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OZET

Anahtar kelimeler: EOG, HM], sinyal isleme, YSA, SVM, k-NN

Bu calismada, kismi veya tamamen fel¢li ve Amyortofik Lateral Sklerosis (ALS)
hastalar1 gibi hareket kisitlamasi olan bireyler i¢in Elektrookiilogram (EOG) tabanli
bir Insan-Makine Arayiiz (Human Machine Interface, HMI) uygulamasi1 sunulmustur.
Tasarlanan sistemde yatay ve diisey goz hareketlerinden olusan EOG sinyalleri géz
cevresine yerlestirilen 5 adet AG-AgCl elektrot ile algilanmistir. Elde edilen sinyaller
cesitli kuvvetlendirme ve filtreleme islemlerinden gecirilerek analog katin ¢ikisinda
anlamlandirabilir EOG isaretleri elde edilmistir. Analog EOG verilerinin
mikrodenetleyici birimi tarafindan sayisal olarak islenmesi neticesinde HMI
uygulamalarinda kullanilmak iizere kontrol sinyalleri elde edilmistir.

On isleme adimindan sonra sag, sol, yukar1 ve asag1 yonde gdz hareketleri igin 6z
nitelik ¢ikarimi  yapilmistir. Elde edilen 0Ozellikler simmiflandirma adiminin
performansini dogrudan etkilemektedir. Siniflandirma igin Yapay Sinir Aglart (YSA)
k-En Yakin Komsuluk (k-Nearest Neighbour, k-NN) siiflandiricisi ve Destek Vektor
Makineleri (Support Vector Machine, SVM) kullanilmistir.

Arastirmada elde edilen sonuglara gore, YSA, k-NN ve SVM yontemlerinin sirasiyla
%83, %73 ve %75 ortalama dogrulukla smiflandirma iglemini gergeklestirdigi
gorilmistlir. Simiilasyon sonuglari, sunulan EOG tabanli HMI sistemi ile hareket
kisitlamas1 olan hastalarin sadece g6z hareketlerini kullanarak c¢evreyle basarili bir
sekilde iletisim kurabileceklerini gostermektedir.
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ELECTROOCULOGRAM BASED HUMAN-MACHINE
INTERFACE APPLICATION

SUMMARY

Keywords: EOG, HMI, signal processing, ANN, SVM, k-NN,

In this study, electrooculogram (EOG) based human-machine interface (HMI)
application is proposed for partial or completely paralyzed and physically limited
people as Amyotrophic Lateral Sclerosis (ALS) patients. In the designed system, EOG
signals consisted of vertical and horizontal eye movements were detected by using 5
Ag-AgCl electrodes which were placed around the eye.

Interpretable EOG signs were placed acquired through various reinforcement and
filtration processes on the signals. Control signals to be used in HMI applications were
acquired as a result of digital signal processing of the analog EOG data by the
microcontroller unit. After preprocessing step, feature extraction was conducted for
left, right, upwards, and downwards eye movements. These values have a direct impact
on the performance of the classification step. Artificial Neural Network (ANN), k-
Nearest Neighbour (k-NN), and Support Vector Machines (SVM) were used for
classification.

Acording to the obtained results, ANN, k-NN, and SVM methods performed the
classification process with an accuracy rate of 83%, 73%, and 75%, respectively.
Simulation results show that the individuals with reduced mobility might successfully
communicate with others via their eye movements through this EOG-based HMI
system. The measured signals are applied to various amplification and filtering circuits
and by this way usable EOG signals are achieved.

Xii



BOLUM 1. GIRiS

Biyolojik isaretler, viicudu olusturan sistemlerin ¢esitli fonksiyonlar1 sonucu meydana
gelmektedir. Bu isaretler karmasik bir yapiya sahip olduklarindan direkt olarak
anlamdirilamaz ve Olciilemezler. Bu isaretlerin anlagilabilir ve degerlendirilebilir

olmasi i¢gin igslenmeleri ve yorumlanmalar1 gerekmektedir.

Biyolojik isaretler; beyin, kalp, sinirsel iletim ve gesitli kas sistemleri ile ilgilidir [1].
Insan viicudunda siirekli gézlenen ve &lgiilebilen bu isaretler insan sagligi hakkinda

bilgi vermekte ve ¢esitli hastaliklarin teshisinde kullanilabilmektedir.

Glinimiizde biyolojik isaretlere dayali elektronik cihaz tasarimlari yaygin olarak
kullanilmaktadir. Tasarlanan elektronik cihazlarin bir kismi teshis amagli kullanilirken
bir kismi da hastalarin hayatini kolaylastirmak ve onlara destek saglamak amaci ile
kullanilmaktadir. Bu baglamda, biyolojik isaretlere dayali insan-makine arayiiz
uygulamalart (Human Machine Interface, HMI) kullaniminin hizla yayginlastigi
goriilmektedir. HMI, insan ve makine arasinda bilgi aktarimini saglayan bir iletisim
platformudur. Kullanicidan aldig: bilgileri otomasyon sistemine iletip, oradan aldigi

verileri de monitor tizerinde gosterir.

ALS gibi motor noron rahatsizliklarinda, kismi veya tamamen felcli hastalarda,
hastalar beyin faaliyetleri normal olmalarina ragmen viicutlarin1 hareket
ettiremeyebilirler. Bu hastalarin  gilinlik ihtiyaclarii karsilayabilmeleri igin
biyopotansiyel isaretlerden yararlanarak yapay hareket edebilmelerini saglamak ya da
alternatif bir iletisim araci sunabilmek birgok arastirmaci igin ilgi gekici bir uygulama

olmustur. Yiiz kaslari, genellikle omurilik yaralanmalar: gibi ciddi hasarlardan en az



etkilenen kisimlardir. Bu avantaji kullanmak i¢in gz hareketleriyle olusan
elektrookiilogram (EOG) sinyalleri donanim sistemlerinde siklikla kullaniimaya

baslamis ve cesitli arayiizler gelistirilmistir.

Literatiirde bu konu ile ilgili caligmalardan bazilar1 sunlardir:

A. Ahmed ve ark. calismalarinda, Elektrokardiyogram (EKG), Elektromiyogram
(EMG) ve EOG sinyallerini algilayan ve anlamlandiran, diisiik maliyetli bir kablosuz
biyolojik isaret edinme sistemi tasarlamiglardir. Arduino Uno kullanarak tasarladiklari
bu sistemde, elektortlar yardimi ile bilek (EKG), yiz (EOG) ve kol (EMGQG)
bolgelerinden aldiklar1 verileri text dosyasina kaydederek Matlab programinda
analizini yapmiglardir. Deneysel ¢aligsmalarinda 23 yasindaki bir erkekten aldiklar

sinyaller ile basarili sonuglar elde etmislerdir [2].

Y. Nam ve ark. ¢alismalarinda dil ve g6z hareketlerinden olusan Glossokinetik
potansiyel (GKP) ve EOG sinyalleri ile dis kenetleme hareketiyle olusan EMG
sinyallerini igeren bir HMI uygulamast sunmaktadirlar. GOM-Face olarak
adlandirdiklar1 bu arayliz uygulamasi ile insans1 robot kontrolii yapmay1
hedeflemektedirler. Ayirt edici 6zellik ¢cikarma yontemi ile EOG ve GKP arasindaki
etkilesimi kaldirdiktan sonra Radyal Temelli Fonksiyon (Radial Basis Function, RFB)
ve Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine, SVM) metodlarini kullanarak
sinyalleri siniflandirmaslardir ve dort tiir yatay dil ve goz hareketlerinin 2.77 saniyede
%386.7’lik bir dogrulukla algilanmasini saglamislardir. Elde edilen veriler ile insansi

robota basit hareket komutlar1 verilmis ve basarili sonuglar elde edilmistir [3].

Diger bir c¢alismada, EOG sinyalleri kullanilarak sanal bir klavye arayiizi
tasarlanmistir. G6z yuvarlaginin asagi-yukari, saga-sola hareketleri ile géz kirpma
hareketleri iki kanala kaydedimis ve elde edilen bu veriler dogru akim bilesenlerinden

ve giiriiltiilerden arindirildiktan sonra k-En Yakin Komsuluk (k-Nearest Neighbor, k-



NN) algoritmasi ile siniflandirilmistir. Bu smiflandirma sonucunda %95 oraninda
basar1 elde edilmistir. Ayrica gergeklestirilen bu sistemde Delphi 0.6 ile bir arayiiz
yazilarak g6z hareketleri sanal klavyede rastgele bes harfli bir kelime; 25 saniye
igerisinde yazilabilmistir. 20 kisilik bir deney grubu sanal klavyeyi kullanmis ve

kendilerinden istenilen kelimeleri yazmada yiizde yiizliik bir basar1 ortaya koymustur

[4].

Baska bir ¢calismada Mondal ve ark. yatay dogrultudaki EOG sinyallerini elde eden bir
sistem tasarlanmuglardir. Ug adet yiizey elektrodu ile alinan EOG sinyallerini uygun
filtre devreleri kullanarak analog olarak islemis ve mikrodenetleyici birime iletmis;
matematiksel morfoloji filtreleme yontemine dayanan yeni bir algoritma ile sinyalde
olusan giiriiltiiyi temizlemislerdir. Sistemin dogrulugunu kontrol etmek amaciyla
kaydedilen EOG verilerini, standart BIOPAC MP36 cihazindan elde edilen degerlerle
karsilastirmislar ve yaklasik ayni dalga bigimini elde ettiklerini gérmiislerdir [5].

L. Li ve X. Wu galigsmalarinda, multimedya kontrolii icin EOG tabanli HMI sistemi
tasarlamis ve uygulamislardir. Midset adl1 6zel bir kulaklik ile g6z kirma hareketiyle
olusan EOG sinyallerini testpit etmisler ve daha sonra bu verileri Bluetooth iizerinden
bilgisayara kablosuz olarak iletmislerdir. Yaptiklar1 analiz sonucunda gbéz kirpma
hareketinin multimedya yazilimmi kullanmakta daha basarili oldugu sonucuna
ulasmislar ve gboz kirpma hareketini sayarak, her bir degerin farkli komutlar
tetikleyecegi sekilde algoritma olusturmusglardir. Oyun ekraninda test edilen bu sistem,
engelli bireylerin yagamini kolaylastirmak icin tasarlanmis arayiizlerde asistan olarak

kullanilabilecegi gibi, saglikli bireylerde egelence i¢in de kullanilabilmektedir [6].

Baska bir calismada, siirlis yorgunlugunun tespiti i¢cin EOG sinyallerinden
yararlanilmistir. EOG sinyalleri edinmede klasik elektrot yerlesimi disina ¢ikilarak,
elektordlar alin bolgesine yerlestirilmistir. Bu sekilde kisilerin, géz videolarini
kaydetmek icin kullanilan gz izleme gozliiklerini daha rahat kullanabilmesi

amaclanmistir. Toplam yedi kanalli EOG sinyalleri NeuroScan sistemi tarafindan 500



Hz 6rnekleme hizinda kaydedilmis ve daha sonra 125 Hz'ye diistiriilmiistiir. Kodlama
islemi sirasinda giiriiltii sinyallerini ortadan kaldirmak i¢in O ile 30 Hz arasinda bir
bant geciren filtre kullanilmistir. Stirlis yorgunlugunun gostergesi olan zaman i¢inde
g0z kapatma yiizdesini hesaplamak i¢in g6z izleme gozliikleri tarafindan kaydedilen
videolar kullanilmistir. Regresyon analizi icin SVM kullanilarak ortalama olarak
0,88'lik yiiksek bir korelasyon katsayis1 elde edilmistir. Tiim deney, 22 yaslarinda 4
kadin ve 10 erkek olmak iizere 14 denek ile gercek durumu simiile eden dort seritli
ulusal karayolu bulunan bir siiriis simiilatorii iizerinde yapilmis ve zaman i¢indeki goz
kapatma yiizdesinin (Percentage of Eye Closure Over Time, PERCLOS) siiriis

yorgunlugunun iyi bir gostergesi oldugu kanitlanmistir [7].

