hareket etmis olur. Burada 6nemli olan sag-sol ve ileri-geri motor ¢iftleri ters yonde
dondiiriilerek toplam momentin “0” olmasi saglanmasidir. Yeni durumda artan arka
motor hiz1 ve azalan 6n motor hizi nedeniyle denge de bozulmus olur. Bu nedenle arka
motorun hizinin artirilmasi ve 6n motor hizinin azaltilmasi sag-sol motor ¢iftinin

momentinin toplamini karsilayacak bicimde ayarlanmalidir.

Yuvarlanma (¢): IHA’lar yuvarlanma manevrasi denen manevra ile sag sol
hareketlerini gerceklestirirler. Bu hareketi yaparken IHA saga dogru hareket ettirilmek
istenirse ileri-geri motor ¢iftinin hizlar1 degistirilmeden sol motorun hizi artirilip sag
motorun hiz1 da azaltilirsa denge bozulmus ve IHA sabit kalmak yerine saga dogru
hareket etmis olur. Burada 6nemli olan ileri-geri ve sag-sol motor ciftleri ters yonde
dondiiriilerek toplam momentin “0” olmasi saglanmasidir. Yeni durumda artan sol
motor hiz1 ve azalan sag motor hizi nedeniyle denge de bozulmus olur. Bu nedenle sol
motorun hizinin artirilmasi ve sag motor hizinin azaltilmasi ileri-geri motor ¢iftinin

momentinin toplamini karsilayacak bicimde ayarlanmalidir.

Yonelme (y): Daha 6nce de bahsedildigi {izere ileri-geri motorlar1 bir yonde ve sag-
sol motorlar1 diger yonde dénmekte olup THA nin gévde merkezinde toplam moment
sifirlanmaktadir. Yonelme hareketi yonelmenin gerceklestirilecegi yondeki momentin
artirtlmasi ile olmaktadir. Yani ya sag-sol motorlarinin hizlar esit azaltilarak veya
artirllarak ya da ileri-geri motorlarinin hizlari esit azaltilarak ya da artirilarak saga veya
sola yonelme saglanir. Saga donen motor ciftleri sola, sola donen motor ¢iftleri saga

moment olusturur.

Dort Rotorlu insansiz hava aracinin durum denklemleri Denklem 5.1- Denklem 5.6

arasinda verilmistir.
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u
% = (simpsind + cosysinfcosep) El (5.1)
u
j = (—cosysing + simpsinfcosep) El (5.2)
u
#=—g+ (cosOcosp) — (5.3)
m
_(y-B)ar w (5.4)
= - T
jo U=l U (5.5)
I, L,
(1, - (5.6)
g = b)pa
I, IZ

Bu denklemlerde (6, ¢, ¥) sirasiyla yunuslama, yuvarlanma ve yonelme agilarini
gosterir. (I, I, I,) sirastyla x, y, z eksenlerindeki eylemsizlik momentleridir. (uy, u,,
Uz, u,) sirastyla yiikseklik, yuvarlanma, yunuslama ve yonelme girislerini

gostermektedir ve Denklem 5.7 ile Denklem 5.10 arasinda verilmistir.

Uy = Upiserik = D25 + 025 + 05 + 05) (5.7)
Uy = Uyyvarianma = L. b(2F — 023) (5.8)
Us = Upunustama = 1 b(QF — 023) (5.9)
Uy = Uysneime = A(02F — 05 + 05 — 023) (5.10)

Bu denklemlerdeki b ve d katsayilar1 aerodinamik etkilere bagli sabitlerdir. (2;
motorlarin donme hizini, [ pervane ekseni ile agirlik merkezi arasindaki mesafe yani
[HA nin kol uzunlugudur. Durum denklemlerinin daha detayl ¢ikarimi igin [97]

numarali referanstaki yiiksek lisans tezimi inceleyiniz.

Sekil 5.2°de tezde kullamlan oyuncak Dért Rotorlu Insansiz Hava Araci

gorilmektedir.
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Sekil 5.2. Kullanilan oyuncak IHA

Sekil 5.2°de tez calismasinda kullanilan iHA, oyuncak IHA olup boyutlar1 avug i¢ine
sigacak boyutlarda ve disinda IHA’ya sabitlenmis carpmalara karsi koruma amagh

kafes bulunmaktadir.

5.2. 3 Boyutlu Sanal Gerg¢eklik Oyun Ortam

Bu tez caligmasinda gercek 4 rotorlu insansiz hava aracina uygulanan biyolojik
sinyallerle ¢ikarilmig komutlar, gerek analizlerin daha iyi yapilabilmesi gerekse de
cesitliligin  artirilmak istenmesi nedeniyle bir sanal gergeklik oyununa da
uygulanmgtir. Bu sanal gergeklik uygulamasi bir nevi benzetim ortami saglamistir.
Uygulamanin yapilmasinin bir diger nedeni de sanal gergeklik oyunlarinin ¢agimizin
en popiiler oyun ortamlart ve gelisimlerinin baslarinda olmasidir. Sanal gergeklik
oyunu Unity 3D oyun yazilimi ile yapilmistir. Unity kullanilma sebepleri asagidaki

gibi siralanabilir:

1. Ogrenciler igin lisans gerektirmemesi ve iicretsiz olmasi
2. Magazada iicretli veya ticretsiz objelerin hazir olarak sunulmasi
3. Windows, Android, I0S gibi birden fazla isletim sistemi tarafindan

desteklenmesi
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4. Kullanish olmast
5. Oyun tasariminda siiriikle-birak 6zelliginin olmasi ve kod yazmadan da oyun

tasarimini saglamasi

EEG IHA’y1 yiikseltip algaltirken EMG ise saga, sola, geri, ileri ydnlendirirken
kullanilmaktadir. Kisi IHA’y1 vyiikseltmek isteyince IHA’ya odaklanmasi ve
havalandi§im hayal etmesi yeterli olmaktadir. IHA’y1 algaltmak icin ise dikkatini
dagitmasi ve rahatlamasi yeterlidir. EMG ile IHA nin manevralari kontrol edilirken
kisi elinde bir joystik varmis ve bu joystigi saga ¢ekerken yaptig1 hareketin EMG’si
[HA’y1 saga, sola cekerken yaptig1 hareketin EMG si IHA y1 sola, aym sekilde ileri ve
geri gekerken yaptigi hareketin EMG’si ise THA’y1 ileri ve geri hareket ettirir.
Sekil 5.3’te EMG hareketleri verilmistir.

Sekil 5.3. EMG hareketleri ve elektrot yerlesimleri a) sag b) sol c) ileri d) geri
e) sabit

Sekil 5.4’te kullanilan EMG cihazi ve elektrotlar1 goriilmektedir.

85



Sekil 5.4. a )Kullanilan EMG cihazi1 b) Tahribatsiz elektrotlar

Kullanilan EMG cihazi1 Olimex firmasinin olup ag¢ik kaynak kodlu tek kanalli bir EMG
cihazidir. Fiyati yaklagik 30 € civarinda olup diisiik biitceli uygulamalarda
kullanilabilir niteliktedir. Cihaz ile ilgili baz1 bilgiler Tablo 5.1°de verilmistir.

Tablo 5.1: Olimex EMG cihazinin ozellikleri

Ornekleme Frekansi 256 Hz

ADC Coziiniirliigii 10 bit

Kanal Sayisi 1

Haberlesme Tiirii Seri Port (Kablo ile)
Elektrot Tipi Onceden Jelli, Ag/AgCl

Sekil 5.5. a) Kullanilan elektrotlar b) EEG cihazi (Emotiv EPOC+)
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Sekil 5.5’te kullanilan EEG cihaz1 ve elektrotlar1 gosterilmektedir. Emotiv EPOC+
EEG cihazinin her gecen giin bilim diinyasinda popiilerliginin artmasi, fiyatinin
medikal seviyedeki cihazlara oranla uygun olmasi ve piyasada fiyat/performans orani
en yiiksek cihazlardan biri olmasi ile birlikte bir¢ok calismada kullanilmis olmasi
tercih sebebi olmustur. Cihazin bir diger iyi 6zelligi de elektrotlarinin sabit bir yap1
tizerinde bulunmasi ve dogrudan kafatasina oturtularak kullanilmaya baslanmasi ve

kablosuz olusudur. Cihazin 6zellikleri Tablo 5.2°de verilmistir.

Tablo 5.2: Emotiv Epoct+ EEG cihazinin 6zellikleri

Ornekleme Frekansi 2048 Hz icerde, 128Hz alinan
ADC Coziiniirliigii 14 bit

Band Genisligi 0.2-43Hz

Kanal Sayis1 14

Haberlesme Tiirii Bluetooth (Kablosuz)
Elektrot Tipi Soliisyonlu Ag/AgCl

Oyundan Kkareler Sekil 5.6. ile Sekil 5.10. arasinda verilmistir.

* Cemil ALTIN

Sekil 5.6. Oyunun ana meniisii

Sekil 5.6’da oyunun ana meniisii gosterilmektedir. Ana meniiden bdliim se¢imi ve bazi

ayarlamalar yapilmaktadir.
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Cemil ALTIN

Sekil 5.7. Oyunun birinci boliimii

Sekil 5.7°de oyunun birinci boliimii gosterilmektedir. Birinci boliimde oyuncu sehir

gezintisi yapabilmektedir.

Cemil ALTIN

Sekil 5.8. Oyunun ikinci bolimii

Sekil 5.8”de oyunun ikinci boliimii gdsterilmektedir. Ikinci béliimde oyuncu teknolojik

sehirde kesif yapabilmektedir.
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X1:252 X2:1038 Y1:501 Y2:18 Z1:582 Z2:995 X1-X2:786 Y 1-Y2:-482 Z1-22:413
Cemil ALTIN

M : Ana Menii | P:AraMenii

Sekil 5.9. Oyunun iigiincii boliimii

Sekil 5.9°da oyunun iigiincii boliimii gosterilmektedir. Ugiincii bliim oyundan ziyade
performans testlerinin yapildigt boliimdiir. Bu boliimde tasarlanan sistemin
performansi ger¢ek kumanda ile kiyaslanmaktadir. Kiyaslama igin gesitli yollarin ne
dogrulukta takip edildigine bakilmaktadir. Yolun ve IHA nin anlik koordinatlart hem
ekranin sol iist kdsesinde yazdirilmakta hem de MATLAB da takip basarisinin hesabi

icin siirekli olarak text (txt) uzantili dosyaya kaydedilmektedir.

Sekil 5.10. Oyunun dordiincii bolimii
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Sekil 5.10°de oyunun dordiincii boliimii gosterilmektedir. Dordiincii boliimde oyuncu
bir kale ve dogal sekillerden olusmus bolgeyi kesif yapmaktadir. Bu oyunda
boliimlerin gelistirilmesi tarafimizca yapilabilir olup ek olarak yarigma tarzi boliimler,
engellerden kagma bdliimleri gibi boliimler eklenip uygulama zenginlestirilebilir.
Sanal gerceklik oyununa komutlar MATLAB programi tarafindan sinyaller iglenip
komutlar ¢ikarildiktan sonra gonderilmektedir. Bilgisayar ortamindaki sinyal isleme

ve komut génderme islemleri Sekil 5.11°de gosterilmistir.

Bilgisayar Ortanm
v Eglence
Biyolojik v Egitim
Sinyaller A 4 v' Diger Amaglar
:> MATLAB UNITY 3D

YAZILIMI YAZILIMI |::>

(Sinyal isleme Ortami) (Sanal Gergeklik Ortam)

YyvYy

Yonlendirme

/ Komutlari -

Sekil 5.11. Bilgisayar ortamindaki akis semasi

MATLAB yaziliminin anlasilir ve kolay olmasi igin grafik arayiizii de tasarlanmistir.

5.3. Sinyal isleme Grafik Arayiizii

Tasarlanan grafik arayiizii sayesinde hem kullanicinin kafasinin karigmasi engellenmis

hem de kullanicinin adim adim yonlendirilmesi saglanmistir.
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EEG_EMG_GUI tez — *

|:| eski_veri |:| yeni_veri
Baslat

Istenen Degetleti

Giriniz
Giriniz OK_
[ Fittrele
|:| Dalgacik
[ ozelik

Siniflandirici_performanslarini_gor

Llovm [Jevk [Jwa [JKDA [ Naive HRE

Ger_Zam_Siniflandir

Sekil 5.12. Grafik arayiiziiniin ilk agildigindaki goriintiisii

Grafik arayiiziinii tanitmak gerekirse baslangicta Sekil 5.12°deki ekranla agilmaktadir.
Kullanic1 arayliziiniin karmasikliginin azaltilmasi i¢in islemler yukaridan asagiya
dogru siralt bir sekilde ilerler ve islem yapilacak alan segildiginde o islem ile ilgili
ayarlanacak parametreler arayiizde belirir. Boylelikle kullanici hangi parametrenin
nereyle ilgili oldugunu da bilir. Kullanici ilk bagta eski veri ile mi yoksa yeni veri ile
mi devam edecegini belirler. Eski veri se¢ildiginde bilgisayarda 6nceden kayitli olan
EEG ve EMG verileri kullanilarak siniflandiricilar egitilir ve yeni alinan sinyaller bu
eski sinyallere gore siniflandirilir. Eski verileri kullanmak oyuna daha ¢abuk ge¢meyi
saglar fakat daha dogru sonuglar alinmasi i¢in her defasinda yeni veriler alinmasi

onerilir. Ciinkii biyolojik sinyaller ortamdan ortama ve kisiden kisiye degismektedir.

