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Özetçe- Beyin bilgisayar arayüzü (BBA) teknolo-
jisi motor nöronlarının özelliğini kaybeden ve hareket 
kabiliyeti kısıtlanmış ALS ve felçli hastalar gibi birçok 
kişinin dış dünya ile iletişimini sağlamaya yönelik 
kullanılmaktadır. Bu çalışmada, Avusturya’daki Graz 
Üniversitesi’nde alınmış EEG veri seti kullanılarak 
gerçek zamanlı EEG işleme simülasyonu ile motor 
hayal etme sınıflandırılması amaçlanmıştır. Bu veri 
setinde sağ el ya da sol elin hareket ettirilme hayali 
esnasında 8 kişiden alınmış iki kanallı EEG sinyalleri 
bulunmaktadır. Her katılımcıdan 60 sağ ve 60 sol ol-
mak üzere toplamda 120 adet yaklaşık 9 saniyelik 
motor hayal etme deneme sinyali kayıt edilmiştir. Bu 
sinyaller filtrelemeye tabi tutulmuştur. Yirmi dört, 32 
ve 40 elemanlı özellik vektörü bant geçiren filtreler 
kullanarak elde edilen göreceli güç değişim değer-
leridir (GGDD). Bu çalışmada, lineer diskriminant 
analizi (LDA), k en yakın komşular (KNN) ve destek 
vektör makinaları (SVM) ile sınıflandırma yapılmış, 
en iyi sınıflandırma performansının 24 değerli özellik 
vektörüyle ve LDA sınıflandırma yöntemiyle elde 
edildiği gösterilmiştir. 

Anahtar Kelimeler — beyin bilgisayar arayüzleri; 
EEG; hareketi hayal etme; sınıflandırma; göreceli bant 
gücü. 

Abstract- Brain Computer Interface (BCI) tech-
nology is used to help patients who do not have con-
trol over motor neurons such as ALS or paralyzed 
patients, to communicate with outer world. This work 
aims to classify motor imageries using real-time EEG 
dataset, which was published by Graz University, Aus-
tria. The dataset consists of two-channel EEG signals 
of right-hand movement imagery and left-hand 
movement imagery of 8 subjects. There are a total of 

120 motor imagery trials (60 left and 60 right) EEG 
signals recorded from each subject. EEG signals are 
filtered and feature vectors were extracted that consist 
of 24, 32 and 40 relative band power values (RBPV). 
In this work, feature vectors classified by three differ-
ent methods, linear discriminant analysis (LDA), K 
nearest neighbor (KNN) and support vector machines 
(SVM). Results show that best performance was 
achieved by 24 RBPV feature vector and LDA classifi-
cation method. 

Keywords — brain-computer interfaces; EEG; mo-
tor imagery; classification; relative band power. 

I. GİRİŞ 
Amyotrofik Lateral Skleroz (ALS) hastalığı insanların 
istemli hareketlerini engellemekte olup, zeka, hafıza, 
karakter, görme, duyma, koklama gibi özelliklerini etk-
ilememektedir. Dünyada insidansı yaklaşık 100.000’de 
ikidir. 50-60 yaş arası bu oran 3 ila 4’e çıkmaktadır. ALS 
hastaları dışında diğer motor nöronlarının özelliğini 
kaybeden (beyinkökü felci olan ve ileri omurilik hasarı 
olan) felçli hastaların sayısı da azımsanmayacak seviyel-
erdedir. Uzuvlarını oynatamayan bu kişilerin büyük bir 
çoğunluğu da kendisine bakanlarla sözlü iletişime geçe-
memektedir.  