M. Abo-Zahhad ve ark. galismalarinda, EOG kayitlarindan ¢ikarilan gz kirpma
sinyalini kullanarak yeni bir biyometrik kimlik dogrulama sistemi 6nermislerdir. EOG
sinyallerini saglikli ve alkolsiiz 25 denekten Neurosky Mindwave kulakligi kullanarak
kaydetmislerdir. Her goniilli, her bir denemede 8-12 kez gozlerini kirpmiglardir. Ham
sinyallerin 6n isleme adiminda ampirik mod ayirma algoritmasii1 (Empirical Mode
Decomposition, EMD) kullanarak Elektroensefalogram’dan (EEG) EOG sinyallerini
ayristirmislardir. On isleme adimindan gecen sinyalleri Vektdr Kuantalama (Vector
Quantization, VQ), Gauss Karisim Modellemesi (Gaussian Mixture Modeling,
GMM), lineer veya kuadratik sinirlara dayali diskriminant analizi (Discriminant
Analysis, DA) ve SVM gibi farkli siniflandiricilar ile test etmisler ve dogrusal sinirlara
dayanan DA'nin en yiliksek performansi ve daha az hesaplama siiresini sagladigi
sonucuna ulagmislardir. Sistemin performansini, Dogru Tanimlama Orani1 (Correct
Identification Rate, CIRa) kullanilarak %97,3 olarak degerlendirilmisler ve
dogrulama modunda, 1.1304 esiginde %3,7'lik bir esit hata oran1 (Equal Error Rate,
EER) elde etmigler ve bu deger ile gbz kirpma sinyallerinin benzersiz oldugunu ve

Ozneleri ayirt edebildigini kanitlamiglardir [8].

S. Giirkan ve ark. ¢alismalarinda, HMI uygulamalarinda kullanilmak tizere tasarlanmis
taginabilir bir EOG veri yakalama sistemi sunmaktadirlar. G6z ¢cevresinden es zamanli

olarak alinan sinyalleri uygun filtre devrelerinden gecirerek, 0 ile +5V araliinda



analog veriler elde etmislerdir. Analog EOG verileri mikrodenetleyici kullanilarak
sayisallastirilmis ve HMI’da kullanilabilmeleri i¢in optik, USB ve bluetooth kanallar
elde edilmistir. Sayisal kanallardan alinan verileri gorsel hale getirmek amaciyla
Delphi 7.0 programlama dili kullanarak bir arayiiz gelistirmislerdir. 5 kadin ve 5 erkek
tizerinde yapilan deney sonucunda g6z hareketlerinin es zamanli, senkron ve etkin bir

sekilde algilandig1 gézlemlemislerdir [9].

Yine S. Giirkan ve ark. baska bir ¢alismalarinda hareket engeli bulunan bireyler i¢in
gelistirilen iletisim kanalinda kullanmak iizere EOG sinyalleri i¢in sayisal sinyal
isleme ve smiflandirma calismasi yapmislardir. Elde ettikleri sinyallerdeki kanal
giiriiltiisiinii  bastirmak i¢in Hanning ve Butterworth filtreleme algoritmasini
kullanmiglardir. 10 farkli denekten aldiklar1 sinyallerin siniflandirilmast igin k-NN

algoritmasi kullanmislar ve %95 dogruluk oraninda bir basart saglamislardir [10].

Baska bir ¢alismada saglikli bireyin goz hareketleri ile sasilik hastasi olan bir bireyin
g0z hareketlerinden elde edilen veriler kullanarak bulanik yon tespit sistemi
tasarlanmistir. Gergeklestirilen bulanik kontrol sisteminde {i¢ adet veri girisi (yatay,
dikey, sasilik) ve bir tane de hareket bilgisi ¢ikis1 bulunmaktadir. Mamdani metoduyla
veriler islenerek 4 temel yon hareketi tespiti yapilmustir. 8 tane saglikli, 2 tane sasilik
hastalig1 bulunan bireyler ile yapilan deneysel ¢alismalarda %96 dogruluk oraninda
bir basar1 elde edilmistir. Bu calisma ile saglikli bireylerin yaninda sasilik sorunu olan
kimselerin de g6z hareketleri yonlerinin dogru bir sekilde tespit edilebildigi

gorilmistiir [11].

H. Erkaymaz ve ark. calismalarinda go6z hareketlerini yapay hareketlere
dontistiirebilmek i¢in EOG sinyallerini 6n esik filtreleme algoritmasi ile giiriiltiiden
temizlemis, yatay ve dikey hareketleri siniflandiriciya girdi olarak kullanmislardir.
Yapay sinir aglan ile gelistirdikleri sistemin istatiksel dogruluk ve karigiklik matrisi
analizlerini yaparak %94 seviyelerinde bir ortalama dogruluk performans: elde

etmislerdir [12].



Baska bir c¢alismada Z. Hossain ve ark. EOG tabanli bir HMI tasarimi
gerceklestirmislerdir. Yapilan ¢alismada 4 temel yondeki (asagi, yukari, sag, sol) goz
hareketi ile olusan EOG sinyalleri elektrodlar yardimiyla alinmis, cesitli filtre
devrelerinden gecirilerek mikrodenetleyici ile sayisallastirilmistir. Sayisallastirilan bu
sinyaller, PhMouse modiiliinde kullanilmak iizere Phyton platformunda SVM ve
Dogrusal Diskriminant Analizi (Linear Discriminant Analysis, LDA) ile
siniflandirilandirilmistir. G6z hareketini bir imleg ile gorsellestirmek i¢in hazirlanan
kod calistirildiginda denekten alinan genlik degerleri piksel olarak ekranda
gosterilmistir. Goz saga hareket ettigi durumda imlecin ortadan saga, sola hareket
ettigi durumda ise ortadan sola dogru ilerledigi gozlemlenmistir. Tasarlanan bu sistem

ile fel¢li hastlarin tekerlekli sandalyelerini kontrol etmesi amaglanmistir [13].

Bir diger calismada yine parmaklarini dahi kullanamayan fel¢li hastalar i¢cin EOG
tabanl bir elektirk tekerlekli sandalye sistemi tasarlanmistir. Olusturulan devre ile
EOG sinyalleri hastadan alinip kaydedilmis, ardindan Arduino platformunda islenerek
dort farkli EOG sinyali ile (sol, sag, yukari ve agag1) tekerlekli sandalyenin hareketini
dort yonden (sol, sag, on ve arka) kontrol etmek icin komut sinyallerine
dontistiiriilmiistiir. Sistemde g6z kirpma hareketi ise baslat ve durdur komutlar1 i¢in
kullanilmistir. Denekler ile yapilan deneyde, Onerilen EOG sisteminin tekerlekli

sandalyeyi %90 dogrulukla kontrol ettigi saptanmistir [14].

J. W. Choive ark. caligmalarinda fiziksel engelli hastalar i¢cin EOG ve EEG
sinyallerini birlikte kullandiklart Duragan Hall Gorsel Uyarilmis Potansiyel (Steady
State Visually Evoked Potentials, SSVEP) temelli bir Beyin-Bilgisayar Arayiizii
(Brain Computer Interface, BCI) 6nermislerdir. Deneklerden alinan sinyallere ilk
olarak centik filtre, ardindan Butterworth bant gegiren filtre uygulanarak 60 Hz ve 1-
17 Hz frekansindaki sinyaller ¢ikartmislar, sinyal-giiriiltii oranin1 xDAWN algoritmasi
ile artirmiglardir. EOG sinyallerinin islenmesi sonrast LDA ile smiflandirmiglardir.
Siiflandirma sonucunda sol goz kirpma, sag goz kirma ve hi¢ kirpmama durumlari
ayirt edici olmustur. SSVEP i¢in EEG sinyallerini de isleyerek bir egitim seti
olusturmuslardir. Tasarladiklar1 arayiiz ile kullanicnin  EOG ve EEG
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kombinasyonuyla goéz kirpma disinda herhangi bir viicut hareketi kullanmadan bir
santra¢ oyununu simiile etmislerdir [15]. Baska bir ¢alismada, iki adet mikro servo
motorla entegre halde olan bir web kameras1 hasta bir bireyin sapkasina
yerlestirilmistir. Denekten alinan EOG sinyallerinin yatay ve dikey yondeki tepe

noktalar1 alinarak bu iki servo motorun kontrolii saglanmistir [16].

Bu tez ¢alismasinda hareket kisiti bulununan bireyler i¢in goz hareketlerinin HMI
uygulamalarinda kullanilmast amag¢li EOG sinyallerine dayanan bir sistem tasarimi
sunulmaktadir. Gergeklestirilen bu sistem, EOG sinyallerinin elde edilmesi, 6n isleme
adimlari, 6znitelik ¢ikarimi, ¢ikartilan 6zniteliklerden 6zellik segme ve siniflandirma

islemlerinden olugsmaktadir.

Tez calismasi su sekilde diizenlenmistir: Boliim 1°de tezin daha rahat anlasilabilmesi
icin gerekli altyapr olusturularak literatiirde bu konu ile ilgili yapilan ¢alismalardan
bahsedilmistir. B6liim 2°de biyolojik isaretlerin olusumu, EOG sinyalinin olusumu ve
Ozelliklerinden bahsedilmistir. Boliim 3’de EOG sinyalinin elde edilmesi igin
tasarlanan devre tamitilmistir. Devrede kullanilan kuvvetlendirme ve filtreleme

birimleri a¢iklanmistir.

Boliim 4’te elde edilen ve on isleme adimlarindan gecirilen EOG sinyalinin 6znitelik
¢ikariminin yapilmasi ve siniflandirilmasi ile ilgili yontemler anlatilmigtir. Boliim 5°te
uygulama devresi blok diyagram ve devre semasi {izerinden anlatilmis, 6znitelik

¢ikarimi ve siniflandirma islemleri ile ilgili algoritmalar paylasiimistir.

Boliim 6°da ise sonug ve Onerilere yer verilmistir.



BOLUM 2. BiYOLOJIK iISARETLER

Bu boliimde biyolojik isaretlerin olusumu anlatilmis, akademik ¢aligsmalarda siklikla
kullanilan biyopotansiyel sinyallere yer verilmistir. Boliimiin amaci tezin daha iyi

anlasilabilmesi i¢in gereken altyapinin olusturulmasidir.

2.1. Biyolojik Isaretlerin Olusumu

Canli organizmalar, sinir sistemi, kardiyovaskiiler sistem, kas-iskelet sistemi gibi
cesitli fizyolojik parametlerden olusur. Bu fizyolojik parametreler c¢ok sayida
mekaniksel, biyokimyasal, elektriksel sistemler icermektedir. Sistemlerin cesitli
fonsiyonlar1 sonucu meydana gelen biyolojik isaretler fizyolojik siirecler ile ilgili

zengin bir bilgi kaynagidir ve temelini aksiyon potansiyeli olusturmaktadir [17].

Viicudumuzda bulunan, en kiiglik yap1 pargasi olarak da bilinen hiicrelerin hemen
hepsinin zarinda membran potansiyeli olugsmaktadir. Hiicre mebramlari, belirli bir
degerin lizerinde bir sinyal ile uyarildiklarinda, biitiin hiicreye bu uyar1 yayilmaktadir

[1]. Uyarma sekli elektriksel, kimyasal, optik, termal veya mekanik olabilmektedir.

