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OZET

MOTOR iMGELEME EEG SINYALLERININ ZAMAN-FREKANS
SPEKTROGRAMI TEMELLI SINIFLANDIRMA YONTEMLERININ
INCELENMESI VE KARSILASTIRILMASI

Bu ¢alismada, motor imgeleme elektroensefalografi (MI-EEG) sinyallerinin zaman-
frekans spektrogrami temelli siniflandirma yontemleri incelenmis ve karsilagtirilmistir.
Siniflandirma ydntemleri olarak Konvoliisyonel Sinir Aglari, Ozyinelemeli Sinir Aglari,

Uzun-Kisa Vadeli Bellek, EfficientNet ve Goriis Transformatorii modelleri kullanilmigtir.

Motor imgeleme, bireylerin hareket etmeksizin bir hareketi zihinsel olarak hayal etmeleri
slirecidir ve bu siiregte beynin ilgili motor bolgeleri aktif hale gelir. Bu sinyaller, beynin
motor korteksinde olusan elektriksel aktivitelerin Olciilmesiyle elde edilir ve bu

sinyallerin analizi, ¢esitli hareketlerin algilanmasi ve siniflandirilmasi i¢in onemlidir.

Bu ¢alisma kapsaminda, 8 farkli denekten sag el, sol el, sag ayak ve sol ayak imgeleme
verileri toplanmistir. Olusturulan uygulama ile bilgisayar destekli deney yoOnetimi
kullanilarak katilimcilarin uygulama tarafindan verilen yonergeleri takip etmeleri
saglanmistir. Toplanan verilere segmentasyon, bant geciren filtre ve baz diizeltmesi
islemleri uygulanmis ve her biri sinyal zaman-frekans spektral analiz yontemleri ile
spektrograma doniistiiriilmiistiir. Spektrogram donilisiimiinde o6zellikle C3 ve C4
kanallarimin verileri kullanilmis ve bu iki kanalin spektrogram goriintiileri, enerji
farkliliklarin miimkiin oldugunca 6n planda olmasi i¢in birbirinden ¢ikarilmistir. Elde

edilen ¢ikarilmis goriintiiler, derin 6grenme yontemleri ile siniflandirilmistir.

Bu ¢alismada yapilan simiflandirma sonuglarina gore en iyi sonuglara Konvoliisyonel
Sinir Aglar1 modeli ile ulagilmis ve sag el-sol el siniflandirmalarinda %75,53, sag ayak-
sol ayak siniflandirmalarinda %72,81 dogruluk orani elde edilmistir. Bu sonuglar, motor
imgeleme Elektroensefalografi (EEG) sinyallerinin zaman-frekans spektrogramlari
kullanilarak etkin bir sekilde smiflandirilabilecegini gdstermektedir. Ozellikle, literatiirde
az sayida bulunan sag ayak-sol ayak imgelemeleri de sag el-sol el imgelemeleri ile ele

alinmistir.
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Calisma, MI-EEG sinyallerinin siniflandirilmasinda zaman-frekans analiz yontemlerinin
etkinligini ortaya koyarak, beyin-bilgisayar arayiizii ve nororehabilitasyon alanlarinda

uygulamalarin gelistirilmesine katki saglamaktadir.
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ABSTRACT

EXAMINATION AND COMPARISON OF TIME-FREQUENCY
SPECTROGRAM-BASED CLASSIFICATION METHODS FOR MOTOR
IMAGERY EEG SIGNALS

In this study, classification methods based on time-frequency spectrograms of motor
imagery electroencephalography (MI-EEG) signals were examined and compared. The
classification methods used include Convolutional Neural Networks, Recurrent Neural
Networks, Long Short-Term Memory, EfficientNet, and Vision Transformer models.

Motor imagery is the process where individuals mentally visualize a movement without
physically performing it, during which the relevant motor regions of the brain become
active. These signals are obtained by measuring the electrical activities occurring in the
motor cortex of the brain, and the analysis of these signals is crucial for detecting and

classifying various movements.

In this study, motor imagery data for the right hand, left hand, right foot, and left foot
were collected from 8 different subjects. The participants were instructed to follow the
guidelines provided by the application using computer-assisted experiment management.
The collected data were subjected to segmentation, band-pass filtering, and baseline
correction, and each signal was transformed into a spectrogram using time-frequency
spectral analysis methods. In the spectrogram transformation, the data from the C3 and
C4 channels were specifically used, and the spectrogram images of these two channels
were subtracted from each other to highlight the energy differences as much as possible.

The obtained differential images were classified using deep learning methods.

According to the classification results in this study, the best results were achieved with
the Convolutional Neural Networks model, with an accuracy rate of 75.53% for right
hand-left hand classifications and 72.81% for right foot-left foot classifications. These
results demonstrate that motor imagery electroencephalography (EEG) signals can be
effectively classified using time-frequency spectrograms. Notably, right foot-left foot
imagery, which is less frequently studied in the literature, was also considered alongside

right hand-left hand imagery.



This study highlights the effectiveness of time-frequency analysis methods in classifying
MI-EEG signals, contributing to the development of applications in brain-computer

interface and neurorehabilitation fields.



SEMBOLLER
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KISALTMALAR

ADC : Analog-Digital Converter (Analog-Dijital Cevirici)

ANN : Artifical Neural Network (Yapay Sinir Ag1)

AUC : Area Under the ROC Curve (ROC Egrisi Altindaki Alan)

BCI : Brain Computer Interface (Beyin Bilgisayar Arayiizii)

CNN : Convolutional Neural Network (Konvoliisyonel Sinir Ag1)

CSP : Common Spatial Pattern (Ortak Uzamsal Desen)

CWT : Continuous Wavelet Transform (Siirekli Dalgacik Doniigiimii)
DP : Dogru Pozitif

DN : Dogru Negatif

EDA : Elektrodermal Aktivite

EEG : Electroencephalography (Elektroensefalografi)

EKG : Electrocardiography (Elektrokardiyografi)

EMD : Empirical Mode Decomposition (Ampirik Mod Ayristirma)
EMG : Electromyography (Elektromiyografi)

EP : Evoked Potential (Uyarilmis Potansiyel)

ERD : Event-Related Desynchronization (Olay-Iliskili Desenkronizasyon)
ERG . Electroretinography (Elektroretinografi)

ERP : Event-Related Potential (Olay-Iliskili Potansiyel)

ERS : Event-Related Synchronization (Olay-iliskili Senkronizasyon)
ERSP : Event-Related Spectral Perturbation (Olay-Iliskili Spektral Bozulma)
FFT : Fast Fourier Transform (Hizli1 Fourier Doniistimii)

FMRI : Functional Magnetic Resonance Imaging (Fonksiyonel Manyetik

Rezonans Goriintiileme)

FN : False Negative (Yanlis Negatif)
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BOLUM 1
1. GIRIS

EEG, beynin elektriksel aktivitelerinin 6l¢iilmesi i¢in kullanilan bir tekniktir ve beyin-
bilgisayar arayiizleri (BCI), nororehabilitasyon ve cesitli ndrobilimsel arastirmalar gibi
alanlarda genis bir uygulama alan1 bulmaktadir [1]. EEG sinyalleri, beynin yiizeyinde
bulunan elektrotlar araciligiyla olciiliir ve bu sinyaller, beyin aktivitelerinin zaman

icindeki dinamiklerini anlamamiza olanak tanir [2].

Motor imgeleme (M) ise bireylerin hareket etmeksizin bir hareketi zihinsel olarak hayal
etmeleri siirecidir ve bu siiregte beynin ilgili motor bolgeleri aktif hale gelir [3]. Motor
imgeleme olaymnin, beyin-bilgisayar arayiizleri (BCI) ve ndro rehabilitasyon gibi
alanlarda genis bir kullanim alan1 bulunmaktadir [4]. MI-EEG sinyalleri, beynin motor
korteksinde olusan elektriksel aktivitelerin dl¢iilmesiyle elde edilir ve bu sinyallerin
analizi, cesitli hareketlerin algilanmasi ve siniflandirilmasi icin kritik 6neme sahiptir
[5]-Motor imgeleme siirecinde, EEG sinyallerinde olayla iliskili desenkronizasyon
(ERD) ve olayla iliskili senkronizasyon (ERS) olarak adlandirilan karakteristik
degisiklikler gozlemlenir [6,7]. ERD, motor korteksin aktif hale gelmesiyle alfa ve beta
ritimlerinin azalmasini ifade ederken ERS motor gorevin tamamlanmasi veya dinlenme
sirasinda bu ritimlerin artigini ifade eder. ERD ve ERS, motor imgeleme siirecinin analizi
ve siniflandirilmasinda 6nemli rol oynar. Bu fenomenler, beynin motor bolgelerindeki
elektriksel aktivitenin dinamiklerini yansitarak, farkli motor imgeleme goérevlerinin ayirt

edilmesini saglar.