Daha sonra baglat butonuna basilarak devam edilir. Baslat butonuna basildiktan sonra
asagidaki kutucuga bir takim bilgiler girilmesi istenir. Bu bilgiler; cihazin kag
kanalindan veri alinacagi, cihazin 6rnekleme frekansi, kag farkli hareket veya sinyalin
smiflandirilacagi, her bir hareket i¢in kacar 6rnek alinacagi gibi bilgilerdir. Yine bu

boliimde sinyal alma islemi ve alinan sinyalin hangi harekete ya da zihinsel olaya bagl
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oldugunun etiketlenerek veri setinin olusturulmasi islemleri saglanir. Sekil 5.13°te

ornek olarak gosterilmistir.

[] eski_veri yeni_veri
Baslat

1nci hareketi
etiketleyiniz

Sad OK_

Sekil 5.13. Veri alinmasi ve etiketlenmesi

Bu adimdan sonra “filtrele” kutucugu isaretlenerek sinyalin filtrelenmesine gegilir.
Kutucuk secilince yan tarafinda filtre parametreleri girilmesi istenir. Bu parametreler
Yiiksek Gegiren Filtre frekansi, Al¢ak Gegiren Filtre Frekansi ve Filtre derecesidir.

Sekil 5.14’te gbsterilmistir.

[ Eitrele | vGF_Gir || AGF_Gir || Der_Gir
[ palgacik

[ ozelik

Sekil 5.14. Filtreleme adim1 ve parametreleri

50 Hz notch filtresi ve detrend filtresi filtrele butonuna basilir basilmaz otomatik
olarak her sinyale uygulanmaktadir bu nedenle grafik ara yliziinde herhangi bir iglem
yapilmaz. Filtreleme isleminden sonra yapilacaksa dalgacik doniisiimii adimina
gecilir. Dalgacik donilistimii EEG igin gereklidir fakat EMG i¢in ¢ok fazla onemli
degildir. Kullanilan Emotiv Epoc marka cihazin 6rnekleme frekans1 128 Hz olmasi
nedeniyle EEG alt bantlarini kapsayacak sekilde bir DD uygulandiginda 4 seviyeli DD
yeterli olmaktadir. Bu nedenle arayiizde 4 seviyeli bir DD yapilmaktadir. Dalgacik
kutucugu secildiginde Tablo 4.2°ye gore alfa, beta, teta, delta veya gama bantlarina
denk gelen D1, D2, D3, D4 ve A4’ten istenilen alt bant se¢ilir. Yine en sagdaki
kutucuga da kullanilmak istenen dalgacik tipi yazilir. Ornegin “db8” dalgacig

yazilabilir. Dalgacik doniisiimii alan1 Sekil 5.15°te verilmistir.

[] Fitrele | YGF_Gir | |AGF_Gir |Der_Gir

Dajgacik [ 101 [Joz[Jos [o¢ [Ja4 | O_tipi

[ ] ozelik

Sekil 5.15. Dalgacik doniisiimii adim1 ve parametreleri
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DD adimindan sonra 6zellik ¢ikarimi adimi gelmektedir. Buradan bir veya birkag

Ozellik secilebilir. Sekil 5.16°da 6zellik se¢imi alan1 gériilmektedir.

|:| eski_wveri |:| Yeni_ver

Baslat
|stenen Degerleri
Giriniz
Giriniz OK_
[] Fittrele
|:| Dalgacik

Ozelik Entropi [] tipikd [_] mobiite ] bigim kats
(D stndras [Jvar  [Jkutt [ skew [ ] ortalama mutiak sap

Ll1cK acKk [ wien OzB dalga boyu uzun

Sekil 5.16. Ozellik segme adim1 ve parametreleri

Sonraki adim hangi siniflandiricinin segilecegi ve o smiflandiriciya ait performansin
gosterilecegi boliimdiir. Kullanict bu boliimde bir siniflandirict seger ve gercek
zamanlt oyuna ge¢meden 6nce ¢evrimdisi bir siniflandirma yaparak siniflandiricinin

performansini goriir. Bu bolim Sekil 5.17°de mevcuttur.

|:| eski_veri Yeni_veri
Baslat

Iztenen Degetleri
Giriniz

Giriniz OkK_
Fitrele | vGF_Gir || AGF_Gir | | Der_Gir
Dalgacik [ |01 [Jo2 [Jos [Jo4 [Ja4 | D_tipi

Dzellik Entropi [_] tipikd [] mobilite[ ] bigim kats
[(Jstndras [Jvar [kt [ skew [ ] ortalama mutiak sap
1.CK 3CK [ wien 0z8 [ ] dalga boyu uzun

Siniflandirici_performanslarini_gor

Clovkm [JEvK DA  [JKDA [Naive [}

Ger_Zam_Siniflandir

Sekil 5.17. Siniflandirici segme adimi
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Siniflandirict algoritmasi secildikten sonra “Siniflandirici performansini  goér”
butonuna basilarak 6nceden kaydedilmis veri ile ¢cevrimdist bir siniflandirma yapilir.
Cevrimdis1 siniflandirma ile siniflandirict performanslart 6nceden test edilir ve gercek
zamanli uygulamalarda kullanilmak iizere en basarili siiflandirict secilir. “Gergek
Zaman Siniflandir” butonuna basilarak anlik gelen veriler en basarili siniflandirict ile

gercek zamanli olarak siniflandirilip sanal gergeklik oyununa veya IHAya gonderilir.

5.4. Ger¢ek Oyun Kumandasi

Oyun da EMG performansint 6lgmek i¢in gergek fiziksel bir kumanda tasarimi da
yapilmistir. S6z konusu kumanda tipki normal bir IHA kumandasina benzer yapida
olup lizerinde 2 adet joystige sahiptir. Kumanda ile sag, sol, ileri, geri, asagi, yukari
komutlart Dbilgisayarin mikrofon soketi girisinden gonderilmektedir. Kumanda
Sekil 5.18’de goriilmektedir.

Sekil 5.18. Tasarlanan ger¢ek oyun kumandasi
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Kumanda bir arduino uno platformu {izerine insa edilmis olup programlanabilir
yapidadir. Joystiklerden okunan analog gerilimlere gore bilgisayarin mikrofon girisi
ADC sine her komut i¢in arduino uno tarafindan farkli frekansta PWM darbesi
gonderilmek suretiyle komut gonderimi yapilmaktadir. Gonderilen farkli frekanstaki
PWM darbelerinin ortalamasi ise bilgisayarda hesaplanip hangi komutun geldigi
¢Oziilmektedir. Ayrica kumanda {izerine monte edilmis 2.4 GHz RF alic1 verici de
bulunmaktadir. Bu sayede tizerinde 2.4 GHz’lik bir RF alicisi bulunan ve iletisim
protokolii bilinen herhangi bir IHA, oyuncak vb gibi nesneler bu kumanda ile kontrol
edilebilmektedir. Ayrica kumanda programlanabildigi icin seri port iizerinden de
bilgisayara komut gonderimi miimkiindiir. Bu uygulamada komutlar seri porttan
gonderilmek yerine seri porttan daha hizli iletilebilen ses kart1 iizerinden

yapilmaktadir.

5.5. IHA’ya Komut Gonderimi icin Kumanda Tadilat

Bilgisayardan gelen EEG ve EMG sinyallerinden ¢ikarilan komutlar1 insansiz hava
aracina kablosuz olarak gdndermek icin orijinal IHA kumandasina bir takim tadilatlar
yapilmistir. Orijinal kumanda incelendiginde insansiz hava aracina komut gonderen
joystiklerin aslinda birer potansiyometre gibi kullanildiklar1 saptanmistir. Kumanda
tizerinde bulunan mikroislemcinin analog bacaklarina degisen gerilimler verdikleri
goriilmiistiir. Kumanda igerisindeki mikroislemci ise potansiyometrelerden veya
joystiklerden okudugu gerilimi kullanarak insansiz hava aracina komutlar
gondermektedir. Bu calismada bir nevi dijital joystik tasarlanip orijinal joystikler
devre dis1 birakilarak bunlarin bagh olduklar yerlere dijital olanlar lehimlenmistir.
Harici bir mikrokontrolcii kullanilarak bilgisayardan gelen verilere gore yazilimsal
olarak joystiklerin irettikleri gerilimlere denk gerilimler tretilmistir. Bu gerilimler
harici mikrokontrolciide olusturulan PWM sinyalinin algak geciren filtreden gegirilip

dogrultularak elde edilmistir. S6z konusu islem Sekil 5.19°da gdsterilmektedir.
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PWM Sinyali Analog Gerilim

Sekil 5.19. DAC elektronik devresi

Burada PWM sinyalinin ist kisminda sarj olan kapasitor, PWM sinyalinin alt
bolgesinde gerilim saglayarak sabit bir gerilim elde edilmesine neden olur. Boylelikle
stirekli bir DC analog gerilim elde edilmis olur. Aslinda bu islem bir DAC tasarimidir
yani giiniimiizde bir¢ok mikrokontrolciide bulunmayan dijital analog geviricidir. Bu
gerilimler son olarak IHA kumandasinda ilgili noktalara tatbik edilerek istenen
komutlarin IHA’ya gonderilmesi saglanmistir. Tasarlanan dijital analog cevirici ve

kumanda Sekil 5.20’de goriilmektedir.

44444

Sekil 5.20. DAC tasarimi

Sekil 5.20.’de goriildiigii gibi 4 adet RC filtre tasarlanip kumandaya monte edilmistir.
Montaj islemi orijinal joystikler iptal edilerek onlarm yerine RC filtrenin ¢ikisi
lehimlenerek yapilmistir. 4 adet RC filtreden ilki motor hiz1 i¢in yani yiikselip algalma
i¢in, ikincisi sag-sol yonelme i¢in, licilinciisii ileri-geri yonelme i¢in dordiinciisii ise z-
ekseninde ya da kendi etrafinda donme igin tasarlanmistir. 1 adet 10k ohm direng ve 1

adet 10 uf kapasitorden olusmaktadir.

96



Kumandaya komutlar harici bir mikroislemci ve RC filtre ile verilmektedir.
Bilgisayardan EEG ve EMG verilerinin islenmesinden elde edilen komutlar, bilgisayar
tizerinde bulunan ve aslinda iyi bir dijital analog gevirici ve analog dijital ¢evirici olan
ses kartindan analog gerilim olarak alinmaktadir. Kulaklik fisi olarak bilinen stereo fis
bilgisayarin kulaklik soketine yerlestirilir. Stereo fisin diger ucu ise kumandaya baglh
harici mikroislemcinin analog pinlerinden birine baglanir. MATLAB programinda
sinyal isleme sonucu ¢ikarilan komutlara 6zel iiretilmis “wav” ses dosyalar1 vasitasiyla
her komut i¢in kulaklik soketine ayr1 miizik tonlar1 iletilir yani ayr1 gerilim seviyeleri
tiretilir. Kisacasi, MATLAB tarafindan komut yerine gegen 6 ayri komut i¢in 6 ayri
ses dosyalart yuriitiiliir. Yiriitiilen ses dosyalarinin voltaj seviyesinden de hangi komut
oldugu mikrokontrolcii tarafindan bilinir. Ses dosyalar1 ise Audacity adli program
vasitastyla istenilen sekilde iiretilir. OV ile 1.8V araliginda istenilen seviyede gerilim
tireten “wav” ses dosyalart veya sinilis, kare, testere disi formatlarinda sesler
olusturulabilmektedir. Ayrica frekans ayar1 da yapilabilmektedir. Audacity

programiyla olusturulmus bir ses dalgas1 Sekil 5.21°de gortilmektedir.

il =

Dosya Dizenle Géranim Hareketler Izler Olugtur  Etkiler Cézamle Yardim
B EI_E—@;)%E.—L;.;—;Jnir‘;mm;a&hi:;;n'
/ / / / / /§p|H*gmL e o e e T e S e e e o
et R ol (mlamlm o~ & 2lolLlelir|ie -
E ﬁ Mikrofon (High Definition / + | 2 (Stereo) Kayit| = | 43 |Hoparlor (High Definition £