Hareket kabiliyeti çok kısıtlı olan bu kişilerin dış 
dünyaya gönderdiği iletilerde kas sistemlerini ve motor 
sinir sistemlerini kullanmadan, çevresindeki kişilerle 
iletişim kurabilmelerini mümkün kılan sistemlere ihtiyaç 
bulunmaktadır. Bu sistemlere beyin bilgisayar (ya da 
makina) arayüzü (BBA ya da BMA) adı verilmektedir. 
Bu teknolojide, bireylerin beyninden doğrudan ya da kafa 
derisi üzerinden alınan genellikle çok kanallı elektrofizy-
olojik dalgalar (ElektroKOrtikoGrafi, ECoG ya da Elek-
troEnsefaloGrafi, EEG) kullanılır [1]. 
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Motor niyet EEG’ye dayalı BBA, vücudun bir bölgesini 
(kollar, bacaklar ve dil) hareket ettirme isteğine bağlı 
olarak beyinde oluşan fizyolojik durum esnasında alınan 
EEG sinyallerinin gerçek zamanlı toplanması, işlenmesi, 
sinyallerden özellik çıkarılarak dışarıda kontrol edilmek 
istenen cihaz ya da sistemde istemin/işlemin başlatılması 
hedefleyen bir yaklaşımdır. Kişinin hareketi henüz 
gerçekleştirmeden EEG sinyallerinde meydana gelen 
değişime motor niyet dalgaları adı verilir. Motor niyet 
dalgaları harekete başlamadan 2 saniye önce oluşmaya 
başlar ve hareket gerçekleşmeye başladıktan sonra 
azalarak kaybolur.  

Mu dalgaları, beyinde posterior parietal ve premotor kor-
tekslerinde dinlenim esnasında (herhangi bir hareket ya 
da istemi yokken) ve gözler açıkken 7.5 – 12.5 Hz ar-
alığında tekrar eden bir dalga çeşididir. Hareket esnasında 
ya da hareket niyeti/hayali oluştuğunda genliği azalmak-
tadır. Buna olaya ilişkin desenkronizasyon (event related 
desynchronization, ERD) denmektedir. Hareket hayali ya 
da hareket bittiğinde mu dalgasının genliği tekrar artmaya 
başlamaktadır. Buna da olaya ilişkin senkronizasyon 
(event related synchronization, ERS) denmektedir [2].    

Bu çalışmada kullanılan BBA, kişinin sağ ya da sol el 
hareketini hayal ederken EEG sinyallerinde meydana 
gelen değişimlerin analizini ve sınıflandırmasını yapmayı 
amaçlamaktadır. Çalışmada kullanılan EEG verileri, elek-
trotları beyindeki ilgili korteksteki el ve ayak bölgelerine 
denk gelen alanlara yerleştirilerek elde edilmiştir [2]. Bu 
çalışmanın amacı, C3 ve C4 elektrotlarından alınan EEG 
sinyallerinde meydana gelen ERD’nin tespitine yönelik 
önişleme, sinyal işleme ve sınıflandırma gibi yaklaşım-
ların performansa etkisinin araştırılmasıdır.  

II. YÖNTEMLER 
A. Denekler ve Verilerin Kaydedilmesi 

Bu çalışmada kullanılan EEG sinyalleri, Graz Üniversite-
si’nde alınmıştır [3]. Sekiz hastanın (5 erkek ve 3 kadın) 
katılımlarıyla veri seti kaydedilmiştir. Tüm katılımcılar 
sağlak olup görme duyularında herhangi bir eksiklik bu-
lunmamaktadır. Her katılımcı sandalyeye oturtulmuş ve 
karşılarında bir metre mesafede sabitlenmiş LCD ekran 
bulunmaktadır.  

Katılımcıların kafasında elektrot kepi (Easycap, Ger-
many) sabitlenmiş olup, EEG elektrotları (Ag/AgCl) 
uluslararası 10-20 sistemine göre yerleştirilmiştir. C3 ve 
C4 bipolar elektrotları kayıt için kullanılmıştır. Sinyaller 
analog bant geçirici filtre (0,5 – 100 Hz) ve çentik (notch) 
filtre (50 Hz) ile filtrelenmiştir. Veri örnekleme frekansı 
250 Hz’dir [3].  

Her katılımcı sırasıyla işaret tabanlı (cue-based) ve görsel 
geri besleme seanslarına katılmışlardır. İşaret tabanlı 
seanslar sağ el hareket niyeti ve sol el hareket niyeti ol-

mak üzere iki farklı niyet sınıfına dayalı yapılmıştır [4]. 
Katılımcılar her seansta 60 sağ ve 60 sol olmak üzere 120 
deneme gerçekleştirmiş ve iki hafta arayla birer seansa 
katılmıştır. Her deneme katılımcının ekranda sabitlenmiş 
çarpıya odaklanmasıyla başlar ve katılımcılar bip sesiyle 
işaret ekranda belirmeden kısa bir süre önce uyarılır. Yak-
laşık 1,25 saniye boyunca işaret ekranda kaldıktan sonra 
işaret ekrandan kaldırılır ve katılımcının 4 saniyelik 
periyot boyunca işaret edilen el hareketini hayal etmesi 
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Şekil 1. İşaret tabanlı seansların zaman diyagramı. 

beklenir. Her deneme 1.5-2.5 saniye arası değişen din-
lenme periyoduyla sonuçlanır (Şekil 1). 