EEG sinyalleri, zamanla degisen dinamik 6zelliklere sahip sinyaller oldugu i¢in, bu
sinyallerin analizinde hem zaman hem de frekans bilesenleri dikkate alinmalidir. Zaman-
frekans spektral analiz, bu iki boyutu birlestirerek sinyallerin farkli frekans bantlarindaki
degisimlerini zaman iginde gorsellestiren bir yontemdir [8]. Bu analiz, 6zellikle EEG
sinyallerinin dinamik yapisini incelemek i¢in kritik 6neme sahiptir. Sinyallerin zamana
bagh frekans igerigini ortaya ¢ikaran zaman-frekans spektrogramlari motor imgeleme
gibi siireglerin beyin lizerindeki etkilerinin daha detayli bir sekilde incelenmesine olanak
tanir [9]. Calismamizda MI-EEG sinyalleri elde edildikten sonra dalga formlarindan

spektrogramlara doniistiiriilerek zaman—frekans analizinin saglikli sekilde yapilmasi



saglanmustir.

EEG sinyallerinin analizi i¢in zaman-frekans spektral analiz yontemleri sinyallerin hem
zaman hem de frekans bilesenlerini analiz ederek, sinyalin dinamik 6zelliklerini daha
ayrintili bir sekilde ortaya koyar. Hizli Fourier donilisimi (FFT) ve stirekli dalgacik
doniisimii (CWT) gibi yontemler, EEG sinyallerinin zaman-frekans analizinde
kullanilir. Bu analiz yontemleri, 6zellikle beyin dalgalarinin belirli frekans bantlarindaki

degisimlerini incelemek i¢in oldukea etkilidir [2,10-12].

MI-EEG caligmalarinda, 6zellikle motor korteksin {izerindeki elektrotlar olan C3 ve C4
kanallari kritik 6neme sahiptir [13]. C3 elektrodu sol motor korteks, C4 elektrodu ise sag
motor korteks iizerinde bulunur. Bu elektrotlar, motor imgeleme gorevleri sirasinda elde
edilen EEG sinyallerinde belirgin degisimler gosterir. C3 ve C4 kanallari, sag ve sol el

hareketlerinin yan1 sira ayak hareketlerinin de analizinde 6nemli veriler saglar.

Beyin-bilgisayar arayiizleri (Brain Computer Interface- BCI) alaninda motor imgeleme
(M) ile elektroensefalografi (EEG) sinyalleri arasindaki iligkiyi arastiran ¢alismalar, son
yillarda biiyiik ilgi gérmiistiir. MI-EEG sinyallerinin analizi ve smiflandirilmasi, bu
teknolojilerin rehabilitasyon, robotik protezlerin kontrolii, oyun teknolojileri ve daha

birgok uygulama alaninda kullanilabilmesini saglamaktadir [14-16].

EEG sinyallerinin, 6zellikle motor korteks lizerindeki C3 ve C4 kanallarindan elde edilen
verilerinin zaman-frekans spektral analiz yontemleriyle incelenmesi, motor imgeleme
gorevlerinin belirlenmesinde ve simniflandirilmasinda kritik 6neme sahiptir. Benzer
sekilde, kalbin elektriksel aktivitesini Olgen elektrokardiyogram (EKG) ve kaslarin
elektriksel aktivitesini 6l¢en elektromyogram (EMG) gibi yontemler, ilgili organlarin
fonksiyonlarinin izlenmesi ve analiz edilmesinde kullanilir. Zaman frekans spectrogrami
temelli caligmalar incelendiginde Lu ve arkadaslarinin zaman-frekans spektrogramina
dayali mikro-doppler 6zellik ¢ikarimi calismasi Ornek olarak verilebilir [17]. Bu
calismada yerde hareket eden hedefler {i¢ tiir harekete ayrilmis, bu hareket tiirlerini
kategorize etmek icin zaman frekans spektrogrami ve mikro-Doppler imzasina dayali
yeni bir 6zellik ¢ikarma yontemi 6nerilmistir. Deneysel sonuglar, 6nerilen 6zniteliklerin
1yi bir ayirt etme yetenegi ve tatmin edici bir siniflandirma performansi elde edebildigini

gostermistir.



Shajil ve arkadaslar tarafindan yapilan ¢alismada beyin bilgisayar arayliziinii gelistirmek
adina MI-EEG sinyalleri zaman frekans spektrogrami ve CNN tabanli olarak
smiflandirilmistir [18]. MI-EEG sinyallerinin spektrogramlart CNN'e girdi olarak
verilmig, tek bir evrisimli katman CNN, sol el, sag el, her iki el ve ayak MI EEG
sinyallerini siniflandirmak i¢in tasarlanmistir. Tasarlanan smiflandirici, on iki saglikli

kisiden alinan MI sinyalleri kullanilarak degerlendirilmistir.

Akca ve arkadaglari tarafindan bir robotik kolun kontrol edilmesi iizerine yapilan
calismada MI — EEG sinyallerinin siniflandirilmasi i¢in yeni bir yontem Onerilmistir.
EEG sinyalleri, spektrogram goriintiilerine doniistiiriilmiis, spektrogram ydntemi

uygulandiktan sonra elde edilen goriintiiler ile derin 6grenme gergeklestirilmistir [19].

Bu ve bunlar gibi ¢alismalar MI-EEG sinyallerinin zaman—frekans spektrogrami temelli
siiflandirmalarda etkili oldugunu gostermekle beraber diger sinyallere nazaran MI —
EEG sinyalleri iizerinde spektrogram temelli c¢alismalar daha azdir. MI-EEG
sinyallerinin ~ siiflandirma  yontemleri ise calismamizin bir diger bacagini
olusturmaktadir. Bu kapsamda cesitli Yapay Sinir Ag1 modelleri ile spektrogramlarin
siniflandirilmis ve bu yontemler karsilastirilmistir. Calismada Konvoliisyonel Sinir Ag1
(Convolutional Neural Network—CNN), Ozyinelemeli Sinir Ag1 (Recurrent Neural
Network—-RNN), Uzun-Kisa Vadeli Bellek (Long Short-Term Memory-LSTM),
EfficientNet ve Goriis Transformatorii (Vision Transformer—ViT) modelleri kullanilarak

smiflandirmalar yapilmis ve karsilastirilmistir [20-27].

Bu ¢alismada, motor imgeleme sirasinda elde edilen MI-EEG sinyalleri, spektral analiz
yontemleri kullanilarak zaman-frekans spektrumlarina doniistiiriilmiis ve bu siirecte C3
ve C4 kanallarinin spektrogram goriintiilerine odaklanilmigtir. Elde edilen bu
spektrogramlar, ERD (Olayla iliskili Desenkronizasyon) ve ERS (Olayla iliskili
Senkronizasyon) olaylarindan faydalanilarak analiz edilmistir. Bu analizler sonucunda,
farkli motor imgeleme gorevleri, ¢esitli siniflandirma algoritmalari ile basarili bir sekilde
siniflandirilmigtir.  Spektrogramlarin  sagladigi detayli zaman-frekans c¢oziintirligi,
imgeleme hareketlerinin beyindeki yansimalarin1 daha hassas bir sekilde ortaya
koymustur. Bu sayede, smiflandirma islemleri sirasinda motor korteksin farkli

bolgelerindeki aktivite degisimleri net bir sekilde gézlemlenmis ve analiz edilmistir.



BOLUM 11
2. GENEL BILGIiLER
2.1. Biyomedikal Sinyaller

Biyolojik veya tibbi bir kaynaktan iletilen herhangi bir sinyale biyomedikal sinyaller adi
verilir. Sinyal kaynagi; molekiiler seviyede, hiicre seviyesinde veya organ seviyesinde
olabilir. Bu sinyallere Klinikte ve arastirma laboratuvarinda ol¢imler sonucunda
ulasilabilir. Elektriksel aktivite olan elektrokardiyogram; konusma sinyalleri; beyindeki
elektriksel aktivite olarak tanimlanan EEG; beynin belirli ¢evresel uyarilara verdigi
elektriksel tepkiler olarak ifade edilen, isitsel, gorsel, somatosensor gibi uyarilmig
potansiyeller (EP); beyindeki yerel bolgelerden gelen alan potansiyelleri
elektronorogramlar; bireysel noronlardan veya kalp hiicrelerinden gelen aksiyon
potansiyeli sinyalleri; kastaki elektriksel aktivite elektromiyogram (EMG) veya gozden

alinan elektroretinogram biyomedikal sinyallere d6rnek olarak verilebilir [28].