1,0

324t kayan 0,5-

+ | 0,0

IIII @ |05
-1,0

Sekil 5.21. Audacity programinda olusturulmus 50 Hz PWM ses dalgasi

Sekil 5.22°de komple kumanda tadilat1 goriillmektedir.
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— ". ? e, ; L
Sekil 5.22. Tasarlanan IHA kumandas1

Sekil 5.22°de goriildiigii iizere yukaridan asagiya dogru tasarlanan IHA kumandasinin

elemanlar tanitilirsa;

En iistte stereo fis bulunur. Bu fis kulaklik soketine yerlestirilerek birer ses olan
komutlar algilanir. Stereo figin agik ucu ise ara mikroislemcinin AO analog bacagina
lehimlenmistir. Bu bacaktan yliriitiilen ses dosyas1 analog olarak algilanip hangi komut
oldugu cikarilir. Ara mikroiglemci, DAC yapisina baglhidir. DAC yapisina ara
mikroiglemci tarafindan PWM sinyali gonderilip DAC ¢ikisinda kumandaya gerekli
komut gerilimleri tretilir. Bu komut gerilimleri joystiklerin sagladigi gerilimler

Olgiilerek belirlenir.
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5.6. Uygulamanin Gerceklestirilmesi

Uygulama gergeklestirilirken oncelikle bilinmesi gereken EEG ve EMG sinyallerinin
ayri cihazlarla alindiktan sonra, ayr1 ayr filtrelenip, ayr1 ayri iglenip yine ayr1 ayri
komutlarinin ¢ikarildigidir. Bu anlamda uygulamada iki ayr1 biyolojik sinyalin ayri
ayr1 degerlendirilip yine IHA veya oyunda farkl1 yonlendirmelerde kullanildiklar: akla
gelmelidir. Iki biyolojik sinyalin birlestirilmesi, birlikte filtrelenmesi veya birlikte
islenip komutlarin ¢ikarilmas1 s6z konusu degildir. Sinyaller ayrica birbirlerini
etkilememektedir. iki farkli sinyalin ortak noktalar: ise aym bilgisayar iizerinde
islenmeleridir. Bilinmesi gereken diger husus IHA igin ve oyun igin cikarilan
komutlarin es zamanl degil de secilen uygulamaya gore ¢ikarilmasidir. Yani oyun
oynanirken, IHA i¢in olusturulan ses komutlar1 ¢ikarilmaz ya da IHA kullanilirken,

oyun i¢in tus komutlari ¢ikarilmaz.

BILGISAYAR
EEG
™,
] . sinyal Alma |
y Bluetooth 3:;(“2)’ Komut Cikarimi
USB Portu (MATLAB)

Mikrofon(EMG)
\
& sinyslisteme L Komut iletimi
- (:\;> (MATLAB) (MATLAB)(EEG)
3 PROCESSING
Ses Karti Girigi (EMG)
.. .IMikrofon Girigi) o’ P

StavarAlma Sinyal isleme Uygulama

Sekil 5.23. Bastan sona uygulama

Sekil 5.23’te uygulama 6zetlenmistir. Sinyal alma asamasi, sinyal isleme asamasi ve
komutlarin ¢ikarilip IHA ve oyun ortamlarina uygulama asamasi olmak iizere 3 farkli

asama mevcuttur.
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nsan
ticudu
ESinval Alma A;amasj

Emaotiv EPOC 128Hz Olimex 256 Hz

kanalxdrnek kanalxdrnek

Tahribatsiz

1x128 1x256 EMG

EEG
Elektratlan

Elektratlan

Ham
inyalle

[ Sinyal isleme Asamasi j

Sekil 5.24. Sinyal alma asamast

Sekil 5.24’te sinyal alma asamasi goriilmektedir. Sinyal alma asamasinda insan
viicudundan diger bir deyisle kafatasindan ve bagparmak kaslarindan sirasiyla EEG ve
EMG sinyalleri alinmaktadir. EEG sinyalleri 6rnekleme frekansi 128 Hz olan Emotiv
EPOC cihazinin tek kanalindan bagka bir deyisle FP1 kanalindan saniyede 128
ornekten olusan paketler halinde alinmaktadir. EMG sinyalleri ise 6rnekleme frekansi
256 Hz olan tek kanalli Olimex EMG cihazindan saniyede 256 Ornekten olusan

paketler halinde alinmaktadir.

EEG ve EMG sinyalleri tahribatsiz elektrotlar yardimiyla alinir. Alinan ham sinyaller

sinyal isleme asamasina iletilir.
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‘ Sinyal Filtreleme J
e

~| Notch |—

~Detrend—

H vt

Sekil 5.25. Sinyal isleme asamasi (sinyal filtreleme)

Sekil 5.25°de sinyal isleme adimlarindan sinyal filtreleme islemi goriilmektedir.
Kafatasindan alinan ham EEG ve bagparmak kasindan alinan ham EMG sinyalleri
bir¢ok giiriiltilye ya da istenmeyen bilesenlere sahiptir. Bu istenmeyen bilesenler
ozellik ¢ikarma adimina gegilmeden 6nce yok edilmelidir. EEG sinyali filtrelenirken
DC sapma yok edilir. Algak geciren filtre ile EEG sinyalinin en yiiksek frekansl
bileseni olan 40 Hz’den yiiksek frekansli bilesenler yok edilir. Boylelikle 50 Hz
giirtiltiisii i¢in gerekli olan notch filtre kullanilmaz. Son olarak yiiksek geciren filtre ile
EEG sinyalinin en diisiik bileseni olan 0.3 Hz’den diisiik frekansli bilesenler yok edilir.
EMG sinyali filtrelenirken ayni sekilde DC sapma gerilimi yok edilir. 50 Hz giiriiltiisii
notch filtre ile yok edilir. Son olarak da EMG sinyali i¢in 10 Hz’den diisiik frekansl
gereksiz bilesenler yiiksek gegiren filtre ile engellenir. EMG filtrelerken algak geciren
filtre kullanilmamasinin sebebi EMG sinyalinin {ist frekansinin yiizlerce Hz
olmasindan dolayidir. Kullanilan cihazin 6rnekleme frekansi 256 Hz oldugu icin iist
frekans1 sinirlama ihtiyact duyulmamustir. Sinyaller filtrelendikten sonra o6zellik

¢ikarma agamasina gegis yapilir.
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| EEG | [ms]
L!‘F-! * tr_ﬂllcln! Dnmull] Elmn Dommlj_l_%w
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EEG_dzellik_vek=1x7 lik vektdr
1=kanal sayisi, T=0rellik sayis
EEG_dzellik_vek=[8b1,6b2,6b3,var,ent,mob,bk]

EMG_ozellik_wvek=1x13 lik vektar
1=kanal sayis1, 13=deellik sayis:
EMIG_dzellik_vek=[8b1,....607 omsdbu,td.ent, 1ok 30k]

Sekil 5.26. Sinyal isleme asamasi (6zellik ¢ikarma)

Sekil 5.26’da sinyal isleme asamasindan 6zellik ¢ikarma boliimii gosterilmektedir.
Filtreleme asamasindan gelen filtrelenmis ham sinyallerin frekans ve zaman domenli
ozellikleri ¢ikarilir. EEG sinyali i¢in 3. dereceden 6zbaglanim katsayilari, varyans,
entropi, mobilite ve bicim katsayis1 6zellikleri kullanilmistir. EMG sinyali i¢in 7.
dereceden dzbaglanim katsayilari, ortalama mutlak sapma, dalga boyu uzunlugu, tipik
deger, entropi, 1. ¢ceyrek kiitle, 3. ¢ceyrek kiitle 6zellikleri kullanilmistir. Bu 6zellikler
belirlenirken 6ncelikle tek basina siniflandirma isleminde gosterdikleri performanslara
bakilmistir. Tek basma kullanildiginda yiiksek smiflandirma dogrulugu veren
ozellikler bir araya getirilmistir. Bir sonraki asama olan siiflandirma asamasi i¢in
Sekil 5.26’da goriildigii tizere EEG sinyallerinden 1x7°lik ozellik vektori
olusturulmus. EMG sinyallerinden ise 1x13’lik ozellik vektorii olusturulmustur.
Boylelikle sinyal alma asamasinda alinan 1x128’lik EEG sinyal vektori 1x7’lik
ozellik vektoriine donistiirilmiistir. 1x256°lik EMG sinyal vektord ise 1x13’lik

Ozellik vektoriine doniistiirilmistiir.
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Egitim Seti=100x7(7 &zellikli 100 adet &rnek) Egitim Seti=100x13(13 Szellikli 100 adet Srnek)
Test Seti  =100x7(7 &zellikli 100 adet &rnek) Test Seti =100x13(13 dzellikli 100 adet drnek)
Siniflar  =100x1(2 sinif igerir (yogunlasma Siniflar  =100x1(4 simif igerir (ileri, geri, sag, sol)
ve yogunlasmayi durdurma) Siniflar vektérii toplamda 100 adet olacak
Siniflar vektérii toplamda 100 adet olacak sekilde Ofileri), 1(geri), 2(sag), 3(sol) sayilarim

sekilde yogunlasma igin 1 yogunlasmay: igerir
durdurma igin 0 igerir.

En iyi siniflandirici
Bulunuyor W a2
1 1 ] ] ] |

En iyi siniflandiricr algoritmasi
bulunduktan sonra yola o sinif
landirici ile devam edilir. En iyi
siniflandiricr egitilmis olunur
ve gergek zamanh gelen veriler
siniflandirihir.

Gergek

zamanli zamanlt
LU veri

Oveyal
yogunlas veya
yogunlasmay durdur

0Oveya 1lveya2veya 3
ileri | geri | sag | sol

Sekil 5.27. Sinyal igleme asamasi (siniflandirma)

Sekil 5.27°de smiflandirma islemi goriilmektedir. Siiflandirma islemi sinyalin
ozellikleri ¢ikarildiktan sonra yapilir. EEG ve EMG sinyalleri ayr1 ayri siniflandiricilar
tarafindan siniflandirilir. EEG egitim seti, 100 adet 10’ar saniyelik rasgele zihinsel
yogunlagsma ve yogunlasmayi durdurma durumlarindan elde edilen EEG verisinin
Ozellikleri ¢ikarilarak hazirlanmistir. EMG igin ayni sekilde egitim seti, 1’er saniyelik
100 adet rasgele sag, sol, ileri, geri joystik hareketleri yapilarak elde edilen EMG
verisinin Ozellikleri ¢ikarilarak hazirlanmistir. EEG siniflandirma test edilirken ayni
sekilde test seti, 100 adet 10’ar saniyelik EEG verisinin 0Ozellikleri c¢ikarilarak
hazirlanmistir. EMG iginde ayni sekilde test seti, 100 adet 1’er saniyelik EMG
sinyalinin Ozellikleri ¢ikarilarak hazirlanmistir. Siniflandiricilarin basarist ise test
setindeki 100 ornekten kaginin dogru siniflandirildigina bakilarak yiizde olarak
belirlenmistir. Bu sonuglara gére EEG sinyalleri en basarili siniflandirma algoritmasi
olan ve tezin sonuclar boliimiinde daha detayl1 sonuglar1 verilen YSA ile siniflandirilir.
EMG sinyalleri ise en basarili simiflandirma algoritmasi olan ve yine tezin sonuglar

boliimiinde daha detayli sonuglar1 verilen LDA ile siiflandirilir.  Siniflandiricilar
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karar sinirlarini belirlemesi i¢in dnceden egitilirler. Egitim seti ile egitilen en basarili
siniflandiricilar gergek zamanli alinan EEG ve EMG sinyallerini ayr1 ayri siniflandirir.
Yani anlik olarak hangi joystik hareketinin yapildigin1 veya hangi zihinsel gorevin
gerceklestirilmekte oldugunu siiflandirir. Bu siiflandirmanin ardindan her sinifa ait

komut iiretimi yapilarak komutlar oyuna veya IHA ya iletilir.