Hiicrenin elektriksel aktivitesi agisindan bakildiginda, hiicre igerisinde Na* ve CI°
iyonlar hiicre digina gore daha az, K™ ise daha fazladir [1]. Aksiyon potansiyeli, bir
elektrik akimi (noral ya da harici) tarafindan uyarilan tek bir hiicrenin mekanik
kasilmasina eslik eden elektrik sinyalidir. Bu potansiyel Sodyum (Na+), potasyum
(K+), klor (CI-) ve diger iyonlarin hiicre zar1 boyunca akmasindan kaynaklanir [17].
Hiicre boyunca aksiyon potansiyeli yayilirken daha once uyarilmis bolge tekrar
uyarilmaz, bu nedenle yayilma tek yonlii olusur. Uyarinin yayilma hizi hiicrenin

ozellikleri ve sinir lifinin kalinligina gore degismektedir [1].



2.2. Biyopotansiyel Sinyaller

Baslica sinyaller su sekildedir:

a. Elektrokardiyogram: Kalbin ana fonksiyonu viicudun her tarafina kan
pompalamaktir. Kalbin kani pompalarken olusturdugu elektriksel ve
mekaniksel bir dizi ritmik olay kalp dongiisii olarak adlandirilir.
Elektrokardiyogram (EKG) olarak isimlendirilen ve kaydedilebilen elektriksel
aktivite, kalbin mekanik hareketini baglatir (atriyumlar ve ventrikiillerin
kasilmas1 ve gevsemesi). Kalp odaciklart kasildiginda, kan1 kardiyovaskiiler
sistemin diger boliimlerine pompalar. Kalp dongiisii sirasinda EKG’de QRS
kompleksiyle gosterilen ventrikiil elektriksel aktivitesi, bir mekanik olay olan
ventrikiiler kas kasilmasindan (ventrikiil sistolii) once gelir. Dinlenimdeki
kalpte normal hiz sinirlar1 i¢inde sistol, R dalgasi tepe noktasindan baslar ve T
dalgas1 sonunda sona erer. Ventrikiillerin repolarizasyonunu gosteren T
dalgasi, ventrikiiller sistoldeyken meydana gelir. Ventrikiil diyastol, sistol
sonundan sonraki R dalgasinin tepe noktasina kadar siiren ventrikiil kaslarinin
gevsemesi donemidir. Her kalp dongiisii, hemen arkasindan bir diyastol
safhasiyla izlenen bir ventrikiiler sistol safhasi icerir. Bu da bir kalp dongiisii
stiresidir, kalp atim1 olarak bilinir ve birbirini izleyen R dalgalar1 arasinda kalan

zaman olarak ol¢iilir Sekil 2.1.’de elektrokardiyogram sinyali gosterilmistir.
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Sekil 2.1. QRST kompleksi [19].

Kalbin izlenmesi ve kalbe ait hastaliklarin teshis edilmesinde kullanilan EKG
isaretinin genligi 0-3 mV, frekanst 0.5-100 Hz arasindadir [20]. Yiizey
elektrotlar1 kullanilarak ¢esitli Ol¢iim diizenleri ile EKG 6lmgiimii
yapilabilmektedir.

Elektromiyogram: Elektromiyogram, viicutta bulunan kaslarin kasilmasi
sonucu olusan biyopotansiyel isaretlerdir [1]. Kas dokusu sinir hiicreleri gibi
elektriksel potansiyel iiretir ve buna kas aksiyon potansiyeli denir [21]. EMG
sinyalleri yiizey elektrodlar ve igne elektrodlar1 olmak iizere iki tip elektrod
yardimiyla dl¢iilebilmektedirler [22]. Bir EMG sinyali tepeden tepeye 0-10mV
mertebesinde genlige sahiptir [23]. Bu diisiik genlikli sinyallerin yorumlana
bilmesi i¢in yiikseltilmesi gerekmektedir. Bunun i¢in ¢esitli kuvvetlendirme
devreleri ve yontemleri kullanilmaktadir. Sekil 2.2.”de 6rnek bir EMG sinyali
gosterilmistir. EMG, hastalik teshisinde, cesitli kazalarin yol actigi uzuv
kayiplarinda takilan protezlerin hareket etmesini saglayacak kaynak sinyal

olarak kullanilmaktadir [1].
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Sekil 2.2. EMG sinyali 6rnegi [24].

c. Elektroensefalogram: Beynin sinirsel hareketleri sonucu olusan biyopotansiyel
isaretlere Elektroensefalogram adi verilir. Bu isaretlerin karmagik yapilarindan
dolay1r yorumlanmasi oldukc¢a zordur. Yapilan calismalar, kisinin zihin
faliyetlerine gore EEG frekansinin degistirdigini  gdstermistir. Kafa
yiizeyinden alinan Ol¢iimde genligi tepeden tepeye 1-100 uV olan EEG
sinyallerinin frekans bandi 0.5-100 Hz arasindadir. Olgiimler, beyin {izerinden
dogrudan alindigr durumda, genlik degeri 10 kata kadar artmaktadir. EEG
sinyalleri periyodik bir isaret olmadigindan genlik, faz ve frekans degerleri
sirekli degismektedir. Anlamli bir veri elde edebilmek icin, Olgiimlerin
oldukca uzun bir stirede yapilmas1 gerekmektedir. EEG sinyaline ait frekans
bandlar1 ve bu banda ait isimleri Sekil 2.3.’te, normal inasa ait kayitlar Sekil
2.4.’te verilmistir. Yasin ilerlemesi ile EEG frekansi artar, genligi ise azalir.
Biling durumu da EEG fizerinde etki etmektedir, uyku durumunda yetigkin

bireylerde genlik artarken frekansi azalmaktadir.

Delta (3) 0,5-3,5Hz
Teta (0) 4 -7 Hz
Alfa (a) 8—-12Hz
Beta () 12-22 Hz
Gamma () 22 -30Hz

Sekil 2.3. EEG sinyaline ait frekans bandlari [1].
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Sekil 2.4. EEG kayztlar [1].

Bu isaretler, hastanin beyin patolojisinin belirlenmesinde, beyinde
olusabilecek tiimdr gibi patolojik dokularin yer tespitinde, ameliyat edilecek
hastanin anestezi seviyesinin ayarlanmasinda, psikiyatri alaninda zihinsel bir

bozuklugun tespitinde kullanilmaktadir [1].

2.3. Elektrookiilogram ve Goziin Yapisi

Bu kisimda g6ziin yapist ve Elektrookiilogram sinyaline ait bilgiler verilmistir.

2.3.1. Goziin yapisi

Yiiziin sag ve sol kisminda orbita olarak adlandirilan kemik yuvasinda bulunan goz,
insanin bes temel duyu organindan biridir. Gorme duyusunun olusumunda iki ana
boliim vardir. Bunlar reseptor boliim olan goz kiiresi (bulbus oculi) ve duyular1 beyne
ileten yol ikinci kranyal sinirdir. Ortalama ¢ap1 2- 2,5 cm olan goziin, en disinda sclera
denilen goz aki 6n kisimda saydamlasip korneay1 olusturur. Goze renk veren damarl
bolge ise kornea ve scleranin birlestigi hizada bulunmaktadir. G6z kiiresinin en i¢
kismina retina adi verilen sinirsel tabaka bulunur ve goziin biiyiik bir kismini kapsar.
Gozlin orta tabakasinda bulunan koroidea zengin damar dokusuyla retinayi
beslemektedir. Optik sinirlerin gézden ¢iktig1 yerde duyu reseptorleri yoktur. Bu

sebeple bu kisim kor nokta olarak isimlendirilir.
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Goze gelen 151k ilk olarak korneadan geger, buradan goézbebeginden (pupilla) goz
mercegine (lens) girer. Goz mercegi ile retina arasini dolduran camsi cisimden
kirilarak gecen goriintii retina iizerinde bulunan fovea iizerine bas asag1 diiser. Ters
olarak algman goriintii beyinde diizeltilir. [24-25] Sekil 2.5.’de g6z yapist

gosterilmektedir.

Sert Tabaka

/ Sari Leke

Goz Mercegi

Saydam Tabaka

\
G0z Sinirleri
Goz Bebegi \ /
= L ."‘1\ Kor Nokta
Iris "

Q Ag Tabaka
Damar Tabaka
Sekil 2.5. Goziin yapist

2.3.2. Elektrookiilogram

Elektookiilogram, goz hareketleri ile kornea-retina arasida olusan hiperpolarizasyon
ve depolarizasyonlardan kaynaklanan elektriksel kokenli biyolojik isarettir [26]. Goz
hareketleri, dipol kaynagi gibi davrandigindan vektor momenti olarak izlenip
6l¢iilebilmektedir. Ham EOG sinyalinin genligi 50-3500 uV frekans bandi ise 0 -100
Hz arasindadir [4].

EOG goz ¢evresine yerlestirilen elektrotlar ile 6l¢iiliir. Elektrotlar yatay kanal olarak
g0zlin sag1 ve soluna, dikey kanal olarak go6ziin asagis1 ve yukarisina, referans nokta
olarak ise alin bolgesine yerlestirilir. Gozler dinlenme durumundayken elektrotlar
arasinda potansiyel fark olusmaz. G6z saga dogru hareket ederken diger elektrota

oranla daha pozitif olur, sola dogru hareket ederken ise daha negatif. Goziin 1 derecelik
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yatak hareketinde 16uV, diisey hareketinde 14pV genlik degisimi meydana
gelmektedir [28]. Sekil 2.6.’da yatay dogrultuda saga ve sola hareket eden goze ait
EOG kaydi gosterilmistir.
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Sekil 2.6. Ornek EOG kayd:

k 4

EOG sinyalleri 6l¢iim sirasinda goz ¢evresine yerlestirilen elektrotun konumu, yilizey
baglantisi, ortamin 151k siddeti, goz hareketinin hizi, cinsiyet gibi bir¢ok faktérden
etkilenebilmektedir. Dogru dl¢lim ve analiz yapilabilmesi adina bu etkenlerin g6z
oniinde bulundurulmas: gerekmektedir. insan derisi kiseye gore degisen bir dirence
sahip oldugundan kaliteli bir Ol¢iim yapabilmek icin ozel elektrot jelleri
kullanilmaktadir. Bu jeller yiizey direncini azaltmasini saglarlar. Olgiim sirasinda

genellikle tek kullanimlik elektrotlar kullanilmaktir.



BOLUM 3. EOG SINYALLERININ OLCULMESI

3.1. EOG Sinyallerinin Alinmasi

Biyolojik isaretlerin algilanmasinda, viicut ile O6l¢iim diizeni arasindaki iletisimi
saglamak amaciyla kullanilan doniistiiriicelere elektrod adi verilir. Kullanim
amaglaria yonelik cesitli elektrod tipleri bulunmaktadir. Bunlardan baslicalari, yiizey

elektrotlar1, dahili elektrodlar ve mikroelektrodlardir.

Biyolojik isaretlerin deri ylizeyinden algilanmasinda kullanilan yiizey elektrodlari, cok
sik kullanilan bir elektrod gesididir. Genllikle EMG, EKG, EEG ve EOG sinyallerinin
algilanmasinda kullanilmaktadir. Yiizey elektrodlarinin, metal plaka, emici diizenli,
gezici tipten, tiimiiyle atilabilir ve kuru elektrodlar olarak belirli tipleri bulunmaktadir.

Sekil 3.1.°de tek kullanimlik elektrod ve ve yapisi gosterilmektedir.