EEG
EOG

Hava Akisi

Mikrofon

ECG

GOgus Kemeri Pozisyonu

Pulse-Oximetry

Karin Kemeri Pozisyonu

Sekil 2.1 Cesitli Biyomedikal Sinyaller ve Elektrot Pozisyonlar1 [29]



Klinik olarak biyomedikal sinyaller dncelikle tan1 ve tedaviyi degerlendirmek amaciyla
spesifik biyolojik durumlarin tespit edilmesi veya tahmin edilmesi i¢in elde edilir. Bazi
temel aragtirma durumlarinda, belirli biyolojik sistemlerin kodunun ¢oziilmesi ve nihai

modellenmesi i¢in de kullanilirlar.

Biyomedikal sinyallerin 6l¢iim yontemleri de insan viicudundan elde edilen biyolojik
verilerin toplanmasini, analiz edilmesini ve yorumlanmasini iceren énemli bir alandir. Bu

sinyallerin Sl¢iilmesi, ¢esitli cihazlar ve teknikler araciligiyla gergeklestirilir [30].

Elektriksel biyomedikal sinyallerin &l¢iimiinde genellikle elektrotlar kullanilir. Ornegin,
EKG ol¢iimlerinde gogiis ve ekstremitelere yerlestirilen elektrotlar, kalbin elektriksel
aktivitesini kaydederler. Benzer sekilde, EEG olglimleri i¢in kafa derisine yerlestirilen
elektrotlar, beyin dalgalarini izler. Elektrotlar, biyolojik dokular arasindaki elektriksel

potansiyel farklarini algilayarak bu sinyalleri elektriksel bir forma doniistiiriir [31].

Sekil 2.2 Ornek Bir EEG Bashig1 [32]



Mekanik biyomedikal sinyallerin 6l¢imii genellikle basing sensorleri gibi cihazlar ile
gergeklestirilir. Ornegin, kan basinci dlgiimleri yapilirken tansiyon aletleri kullanilir. Bu
aletler, arterdeki basinci algilayan ve bunu dijital bir sinyale doniistiiren sensorlere
sahiptir. Solunum hizi ve hacmi gibi parametrelerin Glglimiinde ise spirometreler
kullanilir ve bu cihazlar, nefes alip verme sirasinda hava akisini ve hacmini 6lgerek

solunum fonksiyonlarini degerlendirir [33].

Optik biyomedikal sinyallerin dl¢iimiinde ise 151k temelli teknolojiler kullanilir. Ornegin,
pulse oksimetreler, parmak ucu veya kulak memesi gibi bolgelere yerlestirilen sensorlere
sahiptir. Cihaz, bu sensérler araciligiyla kan oksijen doygunlugunu dlger. Bu cihazlar,
dokuya gonderilen 151§in emilimini ve geri yansimasinit analiz ederler ve oksijen

seviyelerini belirlerler [34].

Sekil 2.3 Ol¢iim Esnasinda Oksimetre [35]

Kimyasal biyomedikal sinyallerin 6l¢iimii i¢in de kullanilan biyosensorler mevcuttur.
Kan sekeri seviyelerini 6lgmek igin yaygin olarak kullanilan glikoz metreler buna bir
ornektir. Bu cihazlar, kandaki glikoz konsantrasyonunu belirlemek i¢in elektrokimyasal

sensorleri kullanirlar. Bu sekilde biyosensdrler, belirli bir kimyasal maddenin varligin



veya konsantrasyonunu algilamis olurlar [36].
2.1.1. Beyin sinyallerinin olusmasi

Beyin sinyalleri, ndron ad1 verilen 6zel hiicreler tarafindan olusturulurlar ve iletilmeleri
de yine bu hiicreler vasitasiyla olur. Bu sinyallerin olusumu ve iletimi elektrokimyasal

olaylar sayesinde gergeklesir [37,38].

2.1.1.1. Noronlarin Yapisi ve Fonksiyonu

Noronlar, beyin ve sinir sisteminin temel yapi taglaridir. Bir néronun baslica bilesenleri
sunlardir:

Hiicre govdesi (Soma): Noronun ¢ekirdegi ve diger organelleri igerir.

Dendritler: Diger néronlardan gelen sinyalleri alir.

Akson: Sinyalleri diger noronlara, kaslara veya bezlere iletir.

Sinaps: Bir noronun aksonunun diger bir noronun dendriti veya hiicre gdvdesi ile

bulustugu noktadir.

Hiicre Govdesi

A
r Al

Cekirdel Sinaps

Hiicre Zan Sitoplazma {—k—\
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Dendrit Akson Mivelin Kahif  Akson Ueu

Sekil 2.4 Noronlarin Yapisi [39]



2.1.1.2. Elektriksel potansiyel

Noronlar elektriksel potansiyel farklar1 kullanarak iletisim kurarlar. Noronun zarinin iki
tarafindaki iyon konsantrasyonlarinda farkliliklar bulunur ve bu farkliliklar bahsi gecen
potansiyel farklarin olusmasina sebebiyet verir. Baslica iyonlar sodyum (Na+t), potasyum
(K+), kalsiyum (Ca2+) ve klor (Cl-) iyonlaridir [40,41].

Dinlenme Potansiyeli: Noron uyarilmadig1 zaman, hiicre zarinin i¢i disina gore negatif

yiiklidiir. Bu potansiyel fark yaklasik -70 mV civarindadir.

Aksiyon Potansiyeli: Noron yeterince uyarildiginda, hiicre zarinin elektriksel potansiyeli
hizli bir sekilde degisir. Na+ iyonlar1 hiicre i¢ine, K+ iyonlar1 hiicre disina hareket eder.
Bu hareket, zarin potansiyelinin pozitif yonde degismesine neden olur ve yaklasik +30
mV’a ulagir. Aksiyon potansiyeli, elektriksel bir impuls olarak akson boyunca iletilir

[38,41].
2.1.1.3. Sinaptik iletim

Aksiyon potansiyeli aksonun sonuna ulasir. Bu esnada sinaptik vezikiiller nérotransmitter
adi1 verilen kimyasallar1 serbest birakir. Norotransmitterler, sinaptik bosluk (sinaps)
tizerinden diger ndéronun dendritlerine ulasir ve bu noéronun zarindaki reseptorlere

baglanir. Bu baglanma ise yeni bir aksiyon potansiyelinin olusmasini tetikler [42].
2.1.2. Beyin sinyallerinin o6lciilmesi

Beyin sinyallerini 6lgmek ve elektrik sinyallerine c¢evirmek i¢in cesitli teknikler
kullanilir.

Elektroensefalografi: EEG, beyin aktivitelerini 6lgmek i¢in en yaygin kullanilan
yontemlerden biridir.

Elektrotlar: EEG cihazi, kafa derisine yerlestirilen ¢ok sayida elektrottan olusur ve bu
elektrotlar, beyin ylizeyindeki elektriksel aktiviteleri algilar.

Potansiyel Farklari: Beyin hiicreleri (ndronlar) sinyal gonderdiginde yukarida da
anlatildig1 gibi elektriksel potansiyel farklari olusur ve EEG elektrotlari, olusan bu
potansiyel farklar 6lger.

Sinyal Isleme: Olgiilen potansiyel farklari, analog sinyaller olarak kaydedilirler ve bu



analog sinyaller, daha sonra dijital sinyallere doniistiiriilerek bilgisayar tarafindan analiz

edilir.

Sekil 2.5 EEG Olgiimii Temsili Gosterimi [43]

Magnetoensefalografi (MEG): MEG, beyin aktivitelerini 6l¢gmek i¢in manyetik alan
degisikliklerini kullanir.

Noronlar elektriksel sinyal gonderdiginde, kiigiik manyetik alan degisiklikleri meydana
gelir. MEG cihazi, bu manyetik alan degisikliklerini dlger.

MEG cihazi, genellikle sivi helyum ile sogutulan ¢ok hassas sensorler kullanir. Bu
sensorler, manyetik alan degisikliklerini yiiksek hassasiyetle tespit edebilir. Olgiilen
manyetik sinyaller, EEG’de oldugu gibi analogdan dijitale donistiiriiliir ve bilgisayarlar

tarafindan analiz edilir.

Fonksiyonel Manyetik Rezonans Goriintiileme (fMRI): fMRI, beyin aktivitelerini
Olcmek i¢in kan akisindaki degisiklikleri kullanir.

Beyin hiicreleri aktif oldugunda bu hiicrelerin ihtiyag duyduklari oksijen miktarinda
artma meydana gelir. fMRI, MRI teknolojisini kullanir ve kan akisindaki bu degisiklikleri
olger. fMRI, BOLD olarak adlandirilan, kan oksijen seviyesine bagl sinyaller kullanir.
Olgiilen sinyaller, bilgisayar ortaminda islenir ve beyin aktivitelerinin gorsellestirilmesini

saglayan gortntiiler olusturulur [44,45].