Siniflar

E Kemut Cikarimi J

ileri Komutu
robot.keyPress{KeyEvent.VK_UP);
Sol Komutu Sag Komutu
rohot.keyPress(KeyEvent.VK_LEFT);] |robot.keyPress{KeyEvent.VK_RIGHT);
Algalma Komutu Geri Komutu
robot.keyRelease(KeyEvent.VK_F); obot.keyPress(KeyEvent.VK_DOWN)

Sekil 5.28. Oyun i¢in komut ¢ikarimi

|
Yiikselme Komutu
robot.keyPress{KeyEvent.VK_F);

Sekil 5.28’de oyun i¢in siniflandirma islemine gore komut ¢ikarimi gosterilmistir.
Gergek zamanli gelen EEG ve EMG sinyalleri bagparmagin hareketine ve zihinsel
yogunlasma durumuna gore siniflandirildiktan sonra siniflara gore komutlar tretilir.
Bu komutlar oyunda kullanilan tuglara basma islemidir. Oyun klavyeden oynanirken
yiikselme i¢in F tusu, alcalma i¢in F tusunu birakma, ileri gidis i¢in yon tuslarindan
yukar1 tusu, geri gidis i¢in yon tuslarindan asagi tusu, saga gidis i¢in yon tuslarindan
sag tusu, sola gidis i¢in yon tuslarindan sol tusuna basilir. Bundan dolay1 ¢ikarilan
komutlar, bu tuslara basma islemidir. Tuslara basma islemi MATLAB programi
tarafindan olusturulan robot vasitasiyla “robot.keyPress” komutu ile gergeklestirilir.
Bu islem Sekil 5.28’da gosterildigi gibi yapilmaktadir. Bdoylelikle tuslara elle
basilmadan MATLAB tarafindan ilgili tusun gorevi yerine getirilir ve oyun bu sayede
klavyeden oynaniyormus gibi zihinsel EEG ve bagparmak kas hareketinin olusturdugu

EMG ile oynanmis olur.
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Sekil 5.29. [HA icin komut ¢ikarimi

Sekil 5.29°da THA i¢in ¢ikarilan komutlarin semasi verilmistir. Sekil incelendiginde
yiikselme komutu i¢in siiresi 0.05s olan ve Audacity programinda keyfi olarak genligi
0.1 olarak belirlenen ve bu genlik degerinde kulaklik soketine voltmetre baglandiginda
bilgisayarn en yiiksek ses seviyesinde 0.18V gerilim iireten bir ses MATLAB
tarafindan 0.05s boyunca yiiriitiiliir. Ayn1 sekilde algalma komutu i¢in 0.05s boyunca
Audacity genligi 0.2 olan ve kulaklik soketinde 0.36V gerilim ¢ikisi olan bir ses
MATLAB tarafindan yiritiiliir. Diger sesler ve 0Ozellikleri sekil iizerinde
etiketlenmistir. Sekilde G harfi Audacity programindaki sesin genligini, V harfi sesin
kulaklik soketinde dlciilen gerilimini, S sesin siiresini gostermektedir. Bu sesler “wav”
uzantili seslerdir. MATLAB ortaminda ses yiiriitme islemi “audioread” ve “sound”
sesleri ile yapilmaktadir. Bu sesler ara mikroislemci ile bilgisayarin kulaklik
soketinden analog olarak ara mikroislemci tarafindan okunur. RF kumandanin
anlayacag1 gerilim degerlerine DAC yardimiyla doniistiiriiliir. Boylelikle joystiklere
dokunulmadan MATLAB’dan yiiriitiilen sesler ile IHA ydnetilmis olur. Bu islem igin
RF kumandaya tadilat gergeklestirilmis olup kumanda i¢indeki mikroislemcinin
analog bacaklarina bagli olan joystikler iptal edilmistir. Joystiklerin bagli oldugu
yerlere kendi tasarimmm olan DAC’lar lehimlenmistir. Sekil 5.11°de IHA
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kumandasinin yonetiminde kullanilan joystiklerin konumuna ve yoniine bagli olarak

urettigi gerilim degerleri verilmistir.

Sekil 5.30. Kumanda joystiklerinin konumlarina gore tirettigi gerilimler

Sekil 5.30’da sol tarafta bulunan yiikselme algalma joystigi en asag1 ya da minimum
konumundayken 0 V verirken en yukari1 konumda ya da maksimum konumda iken 3.3
V gerilim vermektedir. Bu nedenle yiikselme komutu i¢in bilgisayardan iiretilen 0,18
V’luk kulaklik portu gerilimi IHA’y1 istenen yiikseklige ulastiracak 0 V — 3.3 V
arasinda bir degere ara mikroislemci tarafindan algilanip DAC tarafindan ayarlanir.
Bu tezde yiikselme i¢in DAC tarafindan 1.9 V iiretilmektedir. Bu deger IHA nin yavas
yavas yiikselmeye bagladigi deger olup daha hizli ylikselme istenirse istege bagh
olarak 1.9 V’dan biiyiik 3.3 V’dan kiigiik bir deger secilebilir. Ayn1 sekilde ileri
komutu icin orta deger olan 2.47 V degeri, geri komutu i¢in 0.825 V degeri, sag
komutu i¢in 2.47 V ve sol komutu i¢in 0.825 V degerleri se¢ilmistir. Se¢ilen degerler
Sekil 5.11°de kirmiz1 renkli ¢izgi ile isaretlenmistir. Bu degerler keyfi degerler olup
[HA manevrasmin hizlilik veya yavaslik durumuna gére daha yiiksek veya daha diisiik
degerler secilebilir. Son olarak Sekil 5.12°de kulaklik soketinden alinan gerilim

degerlerinin ara mikroislemci ve DAC ile RF kumandaya uygulanmasi gosterilmistir.
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Sekil 5.31. Bilgisayardan IHA’ya komut génderimi

Sekil 5.31°de kulaklik soketine gonderilen ses komutlarinin algilamp IHA
kumandasma oradan da IHA’ya kumanda vasitasiyla RF olarak gonderilmesi
gosterilmektedir. MATLAB’da sinyal islenip komutlar ¢ikarildiktan sonra 6 farklh
komut yiikselme, algalma, ileri, geri, sag, sol i¢in 6 farkli genlikte ses 0.18 V, 0.36 V,
0.72 V, 1.07 V, 142 V, 1.57 V yine MATLAB tarafindan yiiriitiiliir. Bu sesler ara
mikroislemci tarafindan algilanip ilgili komut kumandanin anlayacagi gerilim
seviyesine doniistiiriiliir. Ornek olarak kulaklik soketindeki gerilimin 1.07 V oldugu
varsayilsin. Sekil 5.29.’da gosterildigi izere 1.07 V sol komutunu temsil etmekte olup
ara mikroislemci ve DAC tarafindan kumandanin sol komutu i¢in almasi gereken

0.825 gerilim degerine doniistliriilmelidir. Doniistiiriilen gerilim J2 joystiginin baglh

107



oldugu dahili mikroislemcinin analog bacagina tatbik edilir. Boylelikle MATLAB
tarafindan yiiriitiilen bir sesin tanmip, kullanilabilir seviyeye doniistiiriiliip IHA ya
gonderilmesi saglanmis olunur. Sekil 5.31°de 6 farkli ses 6 farkli renkle gosterilmekte
olup ayn1 renkli oklar ve yazilar ayn1 komutun degerlerini temsil etmektedir. Ornek
olarak 0.18 V yani yiikselme komutu beyaz renkli oklarla temsil edilmektedir. 0.18 V
olarak kulaklik soketinden algilanan gerilim degeri Sekil 5.29°da mevcut olan
yiikselme komutuna denk gelmektedir. Yiikselme komutu J1 joystigine 1.9 V olarak
uygulanmak tlizere DAC yapisina 388 gorev dongiilii PWM darbesi olusturularak elde
edilmektedir.

DAC yapisinin ¢ikisini ayarlamakta PWM darbeleri kullanilmaktadir. 10 bit ADC
¢Oziiniirliigline sahip Arduino mikroislemcisi ile istenen ¢ikis (¢ikis=PWM*5/1024)
formiilii ile hesaplanmaktadir. Burada 5 sayis1 mikroislemcinin besleme girisinin 5V

oldugu anlaminda 1024 ise 10 bit (21°) ¢dziiniirliige sahip oldugunu gostermektedir.
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SONUCLAR

Bu tez calismasinda, hem teorik hem oyun hem de gercek insansiz hava araci iizerinde
yapilan caligmalar neticesinde elde edilmis sonuglar ayr1 ayr1 basliklar halinde

sunulmustur.

TEORIK SONUCLAR

Teorik sonuglar, IHA y1 yiikseltip al¢altmaya yarayan EEG sinyalleri ile IHA y1 ileri,
geri, saga, sola yonlendirmekte kullanilan bagparmak EMG sinyallerinin MATLAB
ortaminda siniflandirilmasini icermektedir. EMG smiflandirma islemi, yaslar1 25 ile
28 arasinda degisen saglikli 8 katilimcidan alinan bagparmak EMG sinyalleri ile
yapilmistir. Katilimcilardan 1’er saniyelik toplam 200’er 6rnek alinmigtir. Bu
orneklerin 100 tanesi egitimde diger 100 tanesi testte kullanilmistir. EMG
smiflandirmasi, hem egitim ve test gurubu ayni katilimcidan olusturulmus veri seti ile
hem de egitim ve test gurubu farkli katilimcilardan olusturulmus veri seti ile
gerceklestirilmistir. Calismanin bu sekilde yapilmasinin nedeni en giiclii ve kararh
siiflandiriciyr kolayca belirlemektir. Siiflandirilan sinyaller ileri, geri, sag ve sol
joystik hareketlerine ait EMG sinyalleridir. Performans olgiitii olarak 100 6rnek
arasindan dogru siiflandirilan 6rneklerin sayisi kullanilmistir. Buna ek olarak biitiin
siniflandiricilarin siniflandirma siireleri de karsilagtirilmistir. Siniflandirma siireleri
karsilastirilarak gergek zamanli uygulama i¢in en basarili siniflandiricinin yaninda en
hizli siniflandirici da belirlenmektedir. Ozellik ¢ikarimi yontemi olarak, 6z baglanim
katsayilar1, ortalama mutlak sapma, dalga boyu uzunlugu, tipik deger, entropi ve 1. ile

3. geyrek kiitle kullanilmistir.

Kullanilan smniflandiricilarin farkli tipleri olmasindan o6tiirii detayli performans
sonugclar1 ayr1 tablolar halinde verilmistir. Tablolarda ‘A’ harfi siniflandirma isleminin
egitim ve test gurubu aymi katilimcidan alman veri seti ile yapildigi anlamia
gelmektedir. Tabloda ‘F’ harfi ise siniflandirma isleminin egitim veri setinin farkli test

veri setinin farkli katilimcilardan alinan veri seti ile yapildig1 anlamina gelmektedir.



Tablo S.1:EMG siniflandirmasi igin DA smiflandiricisinin tipleri ve sonuglar

DA Dogrusal Karesel Diyagonal Diyagonal Mahala-
Dogrusal Karesel nobis
A F A F A F A F A F
Performans | 92 750 | 56.571 | 75.000 | 33.714 | 91.625 | 59.571 | 87.625 | 45.714 | 73.500 | 33.857
STD 6.204 | 17.998 | 3.817 |16.879| 3.961 |17.415| 4.565 | 25.617 | 3.703 | 16.945
Stire 0.0106 0.0066 0.0011 0.0014 0.0025

Tablo S.1°de diskriminant analizinin farkli tiirlerinin performans, standart sapma
(STD) ve siniflandirma stireleri kiyaslanmistir. Kiyaslama islemi egitim ve test grubu
ayni katilimcidan olusturulan ve farkli katilimcilardan olusturulan durumlar i¢in ayri
ayr1 degerlendirilmistir. Bu tablodan anlasildig1 iizere egitim ve test grubu ayni
katilimcidan alindiginda en iyi performans 92.75 % lik oranla dogrusal diskriminant
analizi siiflandiricis1 ile elde edilmistir. Egitim gurubu farkli, test grubu farkl
katilimcidan alindiginda ise en 1yi performans 59.571 % lik oranla diyagonal dogrusal
diskriminant analizi siniflandiricist ile elde edilmistir. S6z konusu degerler tabloda

kalin ve italik olarak belirtilmistir.

Tablo S.2: EMG smiflandirmasi i¢in EYK siniflandiricisinin tipleri ve sonuglari

EYK Mesafe Oklid Manhattan Kosiniis Korelasyon
A F A F A F A F

Kural

Performans 82.625 | 73.142 | 82.625 | 66.285 | 81.750 | 59.285 | 81.875 | 59.571
3-en yakin

STD 2.973 | 4525 | 3.020 | 9.304 | 3.693 | 8.518 | 3.522 | 8.182

Stire 0.0097 0.0081 0.0050 0.0047

Performans 82.375 | 70.142 | 82.250 | 67.142 | 80.625 | 59.285 | 81.250 | 59.428
Rastgele

STD 4.068 | 6.618 | 3.195 | 7.883 | 3.292 | 8.769 | 3.453 | 8.791

Stire 0.0083 0.0091 0.0040 0.0043

Performans 42.625 | 28.428 | 43.125 | 27.714 | 39.625 | 22.000 | 39.500 | 22.000
Birliktelik

STD 6.045 | 9.015 |6.1281 | 9.268 |12.949 | 10.739 | 12.501 | 10.535

Stire 0.0086 0.0087 0.0047 0.0047

Tablo S.2’de k-en yakin komsu siniflandiricisinin farkli tiirlerinin performans, standart

sapma (STD) ve smiflandirma stireleri kiyaslanmistir. Kiyaslama islemi egitim ve test
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grubu ayni1 katilimcidan olusturulan ve farkli katilimeilardan olusturulan durumlar igin
ayr1 ayr1 degerlendirilmistir. Bu tablodan anlasildig iizere egitim ve test grubu ayni
katilimcidan alindiginda en iyi performans 82.625 % ‘lik oranla Oklid mesafesince en
yakin 3 komsunun belirledigi siniflandirma ile elde edilmistir. Egitim gurubu farkls,
test grubu farkli katilimeidan alindiginda ise en iyi performans 73.142 % ‘lik oranla
yine Oklid mesafesince en yakin 3 komsunun belirledigi siniflandirma ile elde

edilmistir. S6z konusu degerler tabloda kalin ve italik olarak belirtilmistir.