Elektrod Yalithan
y Bant
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Sekil 3.1. Tek kullanimlik elektrod ve yapisi
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3.2. Biyopotansiyel Kuvvetlendiriciler

Biyopotansiyel kuvvetlendiriciler, genel olarak diisiik genlikli biyolojik isaretlerin
kuvvetlendirilmesinde kullanilirlar. Bu kuvvetlendiricilerin kazanglar1 (K) biyolojik
isaretin genligine bagh olarak diisiik (K<10), orta ve yiiksek (K>1000) olarak
degismektedir. Fark isaretleri seklinde olan biyolojik isaretlerin ylikseltilmesinde
kullanilan kuvvetlendiriciler, fark kuvvetlendiricisi seklinde olmaktadir. Biyolojik
isaretlerin ortak mod isretlerinden arindirilarak kuvvetlendirilmesi gerektiginden fark

kuvvetlendiricisi, enstrumantasyon kuvvetlendiricisi olarak tasarlanir.

Bir  enstrumantasyon  kuvvetlendiricisinde asagidaki  Ozelliklerin ~ olmasi

beklenmektedir:

a. Girislerinde yliksek empedansli izleyici devre

b. Yiiksek ortak isaret bastirma oran1t (CMRR=100-130dB)
c. Kararl yiiksek kazang

d. Disiik ofset gerilimi

Sekil 3.2. izleyici devresi

Sekil 3.2.”de verilen izleyici devrenin ¢ikis geirlimi Vo=Vi’a esit olmaktadir.



17

&
Vi R,
—{ 3 — _V.0
—{ 1 +
V, R,
R

Sekil 3.3. Fark kuvvetlendirici devre

Sekil 3.3.’de gosterilen fark kuvvetlendirici devresinin R1=R3 ve Rs=R: esitlikleri igin

cikis gerilimi;
Ry
Vo = R_l(Vz -) (3.1)

olarak hesaplanmaktadir. Direng oranlari arasindaki iliski

R, R,
—=— 3.2
R, R, (3.2)
Denklem 3.1°de verilen esitligin saglanmasi durumunda V>=V1 igin verilen ¢ikis
gerilimi sifir olmaktadir. Bu durum Denkelm 3.2 esitliginin saglandigi durumda
gecerli olacaktir. Bunun i¢in R4 direncini ayarlamak yeterli olacaktir. Bu durumda fark
kuvvetlendirici i¢in tanimlanan, ortak isaret bastirma oran1 (Common Mode Rejection

Ratio, CMRR) terimi ortaya ¢ikacaktir. Ortak isaret bastirma oran;

CMRR = Fark kazanct -
 Ortak isaret kazancu (3:3)

Denklem 3.3.’deki gibi ifade edilmektedir. Denklem 3.3’de yer alan ortak isaret

kazanci, her iki girise verilen isareti kuvvetlendirme kazancidir. Devrenin fark kazanci



18

yiiksek, ortak isaret kazanct minimum yani CMRR oraninin biiyiilk olmasi

istenmektedir.

R4
R;
—(1 = A
A3 ——e
—{ 1 +
R;
CMRR ayart
R4

Sekil 3.4. Enstrumantasyon devresi

Sekil 3.4.’te yer alan girislerinde izleyici devreleri konmus fark kuvvetlendiricisi olan

enstrumantasyon kuvvetlendiricisinin ¢ikis gerilimi Denklem 3.4’°te goriildiigii gibidir.

Vo = —ZRZR-: i X 2_: Vz=1) (34)
Devre girisine V1=V> ortak mod isareti uygulandiginda Al ve A2 kuvvetlendiricilerin
girig gerilimleri birbirine esit olacagindan Ri direncinin her iki tarafinda ortak mod
gerilimi bulunacak ve bu sebeple Rz direngleri {izerinden akim akmayacaktir. Bu
durumda giris katinin ortak mod isaret kazanci 1 olacaktir. Girise V2-V1 fark isareti
uygulandiginda, birinci katin ¢ikis gerilimi Denklem 3.5’de, kuvvetlendirici farksal

giris gerilimi de Denklem 3.6’da verilmistir.
Vl - VZ = Rl.i (3.6)

Bu durumda birinci katin fark kazanci Denklem 3.7’deki gibi olmaktadir.
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V=V, 2.R, +R
K, 3~ Vg 2 1

= = 7
S A ) (3.7)

Her iki katin kazanci, katlarin CMRR’lerinin ¢arpimi kadar olmaktadir. Bu nedenle

enstrumantasyon devrelerinin toplam fark kazanci oldukga yiiksek olabilmektedir.
3.3. EOG Sinyallerinin Islenmesi

Sinyal igleme adiminda ilk olarak devre lizerinde aktif yiiksek ve aktif alcak geciren
filtre devreleri kullanilmigtir. Sayisal filtre olarak ise IIR Butterworth algak gegiren
filtre tasarlanmustir.

3.3.1. Yiiksek geciren aktif filtre

Birinci dereceden yiiksek geciren filtre (YGF) devresi ve frekans cevabi Sekil 3.5.’de

yer almaktadir. Devrenin gerilim transfer fonksiyonu ve kazang ifadeleri Denklem 3.8

ve 3.9°da gosterilmektedir.

Vlkls ijfCi
Hw) =—2 = ——— 3.8
VgiTi$ 1 +]a)RlCl ( )
. Rf w/wo
20log|K(jw)| = 20 logR— — 20log (3.9)

‘ J1+@vwa2

ZOIongff

3dB L/

B v o \
" +20 dB/dec

Sekil 3.5. Birinci dereceden yiiksek gegiren filtre devresi ve frekans cevabi
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Yiiksek geciren filtre devresi kesim frekansi (w,) iizerinde kalan frekanslar1 gegirir,
bunun diginda kalan frekanslar1 ge¢irmez. Sekil 3.5.’de verilen yiiksek geciren aktif

filtre kesim (kdse) frekansina ait deger Denklem 3.10’da verilmistir.

(3.10)

3.3.2. Al¢ak geciren aktif filtre devre

Birinci dereceden Algak Gegiren Filtre (AGF) devresi ve frekans cevabi Sekil 3.6.’da
gosterilmektedir. Devrenin gerilim transfer fonksiyonu ve kazang ifadeleri Denklem
3.11 ve 3.12°de gosterilmektedir.

V R 1
Hw) =2 _JL_ -~ (3.11)
Vgiris Ri (1 + jwCsRy)
. Ry
20.log|K(jw)| = ZOlogR— —20log+1 + (w/wg)? (3.12)
i
'&l
” ZOIng% 3dB
Cs -20 dB/dec
v, r’d

W, w

Sekil 3.6. Birinci dereceden algak gegiren filtre devresi ve frekans cevabi

Algak geciren filtre devreleri kesim frekansi degerinin altinda kalan frekanslar
gecirirken, listiinde kalan frekanslar1 gecirmez. Sekil 3.6’da verilen algak geciren aktif

filtre kesim (kose) frekanst;

Wy = —— (3.13)
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olur. Denklem 3.13 esitliginde dikkat ¢eken 6nemli bir nokta, kdse frekansinin sistem

giris direnci degerinden bagimsiz olmasidir.

3.4. Sayisal Filtre Tasarim

Sayisal filtre tasarimi, istenilen frekans yanitin1 yaklasik olarak saglayan bir transfer
fonksiyonu H(z) elde etmek amaciyla yapilmaktadir. Bir¢ok uygulamada sayisal filtre
tasarimi i¢in genlik ya da faz yanit1 belirtilirken, baz1 durumlarda impuls veya basamak
yanit1 belirtilebilir. Filtre tasarimindaki en 6nemli adimlardan birisi filtre tiliriiniin

secilmesidir.

Sonlu impuls yanith (Finite Impuls Response, FIR) filtre durumunda transfer

fonksiyonu Denklem 3.14. seklinde gergel kat sayili bir polinomdur.

N
H(z) = Z h[n]z™" (3.14)
n=0

H(z) kutup icermediginden FIR filtrelerin kararlilik problemi yoktur. Belirtilen genlik
yanitinin dogrudan yaklagikligina dayalidir. Genellikle filtrenin dogrusal faza sahip

olmasi istenir. En sik kullanilan FIR tasarim yontemleri asagidaki gibidir:

a. Pencerelenmis Fourier serisi yaklagimi
b. Frekans 6rnekleme yaklagimi

c. Bilgisayar tabanli optimizasyon yontemleri

Sonsuz impuls yanith (Infinite Impuls Response, IIR) filtreler en sin kullanilan

kullanilan filtre tiirlerindendir. Tasarim yontemi asagidaki adimlardan olugsmaktadir:

a. Sayisal filtre karakteristikleri prototip bir analog algcak geciren filtre
karakteristiklerine doniistiirilir.
b. Analog algak gegiren filtre transfer fonksiyonu Ha(s) belirlenir.

C. Ha(s), gerekli sayisal transfer fonksiyonu G(z)’ye doniistiiriiliir.
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Analog filtre tasarim yontemleri oldukga gelismis olup genellikle analitik ¢oziimle

sonuglanirlar.

3.4.1.1IR filtre tasarimi

Filtreler isaretlerin istenilen degerde frekanslarini kuvvetlendirmek, zayiflatmak veya
belirli frekanslar1 bastirmak gibi degisik amaglar i¢in kullanilirlar. Sayisal filtre
tasarimi, analog filtre tasariminin benzetimi yapilarak gergeklestirilir. Yaygin olarak
kullanilan analog filtrelerin tamami s’deki polinom orantyla taminlanan, s alaninda
aktarim fonksiyonuna sahiptir. Bu tiir diirtii tepkisi sonsuz diirtii cevapli filtreler (IIR-
Infinite Impulse Respense) olarak adlandirilir. Anolog filtrenin sayisal bir filtreye
benzetimin yapildigi bir ¢ok teknik, sonsuz siireli diirtii cevabina sahip bir sayisal filtre

olusturur ve bunlar IIR filtreler olarak adlandirilir.

Sayisal filtre tasarminda degismez diirtii cevabr olarak adlandirilan bir yaklagim
bulunmaktadir. Bahsedilen yaklasim ile sayisal filtre tepkisini standart sayisal bir
uyarim ve analog filtre tepkisinin 6rneklenmig bir bi¢cimine de karsilik gelen standart
stirekli zaman uyarimi haline getirilir. Bu yaklagim diirtii degismezligi ve basamak
degismezligi islemlerine olanak vermektedir. Degismez diirtii cevab1 metodu, ayrik-
zamanl bir diirtii i¢in sayisal filtrenin tepkisini, stirekli zamanli birim diirtii i¢in analog
filtrenin tepkisinin Orneklenmis tiiriinii elde eder. Basamak degismezligi tasarimu,
birim diziye sayisal slizgecin tepkisini birim basamagina analog filtrenin tepkisinin
orneklenmis tiiriinii iretir. Bu tasarim yontemlerinin her birinde IR filtresi orataya

cikar [29].

Bir TIR filtre, diirtii cevab1 {h(n)},-,, fark denklemi veya transfer fonksiyonu ile
belirlenebilir. 1IR filtrenin transfer fonksiyonu en genel bigimde tanimi Denklem

3.15°de verilmistir.

a(0) +a(z ' +aR)z 2+ +aM)z™

R T e P R e P T P

(3.15)
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Burada M < N olup, b(i),i = 1, 2, ..., N katsayilarinin tiimii birden sifir degildir. Bu
denklemde a(i) ve b(i) katsayilarinin bulunmasi gerekmektedir. Bu katsayilar
hesaplanirken, H(z)’nin tasarimda istenilen ozellikleri saglamasi gereklidir. Bir
sayisal filtre tasariminda kararlilik, nedensellik ve basitlik gibi kosullardan dolay1
genlik karakteristigi degerlendirilmektedir, bu nedenle a(i) ve b(i) degerleri, genlik

karakteristigi |H (ej Q) |’yi saglayacak sekilde se¢ilmelidir.

IIR filtre tipinde baglica yaklasimlar Butterworth, Chebyshev, Elliptik yontemleridir.