Sekil 2.6 MEG Cihazi [46]

Elektrokortikografi (ECoG): ECoG o6l¢iim yonteminde elektrotlar dogrudan beyin
ylizeyine yerlestirilirler ve beyin aktiviteleri bu sekilde 6l¢iiliir. Bu yontem tibbi uzmanlik

gerektirdigi i¢in genellikle cerrahi miidahaleler esnasinda kullanilir [47,48].

Elektrotlar, dogrudan beyin yiizeyine yerlestirilir ve bdylece daha derin ve hassas
Ol¢iimlerin yapilabilmesi saglanir. Calisgma mantigi EEG ile aynidir. Bu yontemde de
EEG'de oldugu gibi beyin yiizeyindeki elektriksel potansiyel farklar ol¢iiliir ve 6l¢iilen

sinyaller, dijital sinyallere dontstiiriilerek analiz edilir.

Optik Yontemler: Bu yontemde beyin aktivitelerini 6lgmek i¢in 151k kullanilir. Yakin

kizil6tesi spektroskopi (NIRS) buna 6rnek olarak verilebilir.

Yakin kizil6tesi 151k dokulardan yansiyarak geri doner. NIRS cihazlari, geri donen 15181

algilarlar. Bu noktada oksijen seviyelerindeki degisiklikleri 6lgerler.



Sekil 2.7 ECOG'da EEG’den Farkli Olarak Elektrotlar Dogrudan Beyne Yerlestirilir
[49]

2.2. EEG

Elektroensefalografi, beynin elektriksel aktivitesini kaydetmek ve analiz etmek ig¢in
siklikla kullanilan bir yontemdir. EEG 6l¢iim siireci elektrotlar araciligiyla gerceklestirilir
ve beynin farkli bolgelerinde olusan elektriksel sinyallerin Ol¢lilmesi amaglanir. Bu

elektrotlar beyin dalgalarini kaydetmek tizere kafa derisine yerlestirilir.

Beyindeki sinir hiicrelerinin elektrik seviyesi mili volt diizeyindedir ve zamanla degisen
dalga biciminde kaydedilir. EEG’de kaydedilen beyin dalgalari frekanslarina gore delta
(0-4 Hz), teta (4-7 Hz), alfa (8-12 Hz), beta (12-18 Hz) ve gama (30 Hz den biiyiik) olarak
tanimlanmustir [50-52].

EEG, epilepsi gibi nérolojik bozukluklarin teshisinde dnemli bir rol oynar. EEG, epileptik
nobetler sirasinda beyinde meydana gelen anormal elektriksel aktiviteleri tespit
edilmesinden uyku bozukluklarinin tespit edilmesine kadar bir ¢ok alanda kullanilir
[53,54].
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Sekil 2.8 Frekanslarina Gore Beyin Dalgalar1 [55]
2.2.1. EEG’nin olgiilmesi

Elektrotlar kafa derisine yerlestirilir. Olciim esnasinda elektrotlarin deri ile iyi bir temas
saglamasi icin genellikle iletken bir jel kullanilir. Bu jel vasitasiyla elektrotlar ve cilt

arasindaki elektriksel direng azaltilir ve sinyalin daha net bir sekilde alinmasi saglanir.

Elektrotlar diizgiin sekilde yerlestirildikten sonra, beyin yiizeyindeki elektriksel
aktiviteler, ozellikle de noronlarin toplu sinaptik aktivitelerinden kaynaklanan kiigiik
elektriksel potansiyel degisiklikler algilanir. Noronlar iletisim kurarken, hiicre zarlari
boyunca gergeklesen iyon hareketleri, kiigiik elektriksel potansiyel degisiklikler meydana
getirir. Elektrotlar, bu potansiyel degisiklikleri algilar ve ¢ok diisiik voltajda (mikro volt
mertebesinde) elektrik sinyalleri olarak kaydeder.

Bu zayif elektrik sinyalleri, beyin dalgalarinin detayli ve net bir sekilde incelenebilmesini
saglamak i¢in amplifikatorler tarafindan gliglendirilir. Gii¢lendirilmis bu analog sinyaller,

analiz i¢in kaydedilmeye hazir hale getirilmek tizere, EEG cihazinin analog-dijital



cevirici (ADC) birimi tarafindan dijital sinyallere doniistiiriiliir [56].

Sekil 2.9 Tletken Jel ve EEG Baslhig1 [57]
2.2.1.1. Ol¢iim aletleri

EEG o0l¢iim cihazlari, beyin elektriksel aktivitelerini kaydetmek ve analiz etmek igin
kullanilan, beyin dalgalarinin dogru ve hassas bir sekilde 6l¢giilmesi i¢in tasarlanmis ¢esitli

bilesenlerden olusan tibbi cihazlardir.

Elektrotlar: EEG cihazinin en kritik bilesenlerinden biri olan elektrotlar, beyin

ylzeyindeki elektriksel aktiviteleri algilamak iizere kafa derisine yerlestirilir.

Elektrotlar genellikle metal (60rnegin altin, giimiis veya giimiis-klortiir) diskler seklindedir

ve kafa derisi ile arasindaki iletkenligi arttirmak i¢in iletken bir jel ile kullanilirlar [58].
Elektrotlarin dogru yerlestirilmesi ve sabitlenmesi i¢in standart 10-20 elektrot sistemi

kullanilir [59].

Elektrot kaplar1 ve iletken malzemeler: Elektrotlarin kafa derisine sabitlenmesi ve

dogru konumlandirilmasi igin elektrot kaplari veya sapka benzeri aparatlar kullanilir.



Amplifikatorler: Elektrotlar tarafindan algilanan elektriksel sinyaller ¢ok zayiftir
(mikrovolt mertebesinde). Bu nedenle, sinyallerin amplifikatoérler tarafindan
giiclendirilmesi gerekir. Sinyalin kalitesini artirmak, giiriiltii seviyesini diistirmek,
boylece beyin dalgalarini daha net bir sekilde analiz edilebilir hale getirmek ig¢in

amplifikatorler kullanilir [56].

Analog-dijital ¢evirici (ADC): Giiglendirilmis analog sinyaller, sinyallerin bilgisayar
ortaminda analiz edilmesini ve saklanmasint miimkiin kilmak tizere ADC araciligiyla

dijital sinyallere doniistiiriiliir.

Bilgisayar ve yazilim: Gerekli bilgisayar ve yazilim sistemi sayesinde dijital sinyaller
islenir, frekans bilesenleri ¢ikarilir, artefaktlar ve giiriiltiiler temizlenir, analiz edilir, EEG

kayitlari grafiksel olarak sunulabilir, raporlar olusturulabilir ve goriintiilenebilir.
2.2.2. MI-EEG

Motor imgeleme (M), bireyin belirli bir hareketi fiziksel olarak yapmadan o hareketi
yaptigii hayal etmesi, yaptyormus gibi zihninde canlandirmas: siirecidir. Ornegin, bir
kisi sag elini hareket ettirmeyi diisiinmesi bir imgeleme hareketidir. Bu siire¢, motor
korteksin aktive olmasina yol agar ve beyin, bu hareket gergeklesmese bile, bu hareketi

yapiyormus gibi elektriksel aktiviteler tiretir [60,61].

MI-EEG o6l¢iim siirecinde, herhangi bir EEG 6l¢iimiinde oldugu gibi elektrotlar kafa
derisine yerlestirilir. Elektrotlar yerlestirilirken genellikle motor korteks bdlgesini
kapsayacak sekilde yerlestirilmesine dikkat edilir. Katilimciya sag elini kaldirma, sol elini
yumruk yapma veya ayaklarini hareket ettirme gibi belirli motor imgeleme gorevleri
verilir ve bu hareketleri diisiinmesi istenir. Katilimc1 bu hareketleri sadece zihninde
canlandirir, fiziksel olarak gerceklestirmez. Motor imgeleme sirasinda ortaya ¢ikan beyin
aktiviteleri, EEG elektrotlar1 araciligiyla kaydedilir. Bu sinyaller, genellikle 0.5 Hz ile
100 Hz frekans araligindadir ve farkli motor imgeleme gorevleri sirasinda farkli frekans

bantlarinda (6rnegin alfa, beta ritimleri) gézlemlenir.
Kaydedilen EEG sinyalleri, ¢esitli sinyal isleme teknikleri kullanilarak analiz edilir.

Motor imgeleme EEG sinyalleri analiz edildikten sonra, sonuglar ¢esitli uygulamalarda



kullanilir. Ornek olarak; BCI ile kullanicilarin diisiince giiciiyle cihazlari kontrol
edebilmesi, nérorehabilitasyon siireglerinde felgli hastalarin motor becerilerini yeniden

kazanmasi verilebilir.