Tablo S.3: EMG smiflandirmasi i¢in Naive bayes siniflandiricisinin tipleri ve

sonuclari
Naive Bayes Gauss Cekirdek
A F A F
Performans 76.250 44.857 87.000 44.857
STD 9.837 24.044 5.631 24.155
Stire 0.0075 0.1044

Tablo S.3’de Naive Bayes siniflandiricisinin farkli tiirlerinin performans, standart
sapma (STD) ve siniflandirma siireleri kiyaslanmistir. Kiyaslama islemi egitim ve test
grubu ayni1 katilimcidan olusturulan ve farkli katilimeilardan olusturulan durumlar igin
ayr1 ayr1 degerlendirilmistir. Bu tablodan anlasildig: lizere egitim ve test grubu ayni
katilimcidan alindiginda en iyi performans 87.000 % ‘lik oranla c¢ekirdek tabanli
siiflandirict tipi ile elde edilmistir. Egitim gurubu farkls, test grubu farkli katilimcidan
alindiginda ise en iyi performans 44.857 % °‘lik oranla yine ¢ekirdek tabanli
siniflandirict ile elde edilmistir. S6z konusu degerler tabloda kalin ve italik olarak

belirtilmistir.

Tablo S.4: EMG smiflandirmasi i¢in DVM siniflandiricisinin tipleri ve sonuglari

DVM Dogrusal Karesel Polinomsal Rbf

A F A F A F A F
Performans | 78.375 | 40.000 | 77.000 | 39.428 | 66.25 | 34.714 | 29.375 | 20.000
STD 6.696 | 13.868 | 4.407 | 12.081 | 5175 | 9.638 | 3.814 | 0.000
Stire 0.9737 1.4295 1.1649 0.2832

Tablo S.4’de destek vektor makinesi siniflandiricisinin farkli tiirlerinin performans,

standart sapma (STD) ve simiflandirma siireleri kiyaslanmistir. Kiyaslama islemi
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egitim ve test grubu ayni katilimcidan olusturulan ve farkli katilimeilardan olusturulan
durumlar i¢in ayr1 ayr1 degerlendirilmistir. Bu tablodan anlagildigi iizere egitim ve test
grubu ayni katilimcidan alindiginda en iyi performans 78.375 % ‘lik oranla dogrusal
karar sinirina sahip destek vektor makinesi ile elde edilmistir. Egitim gurubu farkls,
test grubu farkli katilimeidan alindiginda ise en iyi performans 40.000 % ‘lik oranla
yine dogrusal karar sinirina sahip destek vektor makinesi ile elde edilmistir. S6z

konusu degerler tabloda kalin ve italik olarak belirtilmistir.

Tablo S.5: EMG smiflandirmasi i¢in YSA siniflandiricisinin sonuglari

'YSA Yapist: ileri beslemeli geri yayilim agi kullanilmis olup, gizli
katman kullanilmamistir. Giris ve ¢ikis katmanlariin transfer
YSA fonksiyonu “tansig” egitim fonksiyonu “trainlm” olarak]
secilmistir.
A F

Performans 74 63.142

STD 10.823 13.056

Stire 0.0159

Tablo S.5’de yapay sinir aglar1 siniflandiricisinin performans, standart sapma (STD)
ve siniflandirma siireleri verilmistir. Kiyaslama islemi egitim ve test grubu ayni
katilimcidan olusturulan ve farkli katilimcilardan olusturulan durumlar i¢in ayr1 ayri
degerlendirilmistir. Bu tablodan anlasildigi {izere egitim ve test grubu aymi
katilimcidan alindiginda en iyi performans 74.000 % ‘lik oranla elde edilmistir. Egitim
gurubu farkli, test grubu farkli katilimcidan alindiginda ise en iyi performans
63.142 % ‘lik oranla elde edilmistir. S6z konusu degerler tabloda kalin ve italik olarak

belirtilmistir.

Elde edilen bulgularin daha anlasilir ve net bir sekilde yorumlanabilmesi i¢in Tablo
S.1-TabloS.5 arasinda verilen en basarili siniflandirict performanslart ayni figlirde
cizdirilerek kiyaslanmistir. Sekilde ¢ A’ indisi siniflandirma isleminin egitim ve test
gurubu ayni katilimcidan alian veri seti ile yapildigi anlamina gelmektedir. Sekilde
* F’ indisi ise smiflandirma isleminin egitim veri setinin farkli test veri setinin farkl

katilimcilardan alinan veri seti ile yapildigir anlamina gelmektedir.

Sekil S.1°deki kutu grafigi siniflandirma isleminin egitim ve test gurubu ayni

katilimcidan alinan veri seti ile yapildig: biitiin deney sonuglarinin bir 6zetidir. Her bir
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kutu iizerindeki orta ¢izgi medyan (orta) degeri gostermektedir. Kutularin iist ¢izgisi
ticlincii ¢eyrek kiitleyi, alt ¢izgisi ise birinci ¢eyrek kiitleyi gostermektedir. Kutu
tizerindeki ¢ubuk en biiyiik degeri, kutu altindaki ¢ubuk ise en kiigiik degeri ifade

etmektedir.
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Sekil S.1. Ayni kisilerle EMG siniflandirma algoritmalarinin kiyaslanmasi

Sekil S.1°de siniflandirma igleminin egitim ve test gurubu ayni katilimcidan alinan veri
seti ile yapildigi smiflandirmalardan en iyi performansin LDA ile elde edildigi
gorilmektedir. En kotlii performansin ise YSA smiflandiricist ile elde edildigi
goriilmektedir. Bu sonuglara gore, joystik hareketleri (sag, sol, ileri, geri) siniflandirici
bir katilimei ile egitilip ayni katilimei ile test edildiginde dogrusal ayirt edilebilir
formda olmaktadir. Bu varsayimin yapilma nedeni LDA’nin smiflandirma yaparken
kullandig1 karar smirinin dogrusal bir vektér olmas1 ve LDA’nin en yiiksek basari
oranina sahip olmasidir. LDA’nin ortalama basaris1 92.75 % ‘dir. Hatta bazi
oturumlarda LDA’nin basarist 100 % oldugu goriilmektedir. KDA ve DVM_Q gibi
karar sinirt dogrusal olmayan siniflandiricilarin basari oranlari ise dogrusal olan LDA

ve DVM gibi siniflandiricilardan daha diistiktiir.
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Sekil S.2. Farkli kisilerle EMG simiflandirma algoritmalarinin kiyaslanmasi

Sekilden S.2°de siniflandirma isleminin egitim ve test gurubu farkli katilimecidan
alinan veri seti ile yapildigi siniflandirmalarda en iyi performans: 73.142 % ‘lik
ortalama basar1 orami ile EYK sergilemektedir. En koti performans ise KDA
tarafindan sergilenmistir. Bu deneylerde LDA’nin performansi, EYK’dan diistiktiir.
Bunun nedeni, hareketler arasindaki dogrusal ayirt edici karar siirinin dogrusal
olmayan hale donligmesidir. Ayrica, katilimcilar arasindaki elektrotlarin yerlesim
noktalarinin tam olarak ayni1 yerler olmamasi, kas yapisi ve EMG sinyal seviyelerinin
katilimcidan katilimciya degismesi dogrusal ayirt edici sinirin bozulmasindaki 6nemli

bir etkendir.

Bu durumda KDA ve DVM_ Q gibi dogrusal olmayan siniflandiricilardan daha yiiksek
performans beklenebilir. Ancak sonuglara bakildiginda bu smiflandiricilarinda iyi
performans sergilemedikleri gorilmektedir. Bunun nedeni ise bozulan dogrusal ayirt
edici sinirin dogrusallik derecesinin bahsedilen simiflandiricilarin karar sinirlarinin

dogrusallik derecesinden diisiik olmasidir.
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EYK smiflandiricisinin daha basarili olma nedeni ise EYK simiflandiricisinin
parametrik olmayan bir siniflandirict olmasidir. Yani EYK’nin karar simir1 hakkinda
bir varsayim yapmamasindan dolayidir. Diger dogrusal olmayan siniflandiricilar
kiiresel bir karar sinirt oldugunu varsayarlar; ancak EYK nin karar sinir1 her 6rnek i¢in
yereldir. EYK smiflandiricisinda eski verilere yeni veri eklendiginde tekrar hesaplama
yapilmaz, biitiin hesaplamalar test asamasinda yapilmaktadir. EYK’ya ait olan bu
Ozelliklerden dolay1 karar sinir1 yiiksek derecede dogrusal olmadigi (nonlineer)
durumlarda EYK smiflandiricisi diger smiflandiricilardan daha yiiksek performans
sergilemektedir. EYK’nin bir diger avantaji da standart sapmasinin hem ayni hem de
farkli katilimcilarla yapilan siniflandirmada daha diisiik olmasidir. Yani daha kararli

bir siniflandiric1 olarak ortaya ¢ikmaktadir.

Siniflandirma siireleri bakimindan ele alindiginda ise hem LDA hem de EYK

siiflandiricilart diger siniflandiricilardan daha hizlidir.

Katilimcilarin  sistemi birkag defa kullanmasi veya biraz deneyim kazanmasi
performansi oldukca etkilemektedir. Ciinkii sistemi ilk defa kullanan katilimcilar
smiflandirictyr  egitirken  yaptiklari  hareketi, test ederken aymi sekilde
yapamamaktadirlar. Bundan dolay1 sistemi yeni kullanan katilimcilar ile deneyimli
katilimcilarin siniflandirma basarilar1 farkli olmaktadir. Hareketin ayni1 olmasindan
kasit parmagin kasilma miktaridir. Katilime1 oyunu oynamadan 6nce siniflandiriciy
egitirken genelde parmagini daha az kasmaktadir. Oyun oynarken ise heyecanin da
etkisiyle bagparmagini daha fazla kasmaktadir. Boyle olunca siiflandirict ayni iki

hareketi farkl olarak algilamaktadir.

Ayni1 degerlendirmeler ve kiyaslamalar EEG sinyalleri iizerinde de yapilmistir. EEG
sinyali ile dort rotorlu insansiz hava araci yiikseltilip algaltilmaktadir. Once sanal
gerceklik oyunu katilimeiya gergek insansiz hava araci kumandasi ile oynatilmaktadir.
Bu esnada hem katilimcinin kumanda ile oyundaki rota planlamasini ne 6lgiide dogru
takip ettigi Ol¢iilmekte, hem de rotay: takip ederken EEG sinyalleri alinmaktadir.
Katilimeinin oyun oynarken EEG sinyallerinin alinma sebebi, katilimcinin zihinsel
yogunlasma aktivitesinden faydalanmaktir. Katilimc1 oyun oynamaya basladig1 anda
oyuna zihinsel olarak yogunlasir. Bu yogunlasma IHA’y1 yiikseltmek igin istenen

zihinsel aktivitedir. Bunun i¢in beynin 6n lobundaki dikkat ve yogunlagsma bdolgesi
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tizerinden FP1 elektrotu ile EEG sinyalleri alinmaktadir. Katilime1 oyuna odaklandigi
zaman insansiz hava aracinin yiikselmesi saglanirken, algaltma islemi ise katilimcinin
dikkatini oyundan almasi ile saglanmaktadir. Bunun i¢in yaslar1 28 ile 30 arasinda
degisen 4 saglikli katilimcidan 11 oturumda her oturumda 15’er dakikalik EEG verisi
alinarak deneyler yapilmistir. Kullanilan 6zellikler ise 3. dereceden Oz baglanim

katsayilari, varyans, entropi, mobilite ve bi¢im katsayisidir.

Tablo S.6:EEG siniflandirmasi igin DA simiflandiricisinin tipleri ve sonuglari

. Diyagonal Diyagonal Mahala-
DA Dogrusal Karesel Dogrusal Karesel nobis
Performans 70.6 724 68.6 69.8 69.2
STD 14.728 14.569 10.996 13.147 15.061

Tablo S.6’da diskriminant analizinin farkli tiirlerinin performans ve standart sapma
(STD) degerleri kiyaslanmistir. Bu tablodan anlasildigi {izere en iyi performans
72.4 % ‘liik oranla karesel diskriminant analizi siniflandiricist ile elde edilmistir. S6z

konusu degerler tabloda kalin ve italik olarak belirtilmistir.