Bu tezde Butterworth filtreleme yontemi kullanilmistir.
3.4.2. Butterworth yaklasikhig

Butterworth, yaygin olarak kullanilan bir analog filtre tasarim yaklasikligidir.
Biyomedikal isaretleri yiiksek frekansli giiriiltii bilesenlerinden arindirmak i¢in yaygin
olarak kullanilmaktadir. N. dereceden al¢ak gegiren Butterworth filtresine ait frekans

tepkisi Denklem 3.16°da verilmistir.

R 1
|Hy (o) =TT (/o)™ (3.16)

Algak geciren Butterworth filtre, ® < ¢ gec¢irme bandindaki frekansla degisimi
sabittir ve frekans sifira yaklagirken tiirev de sifira yaklasir. Sekil 3.9.’da alt1 farkli n
degeri i¢cin ¢ = 1 kose frekansina sahip Butterworth filtresinin frekans cevabi

gosterilmektedir. Filtre derecesi arttikga, genlik frekans cevabi ideal algak gegiren

filtre devresine yaklagmaktadir.



|H(jw)l

n=1
n=2
n=3
n=4
n=5
n=10

-5

Sekil 3.7. Alt1 farkli derece igin genlik frekans cevabi [30].
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BOLUM 4. OZNITELIK CIKARIMI VE SINIFLANDIRMA

Bu boliimde 6znitelik ¢ikarmi ve siiflandirma algoritmalar ile ilgili teorik bilgiler

yer almaktadir.
4.1. Oznitelik Cikarim

Oznitelik ¢ikarma adimindaki amag herbir siifa ait ayirt edici parametreleri
belirlemek ve bu parametreler sayesinde sinifa ait sinyalleri daha az sayida elemanla
temsil etmektir. Bu adim sayesinde hem hesap yiikii azalmakta hem de siniflandirici

performansinin yiikselmesi saglanmaktadir.

Oznitelik ¢ikarimi genellikle tasarimcinin sezgi ve deneyimine bagl olarak tespit
edilir. Kategorilerin yeterince iyi temsil edilebilmesi i¢in uzay boyutu miimkiin
oldugunca biiyiik tutulur. Bu sayede dagilimin daha kolay temsil edilebilir olacaktir.
Fakat 6znitelik uzayindaki baz1 6znitelikler anlamli bilgi tasimayacaktir ve anlamsiz
Oznitelikler smiflayici yapisinin asirt biiylimesine sebep olacaktir. Bu 6zniteliklerin,

dagilimin yapisini inceleyerek ayiklanmasi gerekecektir [32].

Bu tez calismasinda 6znitelik adiminda EOG sinyallerine uygulanan yontemler Bolim

5.3.’te anlatilmistir.

4.2. Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglari (YSA), insan beyninin 6zelliklerinden biri olan 6grenme kabiliyeti
ile yeni bilgiler tliretebilme, olusturabilme gibi yeteneklerin otomatik olarak yapilmasi
amaci ile gelistirilen bilgisayar sistemleridir. Ogrenme siirecinin matematiksel
modellemesi 1ile ortaya c¢ikmistir. Bu nedenle, ilk olarak beyin hiicresinin

modellenmesi ve bilgisayar sistemlerinde uygulanmasi iizerine ¢alisilmstir.
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4.2.1. Sinir hiicresi ve modellenmesi

Insan beyninde yaklasik olarak 10%° sinir hiicresi bulunmaktadir ve her bir sinir
hiicresinin yaklagik 10000 kadar baglanti sayisi vardir [32]. Sinir hiicresinin temel

birimi olan néron yapist Sekil 4.1.’de gosterilmektedir.

Dentritler

Akson Uglan

Miyelin Kihf

Hiicre
Cekirdesi

Sekil 4.1. Noron yapist

Noron, hiicre govdesi, hiicre c¢ekirdegi, dentritler, akson, miyelin kilif ve akson
uclarindan olugmaktadir. Dentritler igaretleri alarak hiicre govdesinde alinan isarete
karsilik bir darbe iiretilip tiretilmeyecegine karar verilir. Eger bir darbe iiretilmis ise
akson uglar1 tarafinda bagli bulunan ilgili nérona iletilir. Diger néronlara baglanti,

sinaps adl1 yap1 ile saglanir.
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Norona giden Sinaps
akson l
/—‘ﬁ

/// \\\
Xy ——» Wy

Sinir hiicresi

P
X2 —N/ wy
NG Aktivasyon
Fonksiyonu ——» Cikis
fL.] N

Akson ¢ikist

Sekil 4.2. Yapay sinir hiicresi

Sekil 4.2.”de sinir hiicresinin matematiksel modellemesi gosterilmistir. Bir yapay sinir

ag1 bes temel kisimdan olusmaktadir:

a. Giris: xq,Xy, ... ,X, ile ifade edilen degerler agin 6grenmesini istedigimiz
yapay sinir hiicresi girdileridir. Girig bilgileri dis ortamdan verilecegi gibi
kendinden bir 6nceki sinir hiicrelerinin ¢ikig verileri de olabilir.

b. Agirlik: Veriler wy, wy, ... ,w,, ile ifade edilen agirliklara baglidirlar. Agirligin
bliyiik ya da kiiciik olmasi baglanti durumunu etkilemektedir. Kullanim
amacina yonelik agirlik degerleri belirlenmektedir.

c. Toplama Islevi: Uygun agirhk degerleri ile giris veirlerinin toplanmasi

isleminde kullanilir. Toplama islevi Denklem 4.1°de gosterilmistir.
Z WX = WiXq + WaXy + o+ wpXy (4.1)

d. Aktivasyon Fonksiyonu: Transfer fonksiyonu ya da esik fonksiyonu olarak da
adlandirillan aktivasyon fonksiyonu, toplama islevinden elde edilen girdiyi
islemden gecirerek hiicre ¢iktisini belirler. Hiicre modeline gore gesitli tipte
aktivasyon fonksiyonlar1 mevcuttur. Yapay sinir aginin neyi O6grenmesi
istendigine bagli olarak degisir. Bu fonksiyonlar ndron ¢ikis genligini, istenilen

degerler arasinda sinirlar. Yapay sinir agi verilerinin normalize edilmis
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degerleri genellikle [0,1] veya [0,-1] arasindadir. Yaygin olarak kullanilan

aktivasyon fonksiyolarinin denklem ve grafikleri Sekil 4.3.’de verilmistir.

Dogrusal Aktivasyon Fonksiyon Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu
f(x) f(x)
A A
1t 1'/
- > x /
1t 0 ¥
1
f(x)=Ax f&) =172=
Tanjant Hiperbolik Basamak Fonksiyonu
f(x) f(x)
A A
1+ 1
0 > x 0 > X
1 1
l—e flx) =+1
[0 =T om P

Sekil 4.3. Aktivasyon fonksiyonlart

e. Cikis Islevi: Aktivasyon fonksiyonundan gegirilen degerler, ¢ikt1 degerleridir.
1

Denklem 4.2°de yer alan NET, toplama islevi degeridir.
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4.2.2. Yapay sinir aglarinin temel yapisi

Biyolojik sinir agiin bir modeli olarak, yapay noronlar baglantilar aracilig: ile bir
araya gelerek yapay sinir agini olusturmaktadir. Noronlarin bir araya gelmeleriyle
katmanlar olugmaktadir. Yapay sinir aglar1 temel olarak {i¢ katmandan olusur. Bu

katmalar; girdi katmani, ara katman ve ¢ikt1 katmanidir.

Girdi
Katmani

Ara
Katman

Sekil 4.4. Yapay sinir ag1

Sekil 4.4.’te yer alan girdi katmani, disaridan giris yapilan bilgilerdir. Her bir giris i¢in
bir noéron bulunur. Alinan veriler ara katmana iletilir. Gizli katman olarak da
adlandirilan ara katmanda bilgiler islenerek ¢ikt1 katmanina iletilir. Bir agda birden
fazla katman bulunabilir. Cikis katmani ise, dis diinyadan gelen bilgiler igin tiretmesi

gereken ciktiyr iireterek tekrar dis diinyaya sunar.

4.2.3. Yapay sinir aglarinin tiplerine gore siniflandirilmasi

Tiplerine gore yapay sinir aglari, ileri beslemeli (feedforward), geri beslemeli

(feedback) ve kaskat baglantili olmak tizere ii¢ sekilde siniflandirilirlar.
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fleri beslemeli aglar: Katmanlardaki hiicrelerin ¢ikislarin bir sonraki katamn girisini

besledigi ag tipidir. Veriler orta katmandan ¢ikis katmanina tek yonlii olarak ilerler.

Geri beslemeli aglar: Hiicre ve hiicrelerin ¢ikisi kendisine ya da diger hiicrelere giris
olarak verilir. Geri besleme baglanti sekline gore ayni yapay sinir aginda farkl yapida

geri beslemeli sinir aglart olusabilmektedir [33].

Kaskat baglantili aglar: Kendisinden once en az bir tane katmanla geri besleme

baglantis1 bulunan ag tipidir [34].

4.2.4. Yapay sinir aglarinin 6grenme algoritmalarina gore simiflandirilmasi

Yapay sinir aglar ile ilgili gelistirilen algoritmalar, denetimli ve denetimsiz olmak

tizere iki grupta incelenebilir.

4.2.4.1. Denetimli 6grenme

Denetimli 6grenme, aga giris degerleri ile birlikte ¢ikis degerlerinin verilmesi
durumunda kullanilan bir algoritmadir. Bu algoritmada agin ¢iktilar1 ile hedef ¢iktilar
arasindaki fark orani, hata olarak degerlendirilir. Hatayr minimize etmek i¢in baglanti
agirliklart degistirilerek performans degerleri giincellenir. Sekil 4.5.°de denetimli

ogrenmeye ait blok diyagrami gosterilmistir.

t & ¢cikist
Giris, X(t)L YSA Ag:: tas

A

Ogrenme
4047 islevi

Hata (istenilen
¢ikis)

Sekil 4.5. Denetimli 6grenme
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YSA uygulamalarinda siklikla kullanilan bir 6grenme tipi olan denetimli 6grenmeye
Widrow-Hoff tarafindan gelistirilen delta kurali ve MC Clelland tarafindan gelistirilen

geri besleme algoritmasi en yaygin érnekleridir.

4.2.4.2. Denetimsiz 6grenme

Denetimsiz 6grenme isleminde aga sadece girdiler verilir. Egitim siireci i¢in
hazirlanan veri setinde beklenen ¢ikti degerli bulunmaz. Yapay sinir ag1 girilen veriler
ile 6grenme algoritmasini kendi kendine gelistirir. Bu 6grenme tipi giris ve ¢ikis
degerlerinin bilinmedigi egitim setleri i¢i kullanilir [35]. Agirlik degerleri ¢ikis verileri

gozlemlenerek giincellenir. Sekil ‘de denetimsiz 6grenme yapist gosterilmistir.

t 5
Giris, x(t)L> YSA Agflklsl

Geri
bildirim

Sekil 4.6. Denetimsiz 6grenme

4.3. K-En Yakin Komsuluk Algotirmasi

Siniflandirma yontemlerinden biri olan k-en yakin komsu algoritmasi (k-nearest
neighbor) genis bir uygulama alanina sahiptir [36]. Makine 6grenme yontemleri iginde
en basit yaklasimlardan biridir. S6z konusu yontemde, siniflandirilacak olan nesne,
kendisine en yakin degerin veya degerlerin siniflarina atanir. Siniflandirilma isleminde
komsu sayist k ile ifade edildiginden, algoritma k-en yakin komsuluk olarak
adlandirilmaktadir. Algoritmanin etkin kullanilabilmesi agisindan k degerinin
belirlenmesi 6nemli bir faktordiir [37]. k sayisinin belirlenmesinde izlenen en pratik

yol, k degerini toplam egitim Ornekleri sayisinin karekdkiinden daha az bir deger
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olarak se¢mektir [38]. K-en yakin komsu algoritmasinda uygulanan adimlar agsagidaki
gibidir:

a. k parametresi belirlenir

b. Noktalar arasindaki uzakliklar hesaplanir

c. Hesaplanan uzakliklara gore satirlar siralanip arasindan en kii¢lik olan k degeri
secilir

d. Segilen satirin hangi sinifa ait oldugu belirlenerek en ¢ok tekrarlanan sinif
degeri secilir

e. Secilen satirin hangi simifa ait oldugu belirlenerek en ¢ok tekrarlanan sinif
degeri secilir

f. Segilen sinif, tahmin edilmesi beklenen degerin sinif olarak kabul edilir.

k-NN simiflandiricisi, bilinmeyen degere en yakin olan egitim setindeki k degerlerini
arar ve daha sonra test 6rnegi, k komsularinda ¢ogunluga sahip olan tiire atanir [36].
Uzakliklarin hesaplanmasinda kullanilan Oklid, Manhattan ve Minkowski metodlar

sirastyla Denklem 4.3, Denklem 4.4 ve Denklem 4.5’de verilmistir [39].

dyy = (4.3)
k
dey = ) I =il (44)
i=1
k
Ay = O (hx =y (45)

Denklemde yer alan k degeri veri sayisi, i verilerin indis numarasi, d ise aradaki

mesafeyi gostermektedir [40].
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Makine 6grenmesinde yaygin olarak kullanilan bu algoritma dogruluk oraninda bir¢ok

avantaja ve iyi performansa sahip olsa da iki dezavantaja sahiptir.