Sekil 2.10 BCI Uygulamasi [62]

2.2.3. EEG kanallar:

Elektrotlar, beynin farkli bolgelerinden gelen elektriksel aktivitelerin tutarh bir sekilde
kaydedilmesini saglayan standart 10-20 sistemi kullanilarak kafa derisi tizerinde belirli
noktalara yerlestirilir. Elektrotlar, hareketlerinin dnlenmesi ve dlgiimlerin kararliligini

artirmak i¢in elastik bantlar veya 6zel sapkalar kullanilarak kafa derisine sabitlenir.
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Sekil 2.11 Ayn1 Anda Farkli Kanallardan Alinan Sinyaller

Beynin farkli bolgelerinin aktivitelerini es zamanli olarak kaydedip analiz ederek beyin
islevlerinin daha kapsamli bir sekilde anlagilmasimi saglayan EEG kanallari, beyin
yilizeyindeki farkli bolgelerin elektriksel aktivitelerini ayri ayr1 ve hassas bir sekilde

Ol¢iilmesini saglar.

EEG cihazlari, genellikle 8, 16, 32, 64 veya daha fazla kanal kapasitesine sahiptir. Kanal

sayisinin artmasi, beyin aktivitelerinin daha yiiksek ¢oziiniirliikle kaydedilmesini saglar.

Kanallar, iki elektrot arasindaki potansiyel farkini 6l¢en bipolar veya elektriksel
aktiviteden etkilenmeyen bir noktada yer alan bir referans elektrota gore potansiyel

farkini 6lgen referansli olarak yapilandirilabilir.

Kanallarin frekans tepkisi, beyin dalgalarinin genis bir spektrumda incelenebilmesini
saglamak adina, genellikle 0.5 Hz ile 100 Hz arasinda hassas dl¢limler yapabilmelidir.
Beyin sinyallerinin daha net ve dogru bir sekilde kaydedilmesine olanak tanimalari i¢in

kanallarin giiriiltii seviyesi diisiik olmalidir [63].

Sinyal kalitesini arttirmak maksadiyla elektrotlarin ciltle iyi bir temas kurup kurmadigini

kontrol etmek i¢in empedans Sl¢iimleri yapilir [64].

EEG kanallar ayrica istenmeyen sinyalleri ve giiriiltiileri ortadan kaldirmak ve EEG
elektrotlarinin ve kanallarinin dogru ve giivenilir bir sekilde beyin aktivitelerini 6l¢gmesini

saglamak i¢in filtreler kullanir.



2.2.3.1. C3ve C4 kanallan

C3 ve C4 kanallari, beynin sol ve sag hemisferindeki motor alanlarini temsil eden, motor
imgeleme, hareket ve diger motor islevlerle ilgili aktiviteleri izlemek ve EEG
Olclimlerinde beynin motor korteksi lizerindeki elektriksel aktiviteleri kaydetmek igin

kullanilan spesifik elektrot pozisyonlaridir [65].
C3 ve C4 Kanallarinin Konumu

C3 ve C4 clektrotlari, elektrotlarin kafa derisi lizerinde tutarli ve standart bir sekilde
yerlestirilmesini saglayarak beynin farkli bolgelerindeki aktivitelerin karsilastirilabilir
sekilde kaydedilmesini miimkiin kilan standart 10-20 yerlestirme sisteminde belirlenen

pozisyonlardadir.

C3 kanali, kafa derisinin orta hattinin (vertex, yani Cz elektrodu) solunda, yaklasik olarak
merkezi motor korteksin {izerinde yer alir. Bu bolge, sol hemisferdeki motor aktiviteleri

temsil eder ve genellikle sag viicut hareketleriyle iliskilidir.

C4 kanal1 ise kafa derisinin orta hattinin saginda, yaklasik olarak merkezi motor korteksin
tizerinde yer alir. Bu bolge, sag hemisferdeki motor aktiviteleri temsil eder ve genellikle

sol viicut hareketleriyle iliskilidir.
C3 ve C4 kanallarinin fonksiyonlari

C3 ve C4 kanallar1, motor korteksin uyarilmasi, hareket imgelemesi veya fiziksel hareket
sirasinda ortaya ¢ikan beynin motor fonksiyonlar: ile ilgili elektriksel aktiviteleri

kaydeder.

e Motor imgeleme: C3 ve C4 kanallari, bireyin belirli bir hareketi diisiindiigii veya
hayal ettigi zaman ortaya ¢ikan beyin aktivitelerini kaydeder. Bu, motor imgeleme EEG
¢alismalari i¢in kritik dnem tasir [66].

e Motor aktivite: Fiziksel hareketler sirasinda, C3 ve C4 kanallar1 motor korteksin
aktivitesini kaydeder. Ornegin, sag elin hareketi sirasinda C3 kanalinda artan aktivite
gozlemlenirken, sol elin hareketi sirasinda C4 kanalinda artan aktivite gézlemlenir [67].
e Nororehabilitasyon: Fel¢ veya diger motor bozukluklardan etkilenen hastalarin

motor becerilerini yeniden kazanmasina yardimci olmak i¢in C3 ve C4 kanallari



kullanilir. Motor imgeleme ve nororehabilitasyon tekniklerinde, bu kanallar araciligiyla

beyin aktivitesi izlenir ve hastalarin motor korteksini yeniden egitmeleri saglanir.

Sekil 2.12 C3 ve C4 Elektrodlarinin Konumlari [68]

C3 ve C4 kanallarmin analizi

C3 ve C4 kanallarindan elde edilen EEG sinyalleri, ¢esitli sinyal isleme teknikleri
kullanilarak analiz edilir. Bu analizler, motor aktivitelerle ilgili spesifik beyin dalgalarinin

ve ritimlerinin incelenmesini saglar:

e ERD/ERS analizi: Olayla iliskili desenkronizasyon (ERD) ve olayla iliskili
senkronizasyon (ERS), motor aktivitelerle iliskili beyin dalgalarinin analizinde kullanilir.
Motor imgeleme sirasinda, belirli frekans bantlarinda (genellikle alfa ve beta) ERD veya

ERS go6zlemlenir [69,70].

e Zaman-frekans analizi: EEG sinyallerinin zaman igindeki frekans bilesenlerini
incelemek i¢in zaman-frekans analizi yapilir. Bu analiz, motor imgeleme sirasinda ortaya

c¢ikan dinamik degisiklikleri yakalar.



e Ortak uzamsal desenler (CSP): EEG sinyallerinde farkli motor imgeleme
gorevlerine karsilik gelen mekansal desenleri bulmak i¢in kullanilir ve bu desenler daha

sonra siniflandirma islemlerinde kullanilir.
MI-EEG ile C3-C4 kanallar arasindaki iliski

C3 ve C4 kanallari, motor imgeleme sirasinda motor korteksin aktivitesini kaydeder ve
bu sinyaller, beyin-bilgisayar arayiizleri ve noérorehabilitasyon gibi uygulamalarda

kullanilir.

Motor imgeleme sirasinda, birey sag veya sol elini hareket ettirdigini hayal eder ve bu
zihinsel siire¢, motor kortekste belirgin elektriksel aktivitelere yol acar. C3 kanali, sol
hemisferdeki motor korteksin tizerinde bulundugu i¢in sag elin imgelemesi sirasinda; C4
kanali ise sag hemisferdeki motor korteksin {izerinde bulundugu i¢in sol elin imgelemesi
sirasinda daha fazla aktivite gosterir. Bu farkliliklar, EEG sinyallerinde belirgin
degisiklikler olarak kaydedilir ve analiz edilir.

MI-EEG sinyalleri iizerinde gergeklestirilen analizler; motor imgeleme sirasinda C3 ve
C4 kanallarinda gézlemlenen belirgin beyin dalgalarini ve ritim degisikliklerini ortaya
cikarir. Ornegin, motor imgeleme sirasinda alfa (8-13 Hz) ve beta (13-30 Hz) frekans
bantlarinda, motor imgelemenin baslamasi ve bitmesiyle iligkili olan desenkronizasyon
(ERD) ve senkronizasyon (ERS) gézlemlenebilir [71,72].

2.2.4. ERD-ERS olay1

Motor hareketler, motor imgeleme, duysal uyarilar veya bilissel gorevler gibi cesitli
siirecleri igeren ERD (Olayla iliskili Desenkronizasyon) ve ERS (Olayla Iliskili
Senkronizasyon), beyin aktivitelerinin belirli bir olay veya gorevle iliskili olarak

degisimlerini tanimlayan kavramlardir [72].
2.2.4.1. Olayla iliskili desenkronizasyon (ERD)

ERD, bir olayin veya gorevin baslamasiyla beynin herhangi bir bolgesinde belirli frekans
bantlarindaki (genellikle alfa ve beta bantlar1) beyin dalgalarinin giliclinde azalma
(desenkronizasyon) meydana gelmesi durumudur. Bu durum, ndral aktivitenin artmasi ve

noronlarin daha az senkronize ¢alismaya baglamasiyla iligkilidir.