Tablo S.7: EEG smiflandirmasi i¢in EYK siniflandiricisinin tipleri ve sonuglari

EYK esafe Oklid Manhattan Kosiniis Korelasyon
Kural
Performans 61.6 61.6 60.4 60.8
stp | S Enyakm 7.763 7.763 12.285 11.745
Performans 61.6 61.6 60.4 60.8
STD Rastgele 7.763 7.763 12.285 11.745
Performans 31.2 31.2 24.4 254
stp | Dirlikelik 14.702 14.702 21.161 20.828

Tablo S.7°de k-en yakin komsu smiflandiricisinin farkli tiirlerinin performans ve
standart sapma (STD) degerleri kiyaslanmistir. Bu tablodan anlasildig: lizere en iyi
performans 61.6 % ‘lik oranla Oklid ve Manhattan mesafelerince en yakin 3 komsu ile
rastgele 3 komsunun belirledigi siniflandirmalar tarafinca sergilenmistir. Ancak bu

siiflandiricinin en genel ve yaygm yapist olan Oklid mesafesince k-en yakin
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komsularinin alinmasi daha dogrudur. S6z konusu degerler tabloda kalin ve italik

olarak belirtilmistir.

Tablo S.8: EEG siniflandirmast i¢in Naive bayes Siiflandiricisinin tipleri ve

sonugclari
Naive Bayes Gauss Cekirdek
Performans 67.6 72.6
STD 11.345 11.157

Tablo S.8’de Naive Bayes siniflandiricisinin farkl tiirlerinin performans ve standart
sapma (STD) degerleri kiyaslanmistir. Bu tablodan anlasildigi tizere en iyi performans
72.6 % ‘lik oranla ¢ekirdek tabanli Naive Bayes siniflandiricisi ile elde edilmistir. S6z

konusu degerler tabloda kalin ve italik olarak belirtilmistir.

Tablo S.9: EEG smiflandirmasi i¢in DVM siniflandiricisinin tipleri ve sonuglari

DVM Dogrusal Karesel Polinomsal RBF
STD 12.081 9.605 15.324 12.258

Tablo S.9°da destek vektor makineleri siniflandiricisinin farkl tiirlerinin performans
ve standart sapma (STD) degerleri kiyaslanmistir. Bu tablodan anlasildigi tizere en iyi
performans 71.2 % ‘lik oranla dogrusal destek vektor makinesi ile elde edilmistir. S6z

konusu degerler tabloda kalin ve italik olarak belirtilmistir.

Tablo S.10: EEG siniflandirmasi igin YSA smiflandiricisinin sonuglari

ileri beslemeli geri yayilim ag1 kullanilmis olup, gizli katman kullanilmamistir.
YSA Giris ve ¢ikis katmanlarmin transfer foksiyonu “tansig” egitim fonksiyonu
“trainlm” se¢ilmistir.
Performans 85.6
STD 10.616

Tablo S.10’da yapay sinir aglar1 siniflandiricisinin performans ve standart sapma
(STD) degerleri verilmistir. Bu tablodan anlasildigi tizere YSA ile en iyi performans
85.6 % ‘lik oranla elde edilmistir. S6z konusu degerler tabloda kalin ve italik olarak

belirtilmistir.
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Sekil S.3. EEG siniflandirma algoritmalarinin kiyaslanmasi
Sekil S.3’de verilen degerler, EEG sinyalinin siniflandirilmasi {izerine biitiin
smiflandirict performanslarinin kiyaslandigi bir grafiktir. Bu grafige gore YSA
smiflandirma algoritmasi 85.6 % ‘lik ortalama basari orani ile en basarili siniflandirict
olmaktadir. Ayrica bazi testlerde YSA’nin basarisi 100 % seviyelerine ulagmaktadir.
Dogrusal karar sinir1 olan LDA ve dogrusal olmayan karar sinirina sahip KDA’nin
sonuglart kiyaslandiginda KDA, LDA’ya gore daha basarilidir. En koti performans
noktalar1 kiyaslandiginda en kotii deger LDA ile elde edilmistir. Bu sonug iki ayr1 EEG
sinyalinin dogrusal olarak simiflandirilamayacagini ve dogrusal olmayan bir karar
smirma  ihtiyag  duyuldugunu gostermektedir. EYK  smiflandiricis1  EMG
siniflandirmada oldugu gibi en diisiik standart sapmaya sahip olup en kararl
siniflandirict olmaktadir. Fakat basar1 seviyesi diger siniflandiricilara nazaran daha
diigiiktiir. Bunun sebebi EYK smiflandiricisinin ¢ok boyutlu veya ¢ok 6zellikli verileri
siiflandirma yeteneginin diisiik olmasidir. Daha etkili 6zellikler bulunup 6zellik

sayis1 azaltilirsa EYK siniflandiricisinin basarisi artma egilimine girebilir.
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OYUN ORTAMINDAKI SONUCLAR

Oyun 4 farkli boliimden olusmaktadir. Oyunun ilk iki boliimii kullanict ile arayiiz
etkilesiminin adaptasyonunu saglayacak boliimler olup, egitim ve alisma boliimleri
olarak degerlendirilebilecek bir ortam olarak tasarlanmistir. Oyunun 3. béliimiinde iki
farkli yol ya da rota planlamasi yapilmistir. Katilimcilardan bu iki farkli rota
planlamasini ilk etapta gercek IHA kumandasi ile takip etmeleri istenmektedir. Daha
sonra ise EEG ve EMG cihazlar takilarak EEG ve EMG sinyalleri ile oyundaki rota
planlamasini takip etmeleri istenmektedir. Son olarak hem ger¢ek kumanda ile yapilan
takibin dogruluk orani, hem EEG ve EMG sinyalleri ile yapilan takibin dogruluk orani
hem de EEG ve EMG sinyalleri ile yapilan takibin gercek kumandaya gore basarisi
test edilmistir. Basar1 oranlari rota takibinin asil rotaya gore korelasyonu ile

hesaplanmustir.
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Sekil S.4. a) Oyun ortamindaki birinci yol b) MATLAB’a aktarilmis ¢izimi

Sekil S.4’de oyun ortaminda olusturulmus birinci yol olup performans testlerinin
yapilmast amaci ile Unity 3D programinda tasarlanmistir. Bu yolun koordinatlar1 x ve
y diizlemlerinde ¢ikarilmig olup rota plani takibinin performansi bu koordinatlara gore
yapilmaktadir. Birinci yol ikinci yola gore zorluk derecesi bakimindan daha kolaydir.
Keskin doniigleri bulunmamaktadir ve katilimcilar oyunu ilk olarak bu yolda

oynamaktadirlar. Uzunluk olarak da ikinci yola nazaran daha kisadir.
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Sekil S.5. a) Oyun ortamindaki ikinci yol b))MATLAB’a aktarilmis ¢izimi

Sekil S.5’de oyun ortaminda olusturulmus ikinci yol verilmis olup performans
testlerinin yapilmast amact ile Unity 3D programinda tasarlanmistir. Bu yolun
koordinatlar1 da x ve y diizlemlerinde elde edilmis olup rota plani takibinin
performansi bu koordinatlara gore yapilmaktadir. Boliimiin ikinci yolunda saga ve sola
keskin doniigler bulunmaktadir ve katilimcilar oyunu ilk olarak birinci yolda

oynadiktan sonra ikinci yola gecmektedirler.
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Sekil S.6. Gergek kumanda ile birinci rota planlamasinin takibi

Sekil S.6’da ger¢ek IHA kumandasi ile birinci rota planlamasmin takibi

goriilmektedir. Sekilden anlasildigi iizere rotamn IHA kumandasi ile yiiksek
dogrulukla takip edildigi aciktir. Yesil renkle temsil edilen katilimcinin 1050x1100 ve
950x500 noktalarinda rotadan ¢iktig1 goriilmektedir. Bunun nedeni kumanda
joystiginin o bolgelerde arizalanmasidir. Tablo S.11°de ve Sekil S.6’daki ¢izimin

korelasyon yontemi sayesinde benzerlik oranlari veya takip performanslari sayisal

olarak belirtilmistir.

Tablo S.11: Gerg¢ek kumanda ile birinci rota planlamasinin takip performanslari

Katihmer | X - Ekseni takip performans1 | Y - Ekseni takip performans: Ortalama performans
1 97.98 % 97.55 % 97.76 %
2 99.34 % 98.78 % 99.06 %
3 95.64 % 96.15 % 95.89 %
Genel Ortalama: 97.57 %

Tablo S.11°de gercek kumanda ile birinci rota planlamasinin takip performanslari
verilmistir. Bu verilere gore siyah renkle temsil edilen katilimc1 99.06 % benzeme

orantyla neredeyse birinci yolu birebir takip etmistir. Kumanda ile ortalama 97.57 %
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performans ile birinci rota plani ii¢ katilimer tarafindan yiiksek dogrulukta takip

edilmistir.
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Sekil S.7. EEG ve EMG sinyalleri ile birinci rota planlamasinin takibi

Sekil S.7°de EEG ve EMG sinyalleri ile birinci rota planlamasimnin takibi
goriilmektedir. Sekilden anlasildig: tizere rotanin EEG ve EMG sinyalleri ile yiiksek
dogrulukla takip edildigi goriilmektedir. Sekil S.6’daki kumanda ile takibe nazaran
rota plani ile st liste ¢akigmalar daha azdir. Tablo S.12°de, Sekil S.7’deki ¢izimin
korelasyon yontemi kullanilarak benzerlik orani veya takip performanslari sayisal

olarak hesaplanmistir.

Tablo S.12: EEG ve EMG sinyalleri ile birinci rota planlamasinin takip

performanslari
Katilimei x-ekseni takip performansi y-ekseni takip performansi Ortalama performans
1 98.94 % 99.06 % 99.00 %
2 99.06 % 99.40 % 99.23 %
3 99.20 % 99.47 % 99.33 %
Genel Ortalama: | 99.18 %
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Tablo S.12°de EEG ve EMG sinyalleri ile birinci rota planlamasimin takip
performanslar1 verilmistir. Ortalama 99.18 % performans ile birinci rota plani i

katilimer tarafindan yiiksek dogrulukta takip edilmistir.
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Sekil S.8. EEG ve EMG sinyalleri ile takibin ortalamasi ile kumanda ile takibin
ortalamasi

Sekil S.8’de EEG ve EMG sinyalleriyle takibin kumandayla takibe benzerligi
goriilmektedir. Sekilden de anlasildig1 tizere Tablo S.11 ve Tablo S.12°deki verilerin
dogrulandig1 goriiliir. Mavi renkli ¢izim ile kirmizi renkli ¢izimin birbiri ile aym
olmasa da birbirlerine ana hatlariyla ¢ok benzedikleri goriilmektedir. Tablo S.13°de,
Sekil S.8’deki ¢izimin korelasyon yontemi kullanilarak benzerlik orani sayisal olarak

hesaplanmuistir.

Tablo S.13: EEG ve EMG sinyalleri ile takibin kumanda ile takibe benzerlik orani

X - Ekseni benzerlik Y - Ekseni benzerlik Ortalama benzerlik

99.29 % 99.23 % 99.26 %
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Tablo S.13’de EEG ve EMG sinyalleriyle takibin kumanda ile takibe benzerlik orani

verilmistir. EEG ve EMG sinyalleriyle takip kumanda ile takibe ortalama 99.26 %

oraninda benzemektedir.
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Sekil S.9. Ger¢ek kumanda ile ikinci rota planlamasinin takibi

Sekil S.9°da gercek IHA kumandast ile ikinci rota planlamasinin takibi goriilmektedir.

Sekilde goriildiigii iizere, rotanin IHA kumandasi ile yiiksek dogrulukla takip edildigi

aciktir. Tablo S.14°de, Sekil S.9°daki ¢izimin korelasyon yontemi ile benzerlik veya

takip performanslari sayisal olarak belirtilmistir.

Tablo S.14: Gergek kumanda ile ikinci rota planlamasinin takip performanslar

Katilimel x-ekseni takip performans1 | y-ekseni takip performansi Ortalama performans
1 98.82 % 99.45 % 99.13 %
2 97.35% 98.85 % 98,10 %
3 98.39 % 98.92 % 98.65 %
Genel Ortalama: | 98.62 %

Tablo S.14’de ger¢ek kumanda ile ikinci rota planlamasinin takip performanslari

verilmistir. Bu verilere gore kirmizi renkle temsil edilen katilimc1 99.13 % benzeme

oraniyla neredeyse ikinci yolu birebir takip etmistir. Kumanda ile ortalama 98.62 %
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performans ile ikinci rota plani ii¢ katilimci tarafindan yiliksek dogrulukta takip

edilmistir.
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Sekil S.10. EEG ve EMG sinyalleri ile ikinci rota planlamasinin takibi

Sekil S.10’da EEG ve EMG sinyalleri ile ikinci rota planlamasmim takibi
goriilmektedir. Sekle bakildiginda rotanin EEG ve EMG sinyalleri ile yliksek
dogrulukla takip edildigi goriilmektedir. Tablo S.15°de, Sekil S.10’daki ¢izimin
korelasyon yontemi kullanilarak benzerlik orani veya takip performanslar1 sayisal

olarak hesaplanmuistir.