Ik olarak, k-en yakin komsuluk algoritmasimin etkinligi ¢cok boyutlu dzelliklerden
ciddi sekilde etkilenmektedir. Uygulamada birgok 6zellik ile karsilasilabilir ve bu
ozelliklerden bazilar1 gereksiz oldugundan dogruluk orani1 garanti edilemez. Ikincisi,
egitim Orneklerinin dengesiz dagilimi k-NN'nin kategorizasyon verimliligini ciddi
sekilde etkileyebilmektedir. Birgok durumda, vektor uzayindaki degerler seyrek veya
yogun bir sekilde dagilir ve bu da farkli k degerlerinin farkli sonuglara yol agmasina
neden olur. Bu nedenle siniflandirma igin uygun k degerini belirlemek zordur ve bu
durumda sadece Oklid mesafesine bagli olarak en yakin komsularinin hesaplanmasi

etkili olamamaktadir.

4.4. Destek Vektor Makinesi

Vlademir Vapnik’in i¢inde bulundugu bir arastirma grubu tarafindan 1960 yillarda
temeli atilan Destek Vektor Makinesi (SVM) algoritmasi yine Vapnik’in iginde
bulundugu bir bagka arastirma gurubu tarafindan 1995 yilinda gelistirilmistir.
Istatistiksel 5grenme teorisi ve yapisal risk minimizasyonuna dayanan ve oldukga basit
bir algoritmasi olan SVM yontemi degiskenlerin arasindaki Oriintiilerin tam olarak
kestirilemedigi durumlarda iki smifa ait veriyi birbirinden en optimal sekilde
ayristirmak i¢in kullanilir. Ses analizinden nesne tanimaya, zaman serisi tahmin
testlerine kadar birgok alanda kullanilmaktadir. SVM dogrusal iki verinin
simiflandirilmasi igin tasarlanmis olsada veri setlerinin genel olarak kolay bir sekilde
siniflandirilmasi yapilamadigi i¢in dogrusal olmayan verilerin siniflandirilmast igin de

gelistirilmistir.

Destek vektor makineleri temel olarak dogrusal, dogrusal olmayan ve ¢ok siifli olmak

lizere li¢ grupta incelenebilir.
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4.4.1. Dogrusal olarak siniflandirilabilen veriler

Destek vektor makinesi yonteminde amag verileri birbirinden ayiracak en uygun karar
dogrusunu bulmaktir. iki adet veriyi siiflandirmak i¢in sonsuz sayida karar dogrusu
kullanabilir, fakat bu optimal ¢6ziimii vermeyecegi igin secilen karar dogrusuna en
yakin veriler ile karar dogrusu arasindaki mesafeyi maksimize ederek en uygun karar
dogrusu ve hiper diizlemi elde edilir. Sekil 4.7.de optimal ayiric1 diizlemi

gosterilmistir [41].

y
A Hiper diizlem

n
Xy ¥*
3¢

¥*
¥ ¥
Optimal hiper
(0] O diizlem

@
@
@
@

[§
)
e @

\Maksimum

marjin
X

@
@

Sekil 4.7. Destek vektor ve optimal ayirict diizlem

Belirlenen ayirict diizlemin siniflandirma islemindeki rolii egitim verilerinin hatasiz

bir sekilde ayristirtlmasini saglamaktir.

Denklem 4.6’da n tane ornekten olusan egitim verisi, Denklem 4.7 ve 4.8’de ise

optimal hiper diizleme ait formiiller verilmistir.

(x1Y1) - » (G yn),  x ER%, y € {-1,+1} (4.6)

y; =+1lise Hi:w.x; + b = +1 (4.7)
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yi=—1liseHy:w.x; +b < —1 (4.8)

Burada x € R d boyutlu uzay1, y € {—1, +1} simf etiketlerini, w agirlik vektoriinii,
b egilim degerini temsil etmektedir. Denklem 4.9.’daki kosul saglandiginda optimal

hiper diizlem elde edilmis olur [42].
Hyw.x;+b=0 (4.9)

w vektorii hiper diizleme dik olan normal vektor, x;’ler giris verilerinin degerleri ve b

. . o . e . |1-b

ise kayma oranidir. y ise smif etiketidir. Hy diizleminin orijine olan uzaklig ﬁ, H2

|-1-b|
[wl]

diizleminin orijine olan uzaklig ise olur. Hy ile Hy ile Ho arasindaki en kisa

mesafe d+= 1/||w|| iken Hz ile Ho arasindaki en kisa mesafe d—= 1/||w]||
olmaktadir. Bu durumda H: ve H: hiper diizlemleri arasindaki mesafe 2/||w||
marjinine esit olur. Destek vektor makinesi yontemindeki ama¢ marjin araligini
maksimize ederek en iyi siniflandirmayr elde etmektir. Bunu basarabilmek igin de
|lw|’nin  minimum olmast gerekmektedir. Bu ifadenin minimize edilmesinde

Langrange ¢arpanlari kullanilmaktadir.
1
W(a) = L a; + 5 8L, Xy yivjeuoy (x] * x;) (4.10)

Denklem 4.10°a gore sifirdan biiylik olan o degerleri Lagrange carpanlar1 olarak
adlandirilir. Langrange carpani pozitif degerli olan x; degeri ise destek vektorleri
olarak isimlendirilir. Egitim veri seti 6rnekleri olan x;, Hi ve H2 hiper diizlemleri
tizerinde bulunurken, lagrange ¢arpani sifir olan diger egitim veri seti 6rnekleri hiper

diizlemlerinin arka tarafinda kalirlar [43].
4.4.2. Dogrusal olarak siniflandirilamayan veriler
Gergek hayattaki bir¢ok veriyi dogrusal siniflandirma metotlar1 ile ayristirabilmek

miimkiin degildir. En optimal hiper diizlemin dogrusal olmayan yapida tahmin

edilmesi ¢ok gii¢c oldugundan bazi ¢ekirdek fonksiyonlar kullanilarak veri daha ytiksek
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boyutlu bir uzaya tasinir. Yiiksek boyutlu bir uzaya tasinan veriler dogrusal metotlar

kullanilarak ¢6ziimlenir.

Egitim veri setinde bulunan d boyutlu 6rnekler ¢ fonksiyonu ile daha yiiksek boyutlu
uzaya tasindigindan H uzayindaki veriler ¢ (x;).$(x;) carpanma bagh olacaktir.
Burada i¢ ¢arpanin hesaplanmasi zor oldugundan bunun yerine diisiik boyutlu giris
uzayinda ¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanilmaktadir [44]. Kernel fonksiyonlari olarak da
isimlendirilen K ¢ekirdek fonksiyonuna ait genel ifadeye Denklem 4.11’de yer

verilmistir.

K(xl-xj) — d)(xl)qb(x]) (411)

Yapilan ¢alismalarda yaygin olarak kullanilan g¢ekirdek fonksiyonlar1 Sekil 4.8.’de

verilmistir.
Cekirdek Fonksiyonu | Formiilii Aciklama
Dogrusal K(xa-,xj-) = X% -
Polinom ,r{(x” l}) = (x,x; + 1)4 d, polinom derecesi
Gauss K(xa-,xj) =e7||x, — x| 12) y, Gauss cekirdek
boyutu
Radyal K(xux;) = exp (|]x; — xj||2f20'2) o, polinom derecesi

Sekil 4.8. Cekirdek fonksiyonlari



BOLUM 5. DENEYSEL UYGULAMA

Bu tezde; gbz cevresine yerlestirilen elektrodlar yardimi ile alinan EOG sinyalleri
sayisal sinyal isleme teknikleri ile islenmis ve insan makine arayiiz uygulamalarinda

kullanilmak tizere YSA, k-NN ve SVM simiflandirma teknikleri ile siniflandirilmistir.

[lk olarak, EOG sinyalinin elde edilmesi ve elde edilen EOG sinyalinin uygun gerilim
seviyesine yiikseltilmesi igslemleri yapilmistir. Daha sonra bu sinyaller algak ve yiiksek
geciren filtrelerden gegirilerek istenmeyen bilesenlerden ayiklanma islemleri yapilmis
ve mikrodenetleyici birimi kullanilarak elde edilen veriler bilgisayar ortaminda
kaydedilmistir. Kaydedilen verilerin Matlab programinda analizi ve siniflandirilmasi

yapilmistir.

EOG sinyallerinden, insan makine arayiiz uygulamalarinda kullanilacak kontrol

sinyallerinin elde edilmesi ile ilgili sisteme ait blok diyagrami Sekil 5.1.”de verilmistir.

Biyosinyal
—>» Yiikselticive —
Filtreleme

EOG Sinyali
Elde Etme

Mikrodenetleyici
Birimi

Oznitelik

Kontrol sinyali <—— Smniflandirma <€——
Cikarim

Sekil 5.1. Sistem blok diyagrami
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5.1. EOG Sinyallerinin Elde Edilmesi

Bu ¢alismada EOG sinyallerinin dlglimiinde tiimiiyle atilabilir Ag-Agcl elektrodlari
kullanilmistir. Dort farkli g6z hareketinin algilanmasinda elektrodlar yatay kanal icin
sol ve sag gbzilin yanina, dikey kanal i¢in géziin asagis1 ve yukarisina yerlestirilmistir.
Referans nokta olarak belirlenen alin bolgesi ile toplam bes adet elektrod kullanilmigtir
(Sekil 5.2.).

Sekil 5.2. Elektrod yerlesimi

EOG sinyallerinin alinmasi sirasinda kisinin giivenligi saglanmali, elektronik giirtiltii

miimkiin oldugunca bastirilmali ve sinyalin orjinalligi korunmalidir.

Yatay ve diisey kanaldan alinan sinyaller mikro voltlar seviyesinde oldugundan
oncelikli olarak bu sinyallerin kuvvetlendirilmesi gerekmektedir. Bu dogrultuda ortak
mod bastirma orani yaklasik 110 dB olan AD620 enstrumantasyon kuvvetlendiricisi
kullanilmistir (Sekil 5.3.). Diisiik genlikli ham EOG sinyalini kuvvetlendirmek i¢in
AD620’nin kazanci, Rg direnci ile 495 olarak (Denklem 5.1) hesaplanmaigtir.