ERD, genellikle motor hareketler, motor imgeleme veya dikkat gerektiren bilissel
gorevler sirasinda gozlemlenir. Alfa (8-13 Hz) ve beta (13-30 Hz) bantlarinda belirgin
olur. Ornegin, motor korteks iizerindeki alfa ritimlerinde azalma, motor aktivitenin
basladigini gosterir. ERD, noral aktivitenin arttig1 ve beyin kaynaklarinin belirli bir gérev

icin harekete gectigi anlamina gelir.
2.2.4.2. Olayla iliskili senkronizasyon (ERS)

ERS, bir olayin veya gorevin tamamlanmasinin ardindan herhangi bir beyin bolgesine ait
belirli frekans bantlarindaki (genellikle alfa ve beta bantlar1) beyin dalgalarinin giiciinde
artis (senkronizasyon) meydana gelmesi durumudur. Bu durum, noéral aktivitenin

azalmasi ve ndronlarin daha senkronize ¢alismaya baslamasiyla iligkilidir.

ERS, genellikle bir motor hareketin veya biligsel gérevin tamamlanmasinin ardindan
gdzlemlenir. Alfa ve beta bantlarinda daha belirgindir. Ornegin, motor hareketin sona
ermesinden sonra motor korteks {lizerindeki alfa ritimlerinde artis, motor aktivitenin sona
erdigini gosterir. ERS, ndral aktivitenin azaldifi ve beyin kaynaklarinin dinlenme
moduna gectigi, néronlarin daha az aktif oldugu ve daha senkronize desenlerde atesledigi

anlamina gelir.
2.2.4.3. ERD ve ERS’nin motor imgeleme EEG ile iliskisi

C3 ve C4 kanallarinda ERD ve ERS siiregleri, motor imgeleme aktivitelerinin

izlenmesinde ve analiz edilmesinde kullanilir.

C3 kanali, sol hemisferdeki motor korteksi temsil eder ve sag el veya ayak imgelemesi
sirasinda belirgin ERD gosterir. Bu, frekans bandindaki gii¢ azalmasi olarak gozlemlenir.
Benzer sekilde, C4 kanali sag hemisferdeki motor korteksi temsil eder ve sol el veya ayak
imgelemesi sirasinda belirgin ERD gosterir. ERS olaylar ise, bu durumun tam tersi olarak

ortaya ¢ikar ve belirli frekans bantlarinda gii¢ artisi olarak goriiniir [73—76].
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Sekil 2.13 C3 ve C4 Kanallar1t ERD-ERS Olay1 [77]
2.3. Sinyal Analizi

Elektroensefalografi sinyallerinin analizi, beyin aktivitelerinin detayli bir sekilde
incelenmesi ve yorumlanmasi i¢in kullanilan ¢esitli teknik ve yontemleri icerir. EEG
sinyallerinin analizi, genellikle ham verilerin 6n islenmesi, ozellik ¢ikarimi ve

siniflandirma asamalarini igerir.
2.3.1. Sinyal 6n isleme

EEG sinyallerinin analizi dncesinde, sinyallerin kalitesini artirmak ve analiz i¢in uygun

hale getirmek amaciyla ham veriler ¢esitli 6n isleme adimlarindan gegirilir.
2.3.1.1. Giiriiltii ve artefaktlarin temizlenmesi

EEG sinyalleri, géz kirpma, kas hareketleri ve cevresel giiriiltiiler gibi artefaktlardan
etkilenebilir. Bu artefaktlarin temizlenmesi igin ¢esitli filtreleme teknikleri kullanilir.
Yiiksek geciren ve alcak geciren filtreler, belirli frekans araliklarindaki giiriiltiileri
temizlemek icin kullanilir. Ayrica, bagimsiz bilesen analizi (ICA) gibi gelismis

yontemler, artefaktlarin sinyallerden ayristirilmasinda etkili olabilir [78].
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2.3.1.2. Empedans kontrolii

Elektrotlarin ciltle iyi bir temas kurup kurmadigini kontrol etmek i¢in empedans

Olgtimleri yapilir [80].
2.3.1.3. Temel hat diizeltmesi

Temel hat diizeltmesi (baseline correction), EEG sinyallerindeki baslangi¢ seviyesini
diizeltmek ve olayla iliskili potansiyellerin (ERP) daha dogru bir sekilde analiz edilmesini
saglamak icin yapilan bir islemdir. Bu islem, belirli bir zaman penceresi (genellikle olay
oncesi) i¢inde Olciilen sinyalin ortalamasinin ¢ikarilmasiyla gerceklestirilir. Bu sayede,
olay sirasinda meydana gelen gercek beyin aktiviteleri daha net bir sekilde ortaya ¢ikar
ve sinyaldeki yavas dalgalanmalar veya sapmalar diizeltilir. Temel hat diizeltmesi,

ozellikle ERP caligmalarinda ve zamanla degisen sinyallerin analizinde dnemlidir [81].



2.04

1.0

0.5+

0.0-
4000 3000 2000 1000

Sekil 2.15 Temel Hat Diizeltmesi Uygulanmis Sinyal Ornegi [82]
2.3.2. Spektrogram

Spektrogram, bir sinyalin frekans igeriginin zaman ic¢inde nasil degistigini, Sinyalin
frekans bilesenlerinin yogunlugunu (gii¢ veya genlik) renk veya gri tonlama ile

kodlayarak gosteren bir grafik tiiriidiir [83].

Spektrogramin eksenlerinden birisi zamani temsil eder. Bu eksen, sinyalin zaman igindeki
degisimini izlemek igin kullanilir. Eksenlerden digeri ise frekansi temsil eder ve bu eksen,

sinyalin farkli frekans bilesenlerini gosterir [84].

Spektrogramdaki renk veya gri tonlamalar, sinyalin belirli bir frekanstaki gii¢
yogunlugunu gosterir. Genellikle, yiiksek yogunluklar parlak renkler veya koyu tonlar,

diisiik yogunluklar ise daha soluk renkler veya agik tonlar ile temsil edilir.



Sekil 2.16 Aymi Sinyale Ait Ornek Dalga Formu ve Spektrogram Gériintiileri [83]

2.3.2.1. Spektrogram olusturma yontemleri

Spektrogram hesaplama, sinyalin zaman igindeki frekans bilesenlerini analiz etmek i¢in
kullanilan bir dizi matematiksel yontemi igerir. Spektrogramin hesaplanmasinda en
yaygin kullanilan yontem kisa zamanli Fourier doniisiimii (STFT) olmakla birlikte, ¢esitli

bagka yontemler de mevcuttur.
Kisa zamanh fourier doniistimii

STFT, bir sinyalin zaman igindeki frekans bilesenlerini analiz etmek i¢in kullanilan,
sinyali kiiglik zaman dilimlerine bdlen ve her dilimde Fourier doniisiimiinii hesaplayan
yaygin bir yontemdir. Bu sekilde, sinyalin zaman-frekans diizlemindeki degisiklikleri
gorsellestirilir ve analiz edilir. STFT ile spektrogram olusturma siireci birkag adimdan

olusur.



Ik adim, sinyalin belirli bir zaman dilimini temsil eden ve genellikle Hamming penceresi
gibi pencere fonksiyonlar1 kullanilarak olusturulan kisa segmentlere ayrilmasidir.
Pencereleme islemi, sinyalin ug noktalarindaki keskin degisiklikleri yumusatir ve spektral

sizintiy1 azaltir, bu da daha dogru frekans analizi saglar [85].

Bir sonraki adim, her pencere i¢in sinyalin frekans bilesenlerini belirlemeye yarayan
Fourier doniisiimiiniin hesaplanmasidir. Her pencere i¢in hesaplanan FFT, hesaplama
stiresini dnemli Ol¢lide azaltarak biiylik veri kiimelerinin hizli ve verimli bir sekilde

islenmesini saglar ve pencerelenmis sinyalin frekans bilesenlerini ortaya ¢ikarir [86].

Fourier doniisiimiinden elde edilen kompleks sayilar, genlik veya giic spektrumuna
dondstiiriiliir. Genlik spektrumu, her frekanstaki sinyal giiciinii gosterir ve bu islem,
sinyalin belirli bir zaman dilimindeki frekans bilesenlerinin yogunlugunu ve enerjisini
ortaya koyar. Genlik spektrumu, genellikle logaritmik dl¢eklerde ifade edilir ve frekans

ekseninde gosterilir.