Tablo S.15: EEG ve EMG sinyalleri ile ikinci rota planlamasinin takip

performanslari
Katilhmei X - Ekseni takip performans1 | Y - Ekseni takip performans1 | Ortalama performans
1 97.94 % 99.14 % 98.54 %
2 97.62 % 98.93 % 98.27 %
3 96.04 % 98.81 % 97.42 %
Genel Ortalama: 98.07 %
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Tablo S.15°de EEG ve EMG sinyalleri ile ikinci rota planlamasinin takip

performanslart verilmistir. Ortalama 98.07 % performans ile ikinci rota plani ii¢

katilimer tarafindan yiiksek dogrulukta takip edilmistir. Birinci rota plani takibine gore

performansin azda olsa diismesi ikinci rota planinin zorlugundan kaynaklanmaktadir.
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Sekil S.11. Ikinci rota planlamasinda EEG ve EMG sinyalleri ile takibin ortalamasi
ile kumanda ile takibin ortalamasi

Sekil S.11°de EEG ve EMG sinyalleriyle takibin kumandayla takibe benzerligi

goriilmektedir. Sekilden anlasildigi tizere Tablo S.14 ve Tablo S.15°deki verilerin

dogrulandigi goriilmektedir. Mavi renkli ¢izim ile kirmizi renkli ¢izimin birbiri ile ayni

olmasa da birbirlerine ana hatlariyla ¢ok benzedikleri anlasilmaktadir. Tablo S.16°da,

Sekil S.11°deki ¢izimin korelasyon yontemi kullanilarak benzerlik orani sayisal olarak

hesaplanmustir.

Tablo S.16: EEG ve EMG sinyalleri ile takibin kumanda takibine benzerlik oranlari

X - Ekseni benzerlik

Y - Ekseni benzerlik

Ortalama benzerlik

99.38 %

99.94 %

99.66 %
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Tablo S.16° da EEG ve EMG sinyalleriyle takibin kumanda ile takibe benzerlik orani
verilmistir. EEG ve EMG sinyalleriyle takip kumanda ile takibe ortalama 99.66 %
oraninda benzemektedir. Bu oran dogal olarak birinci rota takibinde ki sonuclara

oldukca yakindir.

GERCEK IHA UZERINDE YAPILAN DENEYLERIN SONUCU

Sistemin gercek IHA iizerinde denenebilmesi icin olusturulmus 2 farkli yol ya da rota
planlamasi bulunmaktadir. Bu rotalardan ilki 8 rakami seklinde olup ikincisi zikzak
seklinde planlanmustir. Bu iki farkli rota planlamasi ilk etapta gercek IHA kumandasi
ile takip edilmektedir. Daha sonra ise EEG ve EMG cihazlar takilarak EEG ve EMG
sinyalleri ile platform tizerindeki rota planlamasi takip edilmektedir. En sonunda ise
hem ger¢ek kumanda ile yapilan takibin dogruluk orani, hem EEG ve EMG sinyalleri
ile yapilan takibin dogruluk orant hem de EEG ve EMG sinyalleri ile yapilan takibin
gercek kumandaya gore basarisi test edilmistir. Bu testler Sekil S.12°de goriilen 22x28

noktadan olusan platform iizerinde gerceklestirilmistir.

Sekil S.12. Gergek IHAda deneyler igin olusturulan platform

Sekil S.12°de zemine yapistirma bantlar1 ile olusturulan deney platformu

goriilmektedir. Kirmizi isaretlenen noktalar kare seklinde olan fayanslarin koseleridir.
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Sekil S.13. IHA nin ugusu sirasinda lazer isaretleyici (yuvarlak icine alinmis)

Insansiz hava araciin altina Sekil S.13’de goriildiigii iizere lazer isaretleyici monte
edilmigtir. IHA rota planlar1 {izerinde ugurulurken kamera vasitasiyla lazer
isaretleyicinin isaretledigi noktalar video olarak kaydedilmistir. Daha sonra
kaydedilen video agir ¢ekimde izlenerek IHA’nin gectigi koordinatlar MATLAB
ortamina elle girilmistir. Bu deneyler sadece tez Ogrencisi tarafindan iki rota
planlamasi igin ikiser defa yapilmistir. Basari oranlari oyunda oldugu gibi rota

takibinin asil rotaya gore korelasyonu ile hesaplanmistir.
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Sekil S.14. ki farkli oturumda gergek kumanda ile elde edilen birinci rota
planlamasinin takibi

Sekil S.14’te gercek IHA kumandasi ile platform iizerinde ki birinci rota planlamasinin
takibi goriilmektedir. Sekle bakildiginda rotanin IHA kumandast ile yiiksek dogrulukla
takip edildigi goriilmektedir. Platformdaki takibin oyundaki takibe gore daha basarisiz
gibi gorlinmesinin sebebi oyundaki alanin platformdaki alandan daha biiyiik
olmasindan kaynaklanmaktadir. Tablo S.17°de, Sekil S.14’deki ¢izimin korelasyon

yontemi ile benzerlik veya takip performanslari sayisal olarak belirtilmistir.

Tablo S.17: Kumanda ile birinci rota planlamasinin takip performanslari

Oturum X - Ekseni takip performansi Y - Ekseni takip performansi Ortalama performans
1 94.35% 98.62 % 96.48 %
2 94.37% 98.71 % 96.54 %
Genel Ortalama: 96.51 %

Tablo S.17°de gercek kumanda ile birinci rota planlamasinin takip performanslar
verilmistir. Kumanda ile ortalama 96.51 % performans ile birinci rota plani yiiksek

dogrulukta takip edilmistir.
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Sekil S.15. Iki farkli oturumda EEG ve EMG sinyalleri ile birinci rota planlamasinin

Sekil S.15°'te EEG ve EMG sinyalleri ile birinci rota planlamasiin takibi
goriilmektedir. Sekilden anlasildigi lizere rotanin EEG ve EMG sinyalleri ile yliksek
dogrulukla takip edildigi goriilmektedir. Sekil S.14’deki kumanda ile takibe nazaran
biraz daha basarisiz gériinmesinin nedeni IHA nin komut génderilmeyen zamanlarda
stiriiklenmesinden kaynaklanmaktadir. Tablo S.18°de, Sekil S.15’teki ¢izimin

korelasyon yontemi kullanilarak benzerlik orani veya takip performanslari sayisal

olarak hesaplanmistir.

takibi

Tablo S.18: EEG ve EMG sinyalleri ile birinci rota planlamasinin takip

performanslari
Oturum X-Ekseni takip performansi Y-Ekseni takip performansi Ortalama performans
1 91.48 % 99.21 % 95.34 %
2 80.88 % 95.27 % 88.07 %
Genel Ortalama: 91.70 %
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Tablo S.18de EEG ve EMG sinyalleri ile birinci rota planlamasinin takip
performanslar1 verilmistir. Ortalama 91.70 % performans ile birinci rota plani yiiksek

dogrulukta takip edilmistir.
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Sekil S.16. Kumanda ile EEG ve EMG sinyalleri ile yapilan rota takibinin
benzerlikleri

Sekil S.16’da EEG ve EMG sinyalleriyle takibin kumandayla takibe benzerligi
goriilmektedir. Sekilden anlasildigi tizere Tablo S.17 ve Tablo S.18’deki verilerin
dogrulandig1 goriiliir. Mavi renkli ¢izim ile kirmizi renkli ¢izimin birbiri ile aym
olmasa da birbirlerine ana hatlariyla ¢ok benzedikleri goriilmektedir. Tablo S.19°da,
Sekil S.16°daki ¢izimin korelasyon yontemi kullanilarak benzerlik orani sayisal olarak

hesaplanmuistir.

Tablo S.19: Kumanda ile EEG ve EMG sinyalleri ile yapilan rota takibinin benzerlik

oranlari
X-Ekseni benzerlik Y-Ekseni benzerlik Ortalama benzerlik
86.48 % 95.18% 90.83 %
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Tablo S.13’de EEG ve EMG sinyalleriyle takibin kumanda ile takibe benzerlik orani
verilmistir. EEG ve EMG sinyalleriyle takip kumanda ile takibe ortalama 90.83 %
oraninda benzemektedir. Bu oranin oyuna gore diisiik olmasinin sebebi THA’nin
komut almadigi durumlarda siiriiklenmenin etkisiyle konumunu koruyamamasindan

dolayidir.
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Sekil S.17. Iki farkli oturumda gergek kumanda ile elde edilen ikinci rota
planlamasinin takibi

Sekil S.17°de ger¢ek IHA kumandas1 ile ikinci rota planlamasmim takibi
goriilmektedir. Sekilden anlasildign iizere rotamn IHA kumandasi ile yiiksek
dogrulukla takip edildigi agiktir. Tablo S.20°de, Sekil S.17°deki ¢izimin korelasyon

yontemi ile benzerlik orani veya takip performanslari sayisal olarak belirtilmistir.

Tablo S.20: Kumanda ile ikinci rota planlamasinin takip performanslari

Oturum X-Ekseni takip performansi Y-Ekseni takip performansi Ortalama performans
1 89.19 % 98.94 % 94.06 %
2 94.87 % 99.63 % 97.25%
Genel Ortalama: 95.65 %
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Tablo S.20°de ger¢ek kumanda ile ikinci rota planlamasinin takip performanslari
verilmistir. Kumanda ile ortalama 95.65 % performans ile ikinci rota plani yiliksek

dogrulukta takip edilmistir.
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Sekil S.18. Iki farkli oturumda EEG ve EMG sinyalleri ile ikinci rota planlamasinin
takip performanslari

Sekil S.18’de EEG ve EMG sinyalleri ile ikinci rota planlamasinin takibi
goriilmektedir. Sekilden anlasildig: tizere rotanin EEG ve EMG sinyalleri ile yiiksek
dogrulukla takip edildigi goriilmektedir. Tablo S.21°de, Sekil S.18’deki ¢izimin
korelasyon yontemi kullanilarak benzerlik orani veya takip performanslar sayisal

olarak hesaplanmustir.

Tablo S.21: EEG ve EMG sinyalleri ile ikinci rota planlamasinin takip

performanslari
Oturum X-Ekseni takip performansi Y-Ekseni takip performansi Ortalama performans
1 97.66 % 99.59 % 98.62 %
2 94.68 % 99.04 % 96.86 %
Genel Ortalama: 97.74 %
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Tablo S.21’de EEG ve EMG sinyalleri ile ikinci rota planlamasinin takip
performanslar1 verilmistir. Ortalama 97.74 % performans ile ikinci rota plani yiiksek
dogrulukta takip edilmistir. Birinci rota plani takibine gore performansin artmasi ikinci

rota planinin kolayligindan kaynaklanmaktadir.
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Sekil S.19. EEG ve EMG sinyalleri ile ikinci rota planlamasi takibinin kumanda ile
takibe benzerligi

Sekil S.19°da EEG ve EMG sinyalleriyle takibin kumandayla takibe benzerligi
goriilmektedir. Sekilden anlasildig: tizere Tablo S.20 ve Tablo S.21°deki verilerin
dogrulandigi gériilmektedir. Mavi renkli ¢izim ile kirmizi renkli ¢izimin birbiri ile aym
olmasa da birbirlerine ana hatlariyla ¢ok benzedikleri anlagilmaktadir. Tablo S.22°de,
Sekil S.19°daki ¢izimin korelasyon yontemi kullanilarak benzerlik orani sayisal olarak

hesaplanmuistir.

Tablo S.22: EEG ve EMG sinyalleri ile ikinci rota planlamasi takibinin kumanda ile
takibe benzerlik oranlari

X-Ekseni benzerlik Y-Ekseni benzerlik Ortalama benzerlik

90.77 % 99.04 % 94.90 %
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Tablo S.22’de EEG ve EMG sinyalleriyle takibin kumanda ile takibe benzerlik orani
verilmistir. EEG ve EMG sinyalleriyle takip kumanda ile takibe ortalama 94.90 %

oraninda benzemektedir.

Bu tez ¢alismasinda elde edilen sonuglara gore, oyun igerisinde iki farkli rota ve 9
oturum, gercek [HA {izerinde iki farkli rota planlamasi ve 6 oturum
gergeklestirilmistir. Testler incelendiginde teoride hesaplanan bulgular hem oyun
ortammda hem de gercek IHA iizerinde elde edilen sonuglarla &rtiismektedir.
Tablo S.23’te goriildiigii tizere EEG + EMG sinyalleri kullanilarak oyun ortaminda
IHA ile rota takibinin basar1 oran1 98.62 %, gercek IHA iizerinde basari oran1 94.72 %
olarak elde edilmistir. Bu iki rota takip basari orani ortalamasi da 96.67 %’dir.
EEG+EMG ile kontroliin, kumanda ile kontrole olan benzerligi ise oyunda 99.46 %,
gercek IHA iizerinde benzerlik oran1 92.86 % olarak elde edilmis olup ikisinin
ortalamasi da 96.16 % “dir.