49.9K0Q) ) 49.9K()
+ 1ve Ry = 100 ise, Kazang = 1000

Kazang = + 1 =495 (5.1)

g
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RG=100 ohm

1Ty

AD620

V 33v
-5V Virtual Gnd

Sekil 5.3. Elektod girisi

Ikinci ve iiglincii kuvvetlendirme adiminda islemsel kuvvetlendirici olarak kolay
bulunabilmesi ve ekonomik fiyati sebebiyle piyasada yaygin olarak kullanilan LM741
tercih edilmis ve toplam kazang 12 olarak ayarlanmistir (Denklem 5.2 ve Denklem
5.3).

R3 _ 10KQ
K,,1=1+R—2veR3=10KQve R2=2KﬂlseKu1=1+m=6 (5.2)

R5 _ 10KQ
Kv2=1+R—4veR8=10KQve R4=2K.Q.ISEKV2=1+m=6 (53)

Enstrumantasyon kuvvetlendiricisinin ¢ikisinda meydana gelen DC bilesenleri ve
diisiik frekansl giiriiltiilerin kaldirilmast icin aktif yiiksek geciren filtre devresi

uygulanmistir. Yiiksek gegiren filtre eleman degerleri C=4,7uF ve R=100KQ olarak
secilmigtir. Bolim 3’te verilen Denklem 3.10 bagmtist (w, = R—%C) yardimiyla o=2nf
oldugu gbz Oniine alinirsa kesim frekansit 1/(2m.47u.100K) = 0,03 Hz olarak

bulunur. Aktif yiiksek gegiren filtre devresiden sonra hem diisiik frekans bilesenli

giiriiltiiler sinyalden arindirilmis hem de alinan sinyal kuvvetlendirilmistir.
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Yiiksek geciren aktif filtre devresinden sonra algak gegiren aktif filtre devresi
uygulanmis ve bunlar kaskat baglanarak bir bant gegiren filtre devresi gorevi

gormustur.

EOG sinyalinin frekans bandi 0.3-15 Hz arasinda oldugundan, al¢ak gegiren aktif

filtrenin kesim frekans1 Boliim 3°te verilen Denklem 3.13 nolu baginti (w, = ﬁ)
f~f

ile bulunabilir. Hatirlanacagi gibi algak gegiren aktif filtrede kesim frekansi negatif
geri besleme yolu iizerindeki diren¢ ve kondansator degerlerine bagliydi. w=2nf

oldugu g6z 6niine alinarak kesim frekans1 1/(2m.10u. 10K) = 15 Hz olarak bulunur.

c2

10pF
RG=100 ohm

-vGT
Y 1l
B LU
: ( 4TWF

RS

AV
10kQ

R4

- W" 2
2kQ
) LR1
v Ulrlzfland %100“1
__Lr BV
R2 R3 - Aktif Algak Gegiren Filtre
Enstrumantasyon AN AN ca
Kwvvetlendiricisi 2k0 10kQ h
]

10yF

RG=100 ohm Aktif Yiiksek Geciren Filtre R10
A
10kQ

C3
- IF R9
3
aps20 || 4THF e
R6 LM741
A §1oom
*T
R7 R8 h
A AN
2kQ 10kQ

Sekil 5.4. Analog devre
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Sekil 5.4.te EOG sinyalinin algilanmasinda kullanilan sistemin analog kati, Sekil

5.5.’de bu devreye ait gii¢ kaynagi linitesi, Sekil 5.6.’da ise board lizerinde olusturulan
devre gosterilmistir.

7805 T*W 7805

LINE WREG LINE VREG
VOLTAGE | VOLTAGE
COMMON COMMON
— 9v — 9V ‘
— = 5
-5V
4

Sekil 5.5. Gii¢ kaynag {initesi

Sekil 5.6. Elektord ve analog devre kati

Anolog katin ¢ikisindaki her iki kanalda olusan veriler mikrodenetleyici birimine
aktarilmistir. Bu calismada, Atmega328 tabanli Arduino Nano kart1 kullanilmistir.
Sekil 5.7.’de goriildiigii gibi yatay goz hareketinin algilandig1 kanal A0 analog girisine,

diisey goz hareketlerinin algilandigi kanal ise Al analog girisine verilmistir. Her iki
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kanal i¢in analogtan sayisala doniistiirme islemi gergeklestirilmistir. Elde edilen
sayisal veriler mikrodenetleyicide bulunan UART modilii ile TXO hattina
yonlendirilir ve burada veri FT232 denetleyicisi tarafindan USB bigimine
dontstiiriilmiis olur. Analog devre USB kablosu ile bilgisayara baglandiginda

olusturulan iletisim portu ile EOG verileri alinabilmektedir.

(L LA X R NN B JUNU
NIA AN L5 A5 &V 5% 5Y s¥ EV 2N ¥ 43y EAE ETd

o

Sekil 5.7. Arduino nano

5.2. Veri Setinin Olusturulmasi

EOG sinyallerinin saglikli bir sekilde alinabilmesi i¢in duvar ylizeyine deneklerin
takip edecegi yatay ve dikey dogrultuda seritler ¢izilmis, denekler duvara yaklasik 60
cm mesafede sandalyeye oturtulmustur. Ik olarak deneklerin cilt yiizeyleri
temizlenerek elektrotlar yapistirilmis, sonra her bir denekten baglarin1 hareket
ettirmeden seritlerin kesisim yerine, merkeze 10 sn boyunca bakmalar1 istenmistir. Bu
adim bireylerden saglikli sinyaller alabilmek i¢in kalibrasyon gorevi gormiistiir. Sag
ve sol yondeki goz hareketlerinin algilanmasi i¢in deneklerden Once seridin
merkezinden saga dogru, seridin bitis ¢izgisine kadar, sonra ayn1 seridi takip ederek
merkeze bakmalar1 séylenmistir. Ayn1 durum sol iginde tekrarlanmistir. Denegin
sagdan ve soldan merkeze gelis siireleri 3 sn olarak ayarlanmis, bu dogrultuda sesli

komutlar verilmistir. Ayn1 islem diisey dogrultu i¢in de gerceklestirilmigtir.

Toplam 11 farkli denekten alinan sinyaller, her bir denek i¢in yatay ve diisey yondeki
g0z hareketleri olmak iizere, iki ayr .txt dosyasi seklinde kaydedilmistir. Daha sonra

kaydedilen bu sinyallerden, yatay ve diisey yondeki goz hareketi degeleri (hor data,
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ver_data seklinde) iki tane .txt dosyasinda birlestirilmistir. ALS hastalar1 i¢in etik

kurul onay1 olmadigindan deney saglikli bireyler ile yapilmistir.

Sekil 5.8. ve 5.9.°da yatay ve diisey dogrultudaki sinyallerin her denek i¢in ayr1 ayri
gosterilmesinin yanisira, diisey ve yatay dogrultaki sinyaller toplu bir sekilde

gosterilmistir.

04 04 1
06
02
02
04 05
0
0 02
0.2 ® 0
02 t;
04 02
0.5
04 06 04
06 0.8 -
0 2000 4000 6000 8000 0 2000 4000 6000 800D 10000 0 2000 4000 6000 8000 10000 0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000
1 1 1 1
05
05 05 05
0
0 0 0
05
El 0.5 0.5 0.5
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 0 2000 4000 6000 800D 10000 12000 14000 0 2000 4000 6000 800D 10000 12000 14000 0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000
YATAY HAREKET
1 1 1
05
05 05
0
o 0
05
4 05 05
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 0 2000 4000 600D 800 10000 12000 14000 0 2000 4000 6000 800D 10000 12000 14000 0 2 4 & 8 1 12 11

x10%

Sekil 5.8. Yatak g6z hareketleri
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Sekil 5.9. Diisey goz hareketleri
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Deneyden elde edilen sonuglarda saga, sola, asagi ve yukari bakma zamanlarini
belirlemek adina yatay ve diisey veri setlerinde zaman damgalari olusturulmustur.
Zaman damgalar1 i¢in ilk olarak sekil 5.10.’da gosterilen pencere olusturulmustur.
Ilgili veri penceresi acildiginda zaman damgalarini olusturmak igin farenin sol
diigmesi ile istenilen nokta aktif olur ve secilen noktanin x ve y koordinatlar1 elde

edilir. Her pencerede isaretlenen noktalar kaydedilir ve yeni veri seti elde edilmis olur.

Sekil 5.10. Zaman damgalarinin olugturulmast

El ile olusturulan zaman damgalar1 yardimi ile sinyaller birbirinden ayrilabilecektir.
Tek numarali damgalar birinci siifin bitigini ifade ederken ¢ift numarali damgalar
ikinci smifin bitisini ifade edecektir. Ornegin, yatayda birinci smif saga bak, ikinci
siif sola bak; diiseyde birinci sinif yukari bak, ikinci sinif asag1 bak seklinde gorevler
sirasiyla yapilacaktir. Bu gorevler sirasiyla yapildigi icin bir gorev tek numaraya denk
gelirken diger gorev c¢ift numaraya denk gelecektir. Ayn1 zamanda el ile olusturulan
zaman damglariin bulundugu veri setinde 2,18 saniyeden kisa, 5 saniyeden uzun olan
degerler daha saglikli sonuglar elde edebilmek igin silinmistir. Ek olarak sinyallerde
sifira oturma problemi goriildiigiinden 6n igsleme adimi olarak sinyallerden DC seviye
kaldirilmistir. DC seviyesi kaldirilan yatay ve diisey yondeki EOG sinyali Sekil 5.11.
ve 5.12.°de gosterilmistir.
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Sekil 5.11. On isleme adimindan gegirilmis yatay goz hareketi
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Sekil 5.12. On isleme adimindan gegirilmis diisey géz hareketi

5.3. Oznitelik Cikarimm

Siniflandirma algoritmalarinda kullanilmak {izere her bir goz hareketi yonii belirli bir
deger ile etiketlenmistir. Bu degerler sag icin 1, sol i¢in 2, yukar1 i¢in 3, asagi i¢in ise
4 olacak sekilde secilmistir. Deneyden elde edilen 310x1 (cell) veri seti ile birlikte

1x310 (double) etiket degerlerinin yer aldig1 veri setleri olusturulmustur.
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Veri seti hiicrelerinde bulunan ve her bir denekten ayr1 ayri elde edilen degerlerden
birinci 6znitelik (f1) olarak birinci elektrottaki sinyalin ortalama degeri, ikinci
Oznitelik (f2) olarak ikinci elektorttaki sinyalin ortalama degeri hesaplanmustir.
Ucgiincii 6znitelik (f3) olarak birinci elektrodataki sinyalin varyansi, dordiincii 6znitelik

(f4) olarak ikinci elektrodtan alinan sinyalin varyansi hesaplanmaistir.

EOG sinyalinin 6rnekleme frekans1 128 Hz olarak belirlenmis, frekans spektrumu 0-
40 Hz aras1 ayarlanmistir. Ardindan birinci sinyalin frekans spektrumunu
cikartildiginda 10-40 Hz degerleri arasinda kalan bolgenin enerjisi besnci 6znitelik,

ikinci sinyalin enerjisi altinci 6znitelik olarak belirlenmistir.

5.4. Smiflandirma Algoritmalar:

Yapilan c¢alismada EOG sinyalleri {ii¢ farkli smiflandirma algoritmasindan

yararlanilmugtir.