Son adim, her pencerenin frekans bilesenlerinin zaman-frekans diizlemine
yerlestirilmesidir. Zaman ekseni, pencerelerin baslangic noktalarina karsilik gelirken,
frekans ekseni her penceredeki frekans bilesenlerini temsil eder. Yiiksek yogunluklar
parlak renkler veya koyu tonlarla, diisiik yogunluklar ise daha soluk renkler veya agik

tonlarla gosterilir.
Dalgacik doniisiimii (wavelet transform)

Dalgacik Doniistimii (Wavelet Transform) ile spektrogram olusturma siirecinde sinyal
Olgeklendirilmis ve kaydirilmig dalgacik fonksiyonlariyla temsil edilir ve zaman iginde

frekans bilesenlerinin degisimini analiz edilir [87].

Dalgacik doniisiimiinde analiz edilecek sinyalin 6zelliklerine uygun olarak uygun bir
dalgacik fonksiyonunun segilmesidir. Bahsi gegen bu fonksiyonlar sinyalin farklh
ozelliklerini vurgulamak i¢in ¢esitli 6lgeklerde ve zaman kaymalarinda uygulanir. Yaygin
olarak kullanilan dalgacik fonksiyonlar1 arasinda Morlet, Haar ve Daubechies

dalgaciklar1 bulunur [88].

Bir sonraki adim, dalgacik fonksiyonunun sinyal iizerinde farkli dl¢eklerde ve zaman

kaymalarinda uygulanmasidir. Olgekleme, dalgacigin genisletilip daraltilmasi anlamina



gelir ve bu islem, farkli frekans bilesenlerini analiz etmeye yararken Kaydirma islemi
dalgacigin sinyal boyunca zaman ekseninde hareket ettirilmesi anlamina gelir ve bu

sayede sinyalin zaman i¢indeki degisimleri incelenir [89].

Her 6lgek ve kaydirma i¢in sinyalin dalgacik doniisiimii hesaplanir. Bu islem, sinyalin
dalgacik fonksiyonuna olan projeksiyonlarini verir ve bu projeksiyonlar, sinyalin zaman-

frekans diizlemindeki enerji yogunlugunu temsil eden dalgacik katsayilar1 olarak

adlandirtlir [87].

Son adim, elde edilen dalgactk katsayillarinin zaman-frekans diizleminde
gorsellestirilmesidir. Zaman ekseni, dalgacik fonksiyonunun kaydirmalarini temsil
ederken, frekans ekseni ise dalgacik fonksiyonunun dlgeklemelerini gdsterir. Dalgacik

katsayilari, yogunluklarina gore renk veya gri tonlama ile kodlanarak gorsellestirilir [87].
Wigner-ville dagilim (wigner-ville distribution, WVD)

Wigner-Ville Dagilimi ile spektrogram olusturmanin ilk adimi sinyalin farkli
zamanlarindaki kendi kendine korelasyonunu ifade eden ve faz bilgisini igceren oto-
kovaryans fonksiyonunu hesaplamaktir. Matematiksel olarak, bir x(t) sinyali i¢in oto-

kovaryans fonksiyonu R, (z,7) su sekilde tanimlanir [90]:
R,(t, 1) =x(t+1/2) - x*(t — 1/2) (2.1)

burada t, zaman gecikmesi ve x* ise sinyalin kompleks eslenik degeridir.

Bir sonraki adim, oto-kovaryans fonksiyonunun Fourier doniisiimiiniin alinmasidir. Bu
adim, sinyalin frekans bilesenlerinin zaman-frekans diizleminde temsil edilmesini saglar.
Fourier doniisiimii, oto-kovaryans fonksiyonunun zaman gecikmesi degiskenine (t)

uygulanarak gerceklestirilir:
W (tH =" R.(t7) - e ds (2.2)

Bu islem, oto-kovaryans fonksiyonunun her bir zaman anindaki frekans bilesenlerini
ortaya cikarir ve sinyalin zaman-frekans diizleminde enerji yogunlugunu temsil eder.
Fourier doniistimiinden elde edilen sonuglar, zaman-frekans diizleminde gorsellestirilir.

Zaman ekseni, sinyalin farklt zaman anlarini, frekans ekseni ise sinyalin frekans



bilesenlerini temsil eder. Wigner-Ville Dagilimi, sinyalin enerjisinin zaman ve frekans

bilesenleri arasindaki dagilimini renk veya gri tonlama ile kodlayarak gosterir [91-93].
Choi-williams dagilim (choi-williams distribution, CWD)

Choi-Williams Dagilimi, Wigner-Ville Dagilimi'ndaki c¢apraz terimlerin etkisini
azaltmak icin gelistirilmistir. CWD, zaman-frekans diizleminde sinyal enerjisini temsil
ederken yliksek ¢Oziiniirliik saglar ve ¢apraz terimlerin etkisini minimize eder. Choi-

Williams Dagilimi ile spektrogram olusturma siireci birka¢ adimda gergeklesir [94].

[k adim, sinyalin oto-kovaryans fonksiyonunun hesaplanmasidir. Bir sonraki adim, oto-
kovaryans fonksiyonuna, c¢apraz terimlerin etkisini azaltmak i¢in ¢ekirdek fonksiyonu
(kernel) uygulanmasidir. Bu ¢ekirdek fonksiyonu ®@(6, 1) su sekilde tanimlanir [94]:
dO,1)=€e o (2.3)
burada 6 frekans degiskeni ve ¢ ¢ekirdek parametresidir. Bu ¢ekirdek fonksiyonu, oto-

kovaryans fonksiyonuna agirlik vererek capraz terimlerin etkisini azaltir.

Cekirdek fonksiyonu ile agirliklandirilmis oto-kovaryans fonksiyonunun Fourier
doniistimii alinir. Bu islem, oto-kovaryans fonksiyonunun her bir zaman anindaki frekans

bilesenlerini ortaya ¢ikarir ve sinyalin zaman-frekans diizleminde enerji yogunlugunu

temsil eder [94].

Son olarak, elde edilen zaman-frekans dagilimi1 gorsellestirilir. Zaman ekseni, sinyalin
farkli zaman anlarini, frekans ekseni ise sinyalin frekans bilesenlerini temsil eder. Choi-
Williams Dagilimi, sinyalin enerjisinin zaman ve frekans bilesenleri arasindaki dagilimini

renk veya gri tonlama ile kodlayarak gosterir.
Ampirik mode ayristirma (empirical mode decomposition, EMD)

Empirik Mode Ayristirma, sinyalleri i¢ ige mod fonksiyonlarma (Intrinsic Mode
Functions, IMFs) ayristirarak zaman-frekans analizi yapmaya olanak taniyan bir
yontemdir. EMD, sinyalin farkli zaman 6l¢eklerinde ayrismasini saglar ve her bir IMF,
sinyalin belirli bir frekans bilesenini temsil eder. EMD ile spektrogram olusturma siireci

birka¢ adimdan olusur.



[k adim, sinyalin tekrarlayan sarmalama (sifting) islemi ile IMFs'e ayristirilmasidir. Bu
islem, sinyaldeki yerel maksimum ve minimum noktalarin belirlenmesi ve bu noktalardan
interpolasyon yapilarak bir iist zarf ve alt zarf olusturulmastyla baslar. Ust ve alt zarflarin
ortalamasi alinarak sinyalin ortalama egrisi elde edilir. Bu ortalama egri, sinyalden
cikarilir ve kalan sinyal, IMF adayini olusturur. Bu siireg, elde edilen IMF adayinin belirli
durma kriterlerine uymasi saglanana kadar tekrarlanir. Ilk IMF elde edildikten sonra, bu
IMF sinyalden ¢ikarilir ve kalan sinyal iizerinde ayn1 islem tekrar edilir. Bu adimlar, tim

IMF'ler elde edilene kadar devam eder [95].

Her bir IMF elde edildikten sonra, sinyalin kompleks zarfini olusturan ve anlik frekansin
belirlenmesine yardimci olan Hilbert doniisiimii uygulanarak sinyalin anlik frekans ve
genlik bilgileri hesaplanir. Matematiksel olarak, Hilbert doniisiimii su sekilde ifade edilir
[96]:
1 s
H(t) = = [ dt (2.4)

- t—1

burada s(t) sinyalin ger¢ek kismi, H(t) ise Hilbert doniisiimii ile elde edilen analitik

sinyalin sanal kismidir.

Elde edilen anlik frekans ve genlik bilgileri, zaman-frekans diizleminde gorsellestirilir.
Her bir IMF'nin anlik frekans bilesenleri zaman ekseninde, genlik bilesenleri ise renk

veya gri tonlama ile kodlanarak gosterilir.
S-Transformu

S-Transformu, her bir frekans bileseni i¢in farkli 6lgeklerde, sinyalin belirli bir zaman
dilimini temsil eden ve pencerenin genisligi frekansa bagli olarak degisen Gauss
pencereleri kullanarak sinyalin zaman-frekans analizini gergeklestirir. Sinyalin zaman-
frekans ¢oziiniirliglinii optimize etmek adina yiiksek frekanslar i¢in dar, diisiik frekanslar

icin genis pencereler kullanilir [97].