Tablo S.23: Uygulama ortamlarinda elde edilen sonuglar.

Uygulama Rota Plani 1 Rota Plani 2
Kontrol Yontemi
Ortamm Sonuclar Sonuclar
Kumanda 97.57 % 98.62 %
Ort. Performans 98.09 %
EEG+EMG 99.18 % 98.07 %
Ort. Performans 98.62 %
OYUN _
Kumanda ile
EEG+EMG 99.26 % 99.66 %
benzerlik orani
Ort. Benzerlik 99.46 %
Kumanda 96.51 % 95.65 %
Ort. Performans 96.08 %
EEG+EMG 91.70 % 97.74 %
. Ort. Performans 94.72 %
GERCEK IHA
Kumanda ile
EEG+EMG 90.83 % 94.90 %
benzerlik orani
Ort. Benzerlik 92,86 %
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Tablo S.23’den anlasildig1 tizere uygulamada bulunan sonuglarin teoride bulunan
sonuglardan daha iyi oldugu goriilmektedir. Bunun nedeni hem oyunda hem de gercek
IHA kontrolinde EEG sinyallerinin sadece IHA’y1 vyiikseltme ve algaltma
yonlendirmeleri icin kullamilmis olmasidir. EEG sinyalleri ile IHA’ya sadece
yiikselme komutu gonderilmekte ve IHA 6nceden ayarlanan yiikseklige otomatik
ulasmaktadir. EMG sinyalleriyle de IHA, bu sabit yiikseklikte saga-sola, ileri-geri
yonlendirilmektedir. Ayn1 sekilde inis i¢in EEG ile komut gonderilmekte ve THA
alcalmaktadir. Boylelikle oldukca kararsiz olan EEG sinyallerinden azami dlgiide
faydalanilmis olunmaktadir. Performans azaltici etkisi de 6nlenmistir. Bundan dolay1
rota takibinde sadece EMG kullanilmaktadir ve EMG’nin basarisi, rota takibinde

belirleyici olmaktadir.

Buna ragmen yine de teoride EMG’nin ortalama siniflandirma basaris1 92.75 % iken
uygulamada ortalama 96.67 % olarak saptanmis olup bu sonug ile kiigiimsenemeyecek
bir basar1 elde edilmistir. Bunun da nedeni oyunda ve gercek IHA kontroliindeki
[HA nin hareket hiz1 EMG sinyalinin alinip, islenip, komuta doniistiiriiliip oyuna veya
IHA’ya génderilene kadar gecen siire baz alinarak optimize edilmesidir. Boylelikle
kullanici tarafindan yanlis komut gonderilse bile THA ¢ok fazla yer degistirmeden bu
hatadan dontilebilmektedir. Ayrica rota takibinde kullanic1 hangi hareketi dnceden
yapacagini bilmektedir ve bu da rotaya asinalik ve kullanma kolaylig1 agisindan bir

avantajdir.

Yapilan deneylere gore EEG ve EMG ile kontroliin performans:1 kumanda kadar iyi
sonuglar vermektedir. Deneylerde EEG ve EMG sinyalleri ile bir IHA nin kontrol
edilebildigini gosterebilmek adma IHA’nin hizi  belirli smrlar  igerisinde
kullanilmistir. Cok daha hizli komut gondermek gereken bir yapi icin kesinlikle EEG
ve EMG sinyalleri, kumanda ile kontrole gore ¢ok daha yavas kalacaktir. Bu
olumsuzluk EMG ve EEG ile kontroliin yanlisligindan veya yetersizliginden ziyade
sinyalin almip, islenip, komut olarak gonderilmesinin zaman almasindan
kaynaklanmaktadir. Bu eksiklik bilisim alaninda kullanilan hizli sistemlerle
¢oziilebilir. Bu nedenle hizli sistemlerde kumanda ile daha basarili sonuglar alinabilir.
Fakat yavas sistemlerde EEG ve EMG sinyalleri ile kontrol daha rahat ve zahmetsizdir.

Ciinkii eller mesgul olmamakla birlikte kumanda gibi bir yiik tasinmamaktadir.
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Deginilmesi gereken diger bir husus oyundaki ve gercek IHA kontroliindeki rota
takibinin ¢izimleridir. Bu ¢izimler incelendiginde oyuna ait rota ve rotay1 takip etme
cizimlerinin birbiri ile neredeyse cakistigi gorilmektedir. Basar1 oram1 95 %
seviyelerindedir. Fakat gercek IHA kontroliinde rotalar ve takip cizimleri ana
hatlartyla birbirlerine benzemektedirler. Bunun nedeni IHA’ya monte edilmis lazer
isaretleyicinin gosterdigi noktalarin sonradan videodan izlenerek manuel olarak
MATLAB ortamina aktarilmasidir. Smirli sayida noktalarin MATLAB ortamina
aktarilmasi nedeniyle yumusak bir ¢izim yerine daha keskin hatlar1 olan ¢izimler

ortaya ¢ikmistir. Yani siirekli bir ¢izim yerine 6rneklenmis bir ¢izim olusmustur.

Bir diger husus ise oyundaki rota planlarinin 8000x3500 noktadan olusan bir diizlem
izerinde bulunmasi nedeniyle takipteki hatanin ¢ok biiylik seviyeler disinda
hissedilmemesidir. Oysaki gercek IHA ile yapilan testlerde platform diizlemi 22x28
noktadan olugsmakta ve kii¢iik oranda bir sapma bile ¢ok belli olmaktadir. Yani kisacasi
oyundaki rota takibi ¢izimlerine de odaklanildiginda aslinda mitkemmel bir takip

yerine ger¢ek THA kontroliindeki takip gibi bir takibin oldugu goriilmiistiir.
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TARTISMA VE ONERILER

Bu tez calismasinda EEG ve EMG sinyalleri ile hem bilgisayar oyunundaki IHA hem
de gergek bir IHA kontrolii iizerine ¢alisiimistir. Elde edilen sonuglar teoride, oyunda
ve gercek diinyada birbirleri ile uyumludur. Boylelikle bir¢ok aleti, oyuncagi veya
makineyi kontrol etmekte kullanilan pahali eldivenlere, joystiklere veya kumandalara
alternatif sunulmustur. Kismi ortopedik engelli bireylere kullanish bir sistem
tasarlanmis, bir¢cok alanda veya sektorde oldukga sik kullanilan dort rotorlu insansiz
hava araci kontroliine yeni bir boyut kazandirilmistir. Ayrica sanal gerceklik {izerine
kurulu 6zgiin bir bilgisayar oyunu kullanicilar i¢in tasarlanmistir. Bu amag i¢in EEG

ve EMG sinyalleri bir arada kullanilmistir.

Bu c¢alismada, bagparmak EMG sinyallerinin kullanilma nedenleri, basparmak
kaslarinin kolay yerde olmasi ve sinyale ulagmanin zahmetsiz olmasidir. Bagparmak
EMG sinyalinin etkin ve kolay bir sekilde alinmasinin yaninda bagparmagin 0-360
derece arasindaki agilarda harekete sahip olmasidir. Bu 6zelliklerinden dolay1 6zellikle
yon ve yonlendirme kavrami bulunan islemlerde serbestliginin yiiksek olmasi bir
avantaj olarak ortaya ¢ikmistir. Bagparmak hareketlerinin bir diger avantaji da siirl
alanda kolayca hareket ettirilmesidir. Tek kanalli bir EMG cihazi ile bile bagparmagin
hareketleri yiiksek dogrulukta siniflandirilmaktadir. Bu nedenle IHA ydnlendirmede

basparmak hareketleri son derece kullanisli olmustur.

Yogunlasma durumuna bagli EEG sinyallerinin avantaji; beynin yogunlasma veya
dikkatini toplama aninda 6n lobda aktivitesi artmaktadir. On lobdan FP1 elektrodu ile
veri almak diger noktalara gore daha kolaydir. Ciinkii alin bolgesinde sa¢ gibi sinyal
kalitesini etkileyecek unsurlar bulunmamaktadir. Yogunlasma zihinsel aktivitesi,
hayal etme aktivitesine gore kisiden kisiye gore daha az degiskendir ve daha
stirdiiriilebilirdir. Bu nedenle yogunlagsma zihinsel aktivitesinin kullanimi diger beyin

aktivitelerine gore daha ektin sonuglarin elde edilmesine olanak tanimaktadir.

Bu c¢alismada daha kaliteli ve daha c¢ok kanalli biyolojik veri alma cihazlar
kullanilarak daha basarili ve fonksiyonlu uygulamalar gelistirilebilir. EEG ve EMG
sinyallerinin MATLAB ortaminda ayr1 ayri ve ardisik bir sekilde islenmesi hiz

problemi dogurmaktadir. Bu hiz problemi paralel islem yapabilme yetenegine sahip



yapilar kullanilmas1 halinde biiyiik cogunlukla asilacaktir. Bir diger hiz sinirlayici
problem de kullanilan veri alma cihazlarinin Ornekleme frekanslarinin diisiik
olmasidir. Ornekleme frekansi yiiksek cihazlar kullanilarak daha kisa siireli ve daha
cok bilgi igeren sinyaller elde edilebilmektedir. Boylelikle kisa siireli sinyaller

vasitasiyla birim zaman siiresince daha ¢ok komut ¢ikarimi yapilabilmektedir.

Bu calismada kullanilan oyuncak IHA yerine daha gelismis, bilgisayardan wi-fi veya
bluetooth ile ydnetilebilen profesyonel IHA kullanilmasi halinde sistemin
kullamisliligi ve performansi daha da artacaktir. Ciinkii kullanilan THA’ya komut
gonderiminde kullanilan ses dosyalar1 0,05 saniye gibi belirli bir siireyi isgal
etmektedir. Bu siire hizli degiskenlik gosteren sistemler i¢in oldukg¢a uzun bir siiredir.
Bu seslerin ara mikroislemci tarafindan algilanip DAC ile istenilen gerilimlere ¢evrilip
kumandaya aktarilmasi gecikmelere sebep olmaktadir. Ayrica bu tezde kullanilan
[HA’da konum koruma veya konum kilitleme 6zelligi bulunmamaktadir. Bu nedenle
oyuncak THA kullanici tarafindan komut génderilmese bile dogal siiriiklenmelerle
konumunu siirekli olarak degistirmektedir. Bu siiriiklenmeyle konum degistirme rota
takibinde sapmalara ve zorluklara neden olmustur. Bu nedenle komut
gonderilmediginde anlik konumunu degistirmeyen kaliteli THA ile calismalar

yapilmalidir.

Bu sistemin aktif olarak kullanilabilmesi igin kullanilan biyolojik veri alma
cihazlarmin tasinabilir, kablosuz ve kuru elektrot sistemine sahip olmasi1 dnemlidir.
EEG cihazinin elektrotlar1 soliisyon ile 1slatilarak kullanilmaktadir. Bu nedenle
kullanictya hem rahatsizlik vermekte hem de zamanla soliisyon miktarindaki
azalmalar sinyal kalitesini diisiirmektedir. Siirekli olarak elektrotlara soliisyon
takviyesi ise zaman kaybina yol agmaktadir. Ayrica soliisyon maliyetini de
dogurmaktadir. Kullanilan EMG cihazinin kablolu tip olmasi ise hareketi kisitlamakta
ve ayrica hareket aninda veya kablolarin sallanmasi durumunda EMG sinyaline
giirtiltiiler bindirmektedir. Bu nedenlerden dolay1r kuru elektrot sistemine sahip

kablosuz cihazlar kullanilmalidir.

Bu tez uygulamasinda biyolojik veri alma cihazlarindan alinan veriler bir bilgisayarda
islenmekte ve bilgisayardan komutlar iletilmektedir. Ancak bilgisayarin varligi hem

uygulamanin kullanighligini diisiirmekte hem de tasinabilirlik ve maliyet agisindan
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bilgisayar bir yiik olmaktadir. Bu nedenle gergeklestirilen uygulama Raspberry ya da
benzeri mikrobilgisayar yapilar1 ile uygulanarak bilgisayar problemi ortadan
kaldirilabilir ve sistem yiiksek oranda tasiabilir hale doniistiiriilebilir. Sisteme ayrica
atalet sensorleride eklenerek daha c¢ok ve daha etkin komutlarin ¢ikarimi

saglanabilmektedir.

Boyle bir ¢alisma CPU (Merkezi Islem Birimi) ile klasik sinyal isleme adimlar ile
yapilmas1 yerine son yillarda kullanimi oldukga artan daha hizli GPU (Grafik Islemci
Unitesi) ile derin 6grenme ydntemleri kullanilarak da yapilabilir. Boylece daha hizli

sistemler gelistirilmig olur.
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