Oznitelik cikarmmi ile elde edilen 6x310°’lik EOG matrisi ilk olarak YSA ile
smiflandirilmstir. Sekil 5.13.°de sinyalin 6 6zelliginin de giris olarak kullanildigi YSA

yapist goriinmektedir. Tablo 5.1.°de tasarlanan YSA modelinin parametreleri

verilmistir.
Hidden Layer Output Layer
=l wl =1
B 1

30 1

Sekil 5.13. Yapay sinir ag1 yapisi
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Tablo 5.1. YSA modelinin 6zellikleri

Katman sayis1

Katmanlardaki néron sayist

Baslangic agirliklari ve Bias degerleri :
Aktivasyon fonksiyonu

Ogrenme kuralt

3

Giris: 6
Gizli: 30
Cikis: 1
Rastgele

Tanjant - sigmoid

Levenberg - Marquardt

Gizli katman noéron sayisi degistirilerek incelemeler yapilmis ve en iyi performans

egrisi noron sayist 30 iken elde edilmistir. Egitimin performanst basart durumunu

etkileyeceginden siniflandirma i¢in 6nemli bir adim olusturmaktadir. Sekil 5.14’te

yapay sinir aginin performansina ait gorsel verilmektedir.

Training: R=0.96303

ES

e
o

[

N
m N

Qutput ~= 0.92*Target + 0.18
o
- o

o
o

Target

Test: R=0.88815

O Data =]

Qutput ~= 0.92*Target +0.13
o
(4]

Target

Validation: R=0.91696

4 [o7
-E! O Data el
S 35 Fit g 8
“‘_‘. oY =T =]
5 ° e
Fz.a e
= Qo
o 2 8
v e
I 15 8 ]
5, 8 8
= “8
£ /
Ooshs
1 2 3 4
Target
All: R=0.94569

Output ~= 0.92*Target +0.17

Target

Sekil 5.14 Yapay sinir ag1 performansi
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Yapilan ¢calismada Cross Validation yontemi ile verilerin %80°1 egitim, %20’si ise test
setine yerlestirilerek diizgiin bir dagilim gerceklestirilmeye calisilmistir. YSA’nin
siniflandirma basarisin1 degerlendirmek i¢in dogruluk (accuracy) Olgiitii (Denklem
5.4) kullanilmistir. Burada siniflandirmanin performans 6l¢iitii test verilerinden her

yiiz veriden kag tanesinin dogru siiflandiginin bulunmasi ile kaydedilmistir.

DP+DN

Dogruluk = ————
DP+YN+YP+DN

(5.4)

Siniflandirma bagarisinin degerlendirilmesinde daha iyi karar verebilmek amaciyla
dogruluk 6lgiitliniin yani1 sira kesinlik (precision), duyarlilik (recall), F1 skor degerleri

hesaplanmustir. ilgili degerlere ait formiiller Denklem 5.5., 5.6. ve Denklem 5.7.’de

verilmigtir.

D hlik = bF 5.5
uyarlil = DPIVN (5.5)
Kesinlik = 2 5.6
esinli = DPE VP (5.6)

Fl=2x Duyarlilik X Kesinlik s
B Duyarlilik + Kesinlik (5.7)

Denklemlerde yer alan, DP Dogru Pozitifleri, DN Dogru Negatifleri, YP Yanlig
Pozitifleri ve YN Yanlis Negatifleri ifade etmektedir.

Yapay sinir aglar ile elde edilen basar1 degerleri Tablo 5.2.’de gdsterilmistir.
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Tablo 5.2. Siniflara gore basar degerleri

Sinif Isimleri Kesinlik Duyarlilik F1 Skor
1 0,92 0,86 0,88
2 0,87 0,92 0,94
3 0,67 0,52 0,57
4 0,71 0,80 0,75

Ortalama dogruluk: 0,83

Tiim siniflarin ortalama dogruluk degeri %83 olarak tespit edilmistir.

Ikinci siiflandirma adiminda k-en yakin komsuluk yontemi kullanilmistir. Ogrenme
kiimesine ait matris elde edildikten sonra en yakin komsuluk yontemi ile test seti
egitim seti ile smiflandirilmistir. Bu yontemde test matrisi ile egitim matirisinin her
bir elemani arasindaki uzaklik hesaplanmistir. Verilerin %701 egitim %30’u test

olarak kullanilmistir.

Bagarili bir sonu¢ elde edebilmek icin bu yontemde komsu sayisini ifade eden k
degerleri 3, 5, 7, 9 ve 11 olarak sirasiyla denenmistir. Tablo 5.3., Tablo 5.4., Tablo
5.5., Tablo 5.6. ve Tablo 5.7.’da her k degerine ait her bir sinif i¢in basar1 degerleri

verilmistir.



Tablo 5.3. k sayis1 3 iken basari degerleri
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k=3 i¢in
Sinif isimleri Kesinlik Duyarlilik F1 skor
1 0,81 0,78 0,79
2 0,79 0,81 0,80
3 0,62 0,52 0,57
4 0,44 0,55 0,49
Ortalama dogruluk: 0,67
Tablo 5.4. k sayis1 5 iken basari degerleri
k=5 i¢in
Sinif Isimleri Kesinlik Duyarlilik F1 skor
1 0,78 0,78 0,78
2 0,78 0,78 0,78
3 0,70 0,52 0,63
4 0,48 0,70 0,57
Ortlama dogruluk: 0,68
Tablo 5.5. k sayis1 7 iken basar1 degerleri
k=7 i¢in
Sinif Isimleri Kesinlik Duyarlilik F1 skor
1 0,81 0,78 0,79
2 0,79 0,81 0,80
3 0,75 0,41 0,53
4 0,48 0,80 0,60

Ortalama dogruluk: 0,69




Tablo 5.6. k sayis1 9 iken bagar1 degerleri
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k=9 i¢in
Sinif Isimleri Kesinlik Duyarlilik F1 skor
1 0,82 0,85 0,84
2 0,85 0,81 0,83
3 0,74 0,48 0,58
4 0,55 0,75 0,60
Ortalama dogruluk: 0,72
Tablo 5.7. k sayisi1 11 iken basar1 degerleri
k=11 i¢in
Sinif simleri Kesinlik Duyarlilik F1 skor
1 0,87 0,74 0,80
2 0,77 0,89 0,83
3 0,79 0,56 0,65
4 0,53 0,80 0,64

Ortalama dogruluk: 0,73

Elde edilen EOG sinyalleri son olarak SVM ile siiflandirilmistir. Veri seti YSA’da

oldugu gibi verilerin %80’i egitim, %20’si ise test setine yerlestirilmistir. SVM’in

siiflandirma basarisini degerlendirmek i¢in farklt metodlar kullanilmistir.
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Gaussian Kernal metodu ile siniflara ait ortalama dogruluk basarisi: 0,74

Tablo 5.8. Gaussian kernal metodu ile bagar1 degerleri

Sinif Isimleri Kesinlik Duyarlilik F1 skor
1 0,78 0,93 0,85
2 0,91 0,74 0,82
3 0,77 0,59 0,67
4 0,56 0,75 0,64

Ortalama dogruluk: 0,75

Lineer Kernal metodu ile siniflara ait ortalama dogruluk basarisi: 0,73

Tablo 5.9. Lineer kernal metodu ile basar1 degerleri

Siif Isimleri Kesinlik Duyarlilik F1 skor
1 0,84 0,78 0,81
2 0,79 0,85 0,82
3 0,77 0,59 0,67
4 0,58 0,75 0,64

Ortalama dogruluk: 0,74

Yapilan smiflandirma tekniklerinde YSA %83, k-NN %73 ve SVM %75 ortalama
dogrulukla dort temel goz hareketi yoniinii saptandigi goriilmiistiir. Daha yiiksek
dogruluk degerleri elde edebilmek i¢in 6zellik sayis1 artirilabilir, secilen 6zelliklerden
simiflandiric1 performansini olumsuz etkileyen var ise tespiti yapilip siniflandirict
icerisinden ¢ikartilabilir. Bagarim degerinin artirilmasinda kullanilacak olan bir baska

yontem ise ¢apraz dogrulamadir.



BOLUM 6. SONUC ve ONERILER

Bu tez kapsaminda EOG sinyalleri ile insan makine arayiiz kontroliinii saglayan sistem
tasarimi anlatilmistir. Bu sistemde ilk olarak goz gevresine yerlestirilen elektrotlar ile
yatay ve dikey olmak iizere iki kanal iizerinden EOG sinyalleri elde edilmis, bu
sinyaller Once enstrumantasyon kuvvetlendiricisi ile uygun gerilim seviyesine
getirilmis ve ardindan istenmeyen bilesenlerden ayiklanmasi igin filtrelenmistir.
Enstrumantasyon kuvvetlendiricisi olarak AD620, filtre olarak algak, yiiksek ve bant
geciren aktif filtre devreleri kullanilmistir. Anolog devrenin ¢ikisindan alinan sinyaller
mikrodenetleyici birimine aktarilarak, veriler burada kaydedilmistir. Calismada,
elektronik donanim ile yas araligi 23-38 arasinda degisen 8 erkek ve 3 kadindan

goniilliiliik ilkesi dikkate alinarak veriler alinmistir.

EOG sinyallerinden anlamli hareketler ¢ikarmak, kismi ya da tamamen felgli, hareket
kisit1 olan bireylerin hayatin1 kolaylastirmak i¢in 6nemli bir adimdir. Bu baglamda
karmasik olan EOG sinyallerine cesitli sinyal isleme tekniklerinin uygulanmasinin
ardindan smiflandirma islemine tabi tutulmustur. Farkli yapay zekd teknikleri

kullanilarak en iyi sonucu veren model tespit edilmistir.

Yatay ve dikey kanallardan alinan EOG sinyalleri 6rnekleme frekansi 128 Hz, ¢aligma
bant aralig1 ise 0,1-38 Hz olarak belirlenmistir. Sag, sol, yukar1 ve asagi olacak sekilde
dort temel goz hareketi yonii her biri bir sinifi temsil edecek sekilde kodlanmistir. Elde
edilen veri setinin yiizde yirmisi test i¢in kullanilmistir. Siniflandirma islemi adiminda
g0z hareketleri i¢in alinan kayitlara YSA, k-NN ve SVM smiflandiricilari uygulanarak
dort tip goz hareketi yonii (sag, sol, yukari, asag) tespit edilmistir. Ortalama dogruluk
degerleri YSA i¢in %83, K-NN i¢in %73, SVM i¢in %75 olarak elde edilmistir. Tablo
6.1’de yer alan analiz sonuglar1 tasarlanan modelin g6z hareketlerini basarili bir

sekilde tespit ettigini géstermistir.
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Tablo 6.1. Smiflandirici tiplerine gore basar1 degerleri

Siif Kesinlik Duyarlilik F1 skor

[simleri YSA kNN  SVM YSA kNN  SVM YSA kNN SVM
1 092 0,87 0,78 0,86 0,74 0,93 0,88 080 085
2 0,87 0,77 0,91 092 0,89 0,74 094 083 082
3 0,67 0,79 0,77 0,52 0,56 0,59 0,57 0,65 0,67
4 0,71 0,53 0,56 0,80 0,80 0,75 0,75 0,64 0,64

Bu tez caligmasi ile elde edilen EOG sinyallerine blok diyagrami Sekil 5.1°de verilen
islemler uygulandiktan sonra hedeflenen bireylere destek saglayicit bir tasarim
gerceklestirilebilecektir. Bu asamanin sonunda elde edilen anlamli kodlar sayesinde

tic temel islev yerine getirilecektir:

a. GOz yukar: hareket ettiginde acil durum sinyali gonderilir.
b. Goz saga hareket ettiginde 151k agilir, sola hareket ettiginde kapanir.

C. GO0z asagi hareket ettiginde televizyon agilir/kapanr.

Bu islevlerin arayliiz vasitasiyla yerine getirilmesi yataga bagimli bireyler i¢in oldukca
rahatlatici ve destek saglayict bir mekanizma kurulmasini saglayacaktir. Ayrica, acil
durum sinyalinin gonderilebilmesi 6nemli durumlarda hasta i¢in hayat kurtarici bir rol

oynayacaktir.
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