B. Sinyal İşleme ve Özellik Çıkarımı 

Özellik çıkarımı için kaydedilen EEG sinyalleri öncelikle 
dijital sıralı filtrelerden geçirilmiştir. Sıralı filtre sayısı 
çıkarılacak özellik vektörünün uzunluğuna bağlı olarak 
değişmektedir. Sıralı filtreler Butterworth IIR 20. derece-
den filtrelerdir. 

24 özellik vektörü çıkarmak için her elektrotta 6 adet alfa 
ve düşük beta bandına yönelik, 6 adet beta bandına yöne-
lik dijital sıralı filtre kullanılmıştır. Alfa ve düşük beta 
bandına yönelik dijital sıralı filtreler 2 Hz genişliğinde ve 
1 Hz örtüşen bant geçiren filtrelerden (8-10, 9-11, 10-12, 
…, 13-15 Hz arası) oluşmuştur. Beta bandına yönelik 
dijital sıralı filtreler 5 Hz genişliğinde ve 3 Hz örtüşen 
bant geçiren filtrelerden (15-20, 17-22, 19-24, …, 25-30 
Hz arası) oluşmuştur. Otuziki özellikli vektörü çıkarmak 
için her elektrotta 8 adet alfa ve düşük beta bandına yöne-
lik, 8 adet beta bandına yönelik yukarıdaki sisteme benz-
er dijital sıralı filtre kullanılmıştır. Kırk özellikli vektörü 
çıkarmak için her elektrotta 10 adet alfa ve düşük beta 
bandına (8-10, 9-11, 10-12, …, 17-19 Hz arası)  yönelik, 
10 adet beta bandına yönelik (15-20, 17-22, 19-24, …, 
33-38 Hz arası)  dijital sıralı filtre kullanılmıştır. 

Daha sonra sıralı filtrelerden geçirilmiş EEG sinyalleri 
zaman domeinine göre karelenmiştir. Karelenmiş 
sinyallerden göreceli bant gücü hesaplamak için ortalama 
değer çıkarımı yapılmıştır [5]. Karelenmiş her denemenin 
0,6–1,6 saniyeleri arasında referans alfa bant gücü hesa-
planmıştır (Şekil 2, kırmızı kutu). Bu zaman aralığında 
deneğin herhangi bir hareketi hayal etmediği bilinmekte-
dir. Aynı denemenin 4,5–6,5 saniyeleri arası hareketin 
hayal edildiği zaman dilimindeki alfa bant gücü de aynı 
yöntemle hesaplanmıştır (Şekil 2, mor kutu). Elde edilen 
bant güçleriyle göreceli bant gücü değişimi değeri 
(GGDD) hesaplanarak özellik vektörü oluşturulmuştur. 
Her elektrot için toplamda sayısı 12 ile 20 arasında 
değişen, farklı filtrelerden çıkarılan özellik değerleri bir 
vektör oluşturulmuştur. Toplamda 24 ile 40 adet arası 
değişen özellik değerlerinden oluşan vektör her bir den-
eme için çıkarılmıştır. O denemedeki sağ el ya da sol el 
hareket hayali de etiket olarak sonraki süreçte 
(sınıflandırmada) kullanılmıştır.   

      

(1) 

Denklem (1)’deki bağıl bant gücü değişimin hesaplan-
masında ‘i’ tekrar sayısını belirtirken ‘j’ sıralı filtrelerin 
numarasını temsil etmektedir. 
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Şekil 2. 8-10 Hz arası bantgeçiren filtreden geçirilmiş EEG 
sinyalinde, kırmızı bölge referans alınan sinyal parçasını, mor 
bölge hareket hayalinin gerçekleştiği zaman dilimini temsil 
etmektedir. 

C. Sınıflandırma Yöntemleri 

Yukarıda bahsedildiği üzere, iki kanallı EEG sinyal-
lerinden elde edilen bağıl bant gücü değişimi  değerleri, 
doğrusal diskriminant analiz (LDA), en yakın K komşu-
luk (KNN) ve destek vektör makinaları (SVM) yöntem-
leriyle sağ el ya da sol el hareket hayali diye  
sınıflandırılmıştır. LDA sınıflandırma yöntemi girdi veri-
lerinden elde edilen dağılımların lineer bir doğru üzerinde 
sınıflara ayrılmasını esas almaktadır. Bu çalışmada 
MATLAB 2016a versiyonu ‘fitcdiscr’ fonksiyonu kul-
lanılarak oluşturulan LDA sistemi ‘lineer’ özelliğiyle 
kullanılmıştır [7]. KNN sınıflandırma yöntemi en yakın 
komşuya olan uzaklığı hesaplayarak sınıflandırmayı 
amaçlamaktadır. Bu yöntemle oluşturan sınıflandırma 
sistemi için MATLAB 2016a ‘fitcknn’ metodu kul-
lanılmıştır. Mesafe hesaplaması için Öklit uzaklığı 
hesaplaması ve bir komşu (k=1) kullanılmıştır [8]. SVM 
sınıflandırma yöntemi girdileri bir düzleme haritalayarak 
hiper düzlemlerle girdileri sınıflandırmaya çalışan bir 
yöntemdir. SVM yöntemi ikili sınıflandırmalar için 
oldukça pratik bir metot olduğu için bu çalışmada kul-
lanılmıştır. MATLAB 2016a ‘fitcsvm’ metodu bu yön-
temin uygulanması için kullanılmıştır [9]. 

Yukarıda belirtilen yöntemlerin eğitim aşamalarında iki 
farklı öğreticiyle öğretme yolu izlenmiştir. Birinci yolda, 
sistem her tekrarda yeni EEG verisinden oluşturan özellik 
vektörüyle eğitilmiştir. 10 kere çapraz geçerlilik testi 
uygulayarak sistemin performansı test edilmiştir. 
Dolayısıyla her tekrarda 120 denemeden 108 tanesi sis-
temi eğitmek için kullanılırken, geriye kalan 12 deneme 
de sistemi test etmek için kullanılmıştır. 

Sistemi eğitmek için izlenilen ikinci yol ise daha farklı 
bir şekilde işlemektedir. 120 denemeden çıkarılmış özel-
lik vektörleri etiketlerine göre ayrılmıştır. Sistemi eğit-
mek için kullanılacak vektör her tekrarda kendinden önce 
sistemi eğitmek için kullanılmış özellik vektörleriyle 
ortalanmış ve sistem bu ortalanmış vektörle eğitilmiştir. 
Örneğin,  ilk sağ el hareket vektörü ile eğitilmiş sistem 
ikinci kez eğitileceği sırada ikinci sağ el hareket vek-
törüyle ilk sağ el hareket vektörü toplanarak ortalaması 
alınmıştır. Sonra, bu ortalaması alınmış vektörle sistem 
eğitilmiştir. Eğitilme işlemi devam eden tekrarlarda aynı 
şekilde uygulanarak 120 denemenin tamamıyla sistem 
eğitilmiştir. Sistem ilk özellik vektörü dışındaki hiçbir 
vektörle doğrudan eğitilmediği için sapma (bias) değeri 
düşük kalmaktadır. Dolayısıyla sistem 120 denemenin 
tamamıyla test edilebilmektedir. Denklem (2)’de göster-

ildiği gibi k’ıncı tekrarda kullanılacak özellik vektörü ilk 
vektörden k’ya kadar olan vektörlerin toplamının orta-
lanmasıyla elde edilmiştir. 

(2) 

III. SONUÇLAR 
Özellik çıkarımı aşamasının sonucunda C3 ve C4 kanal-
larının her birinden alfa bandından 6 (8-15 Hz arası), 8 
(8-17 Hz arası) ve 10 (8-19 Hz arası), beta bandından 6 
(15-30 Hz arası), 8 (15-34 Hz arası) ve 10 (15-38 Hz 
arası) göreceli güç değişim değerleri hesaplanmıştır. 
Böylece, ilk olarak C3 kanalından 6 alfa, 6 beta, C4 
kanalından 6 alfa, 6 beta GGDD çıkarılarak 24 adet özel-
lik elde edilmiştir.  

Bu 24 özellik kullanılarak, 8 denekte, üç ayrı sınıflandır-
ma yaklaşımının performansına bakıldığında; LDA yön-
temiyle  %51-81, KNN yöntemiyle %51-65 ve SVM 
yöntemiyle %47-76 arasında doğruluk değerleri elde 
edilmiştir (Tablo 1). Tüm sınıflandırma yaklaşımlarında 
özellik sayısı 32 ve 40’a çıkarıldığında ya çok yakın 
doğru sınıflandırma yüzdesi elde edildiği ya da perfor-
mansın düştüğü belirlenmiştir. Tüm deneklerin LDA ile 
farklı sayıda özellik değeri kullanılarak elde edilen 
doğruluk oranları Şekil 3’te verilmiştir. B01, B04 ve B06 
nolu deneklerdeki performansın tüm yöntemlerde diğer-
lerine göre ciddi oranda daha yüksek olduğu görülmüştür. 

Eğitim sürecini ortalama alarak gerçekleştirdiğimizde 
sınıflandırma performansında; LDA’da 8 deneğin 6’sında 
%1 ila 10 arası bir artış, KNN’de deneklerin tümünde %3 
ila 17 arası bir artış, SVM’de deneklerin tümünde %1 ila 
17 arası bir artış gözlenmiştir (Tablo 1). 

IV. TARTIŞMA VE DEĞERLENDIRME 
EEG’ye dayalı BBA çalışmalarında, görsel uyarılmış 
potansiyeller [6], yavaş kortikal potansiyeller [7], P300 
uyarılmış potansiyelleri [8] ve sensorimotor ritimler [9] 
kullanılmaktadır. Günümüzde kullanılan BBA uygula-
maları kelime işleyiciler, uyarlanmış web tarayıcılar, 
tekerlekli sandalye ve nöroprotezlerin kullanımı ve oyun-
lar [10] olarak sayılabilir. BBA’ların evde kullanımına 
dönük çalışmalarda epey mesafe alınmıştır. Ancak bu 
çalışmalar, henüz laboratuvar çalışmaları ya da pilot hasta 
çalışmaları seviyesindedir ve yaygın kullanıma geçen bir 
ürün piyasada bulunmamaktadır.  

Bu çalışmada hareketin hayal edilmesi esnasında alınan 
EEG sinyallerinden gerçek zamanlı olarak hangi uzvun 
hareket ettirilmek istendiği tahmin edilmeye çalışılmıştır. 
Doğru tahmin edilerek dışarıdaki bir sistemin kontrol 
edilmesi hedeflenmektedir. Üzerinde çalıştığımız veri 
setindeki EEG sinyallerinden daha az sayıda göreceli 
bant gücü değeri özellik olarak çıkarılıp, LDA 
sınıflandırma yöntemi kullanarak %80’lere varan doğru 
tahmin oranları yakalanmıştır.  

Sonuç olarak bu çalışma sonuçları, daha önce önerilen [1] 
yöntemlerde kullanılan özellik vektör sayısından çok 
daha düşük sayıda özellik vektörü kullanarak ve sadece 
iki elektrottan alınan EEG değerlerini yorumlayarak yük-
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sek doğruluk oranında çalışan BBA tasarlamanın 
mümkün olduğunu göstermektedir. Sınıflandırma yön-
temleri ve BBA performansı katılımcıların performansıy-
la doğrudan ilişkili olduğu halde, ortalama alınarak oluş-
turulan özellik vektörleri bu değişkenin etkisini azalt-
mıştır.  
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Şekil 3. Bütün katılımcıların farklı özellik vektör sayılarına 
klasik eğitim ve LDA sınıflandırma yöntemine göre oluşan 

doğruluk oranları. 

Tablo 1. Üç farklı özellik sayısıyla (24, 32 ve 40) üç farklı 
sınıflandırma tekniğiyle (LDA, KNN ve SVM), iki farklı eğitim 
yaklaşımıyla elde edilen doğru sınıflandırma değerleri % olarak 

verilmiştir.
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