Bir sonraki adim, pencerelenmis sinyalin Fourier doniisiimiiniin hesaplanmasidir. Bu
islem, pencerelenmis sinyalin frekans bilesenlerini belirler ve genellikle hizli Fourier

dontisimii (FFT) algoritmasi ile gerceklestirilir. Fourier doniistimii, sinyalin her bir



zaman anindaki frekans bilesenlerini ortaya ¢ikarir. S-Transformu, sinyalin t anindaki ve

f frekansindaki bilesenini su sekilde hesaplar [97]:
S(th=J" x(t) - Ifl - e D g 2mfrgy (2.5)

burada x(t) sinyal, e"™”9* Gauss penceresi, t zaman ve f frekanstir.

Fourier doniisiimiinden elde edilen sonuglar, zaman-frekans diizleminde gorsellestirilir.
2.4.  Goriintii Isleme ve Analizi

Goriintli isleme, dijital goriintiilerin iyilestirilmesi, doniistiiriilmesi ve degistirilmesi
islemlerini igeren bir siiregtir. Bu siire¢, goriintli verilerinin bilgisayarlar tarafindan
islenmesini ve cesitli gorsel efektler, iyilestirmeler veya analizler i¢in kullanilmasini

saglar.

Goriintli isleme ve analizi, tibbi goriintiileme, uydu goriintiileme, sanayi ve lretim,

giivenlik ve gozetim, eglence ve multimedya gibi genis bir uygulama yelpazesine sahiptir.
2.4.1. Goriintii isleme siireci

Gortintii islemede gesitli teknikler ve stirecler kullanilir. Bunlardan en sik kullanilanlarina

deginecek olursak;

Giriilti azaltma isleminde, filtreleme teknikleri kullanilarak rastgele parazitlerin ve
giiriiltiilerin giderilmesi hedeflenir. Kontrast artirma siirecinde goriintiilerin daha net ve
belirgin hale getirilmesi icin histogram esitleme veya kontrast ayart gibi teknikler
kullanilir. Normalizasyon siirecinde piksel degerlerinin belirli bir araliga getirilmesiyle
goriintii islemenin tutarliligi artirilir. Donilisiim islemlerinde geometrik donisiimler,
olgekleme, dondiirme ve kaydirma gibi islemler uygulanirken renk doniisiimleri ise Red,
Green, Blue (RGB) renk modelinden grayscale'e doniisiim gibi farkli renk uzaylarina

dontigiim islemlerini igerir [98-101].
2.4.2. Goriintii analizi siireci

Gorlintli analizi siirecinde de goriintli islemede oldugu gibi farkli teknikler ve siireclre

kullanilir.



Goriintli analizi siirecinde, goriintiideki belirli desenler, sekiller ve doku 6zelliklerinin
cikarimiyla baslayan islem, kenar tespiti ve doku analizi gibi adimlarla devam eder.
Segmentasyon siirecinde, goriintiiyii anlamli bolgelere ayirarak, esikleme ve bolge
biiyiitme gibi teknikler uygulanir. Simiflandirma adiminda, destek vektdr makineleri ve
konvoliisyonel sinir aglar1 kullanilarak nesneler kategorilere ayrilir. Nesne tanima
asamasinda ise sablon esleme gibi tekniklerle goriintiideki belirli nesneler tespit edilip

etiketlenir [102].
2.4.3. Gorsel cikarma islemi

Iki gorselin birbirinden ¢ikarilmas islemi, bir goriintiideki degisiklikleri veya farkliliklar:
tespit etmek icin kullanilan bir goriintii isleme teknigidir. Bu islem, genellikle
goriintiideki hareketleri, nesne degisikliklerini veya zaman ig¢indeki farkliliklar1 analiz

etmek icin kullanilir.

Goriintii  ¢ikarma isleminin ilk adimi, goriintiilerin hazirlanmasidir. Bu asamada,
goriintiiler ayn1 boyutta degilse, ilk olarak iki goriintiiyii ayn1 boyuta getirmek gereklidir.
Ardindan, baz1 galismalarda gerekli olan renkli goriintiileri, gri tonlamali (grayscale) hale
getirme islemi uygulanir. Boylece renk bilgisi olmadan sadece yogunluk degerleri

tizerinden islem yapilarak daha basit ve etkili bir sonug elde edilmesi saglanabilir [103].

Goriintiilerin hazirlanmasindan sonra, goriintiilerin ¢ikarilmasi asamasina gecilir. Bu
asamada, iki goriintliniin her bir pikseli i¢in fark hesaplanir. Bu fark, bir goriintiideki
piksel degerinden diger goriintiideki piksel degerinin c¢ikarilmasiyla elde edilir.

Matematiksel olarak, fark goriintiisii su sekilde hesaplanir:
Fark Gorintisi (X, y) = [I1(X, y) — I(X, Y)I (2.6)

burada I; (x,y) ve I,(X,y) sirasiyla birinci ve ikinci goriintiideki (x, y) koordinatlarindaki
piksel degerleridir. Mutlak deger alinarak negatif farklarin pozitif olarak

degerlendirilmesi saglanir.

Hesaplanan fark degerleri, yeni bir goriintli olarak saklanir. Bu sonug¢ goriintiisii, iki

orijinal goriintli arasindaki farkliliklar1 temsil eder. Yiiksek fark degerleri, biiyiik



degisiklikleri veya farkliliklar1 gosterir, diisiik fark degerleri ise kii¢lik degisiklikleri veya

farkliliklar1 gosterir.

Sekil 2.17 Goriintii Cikarma Teknigi ile Nesne Takibi [104]

Gorlintli ¢ikarma isleminin uygulama alanlar1 oldukga genistir. Hareket tespiti, glivenlik
kameralar1 ve gozetim sistemlerinde sahnedeki hareketleri veya degisiklikleri tespit

etmek i¢in goriintii ¢ikarma kullanilir.
2.4.4. Gama diizeltmesi

Gamma diizeltme (gamma correction), dijital goriintiilerin parlaklik ve kontrastini
ayarlamak icin kullanilan bir ydntemdir. insan gozii, karanlik bolgelerdeki degisikliklere
daha duyarlidir, bu nedenle goriintiilerin gorsel olarak daha dogal ve dogru goriinmesi

i¢gin gamma diizeltme kullanilir [105].

Gamma diizeltme, bir goriintiideki piksel degerlerini belirli bir gamma degeri ()
kullanarak doniistirme islemidir. Bu doniisiim, goriintiiniin parlaklik ve kontrastini
kontrol etmeye yardimei olur. Gamma diizeltme, goriintiiniin daha ag¢ik veya daha koyu

goriinmesini saglamak i¢in uygulanabilir [106].

Matematiksel olarak, gamma diizeltme su sekilde ifade edilir:

2.7)

—_qv
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Burada:

I

cikis, gamma diizeltmesi uygulanmis piksel degerini temsil eder.

Igirisa

orijinal piksel degerini temsil eder (0 ile 1 arasinda normalize edilmis).
v, gamma degeri olarak adlandirilan bir sabittir.

Gamma degeri y 1'den biiytlikse, goriintii daha koyu hale gelir. y 1'den kiigiikse, goriintii

daha agik hale gelir.

Sekil 2.18 Gama Diizeltmesi Uygulanmis Gorsel [107]

Gamma diizeltme islemi, genellikle asagidaki adimlarla gergeklestirilir:

[k adim olarak, goriintiideki piksel degerleri 0 ile 1 arasinda normalize edilir. Bu, her
pikselin yogunluk degerinin [0, 1] araligina getirilmesi anlamina gelir. Normalize edilmis

piksel degerlerine gamma diizeltme fonksiyonu (Ig,s = ) uygulanir. Bu islem, her

Y
Igiris
pikselin yeni parlaklik degerini hesaplar. Gamma diizeltme uygulandiktan sonra,

goriintiideki piksel degerleri tekrar orijinal arali§ina (genellikle 0-255 aralig1) dlgeklenir.
2.5.  Simiflandirma

Smiflandirma, bir veri kiimesindeki 6rneklerin belirli kategorilere veya siniflara ayrilmasi
siirecidir. Bu siireg, genellikle makine 6grenmesi ve istatistiksel yontemler kullanilarak
gerceklestirilir ve ¢ok sayida uygulama alaninda, Ozellikle goriintii isleme, metin

madenciligi, konugma tanima ve biyomedikal sinyal igleme gibi alanlarda yaygin olarak



kullanilir.
2.5.1. Smiflandirmanin temel adimlari

Siniflandirma siirecinin ilk adimi, analiz edilecek verilerin toplanmasidir. Bu veriler,
cesitli kaynaklardan (6rnegin, goriintiiler, metinler, ses kayitlari) elde edilebilir. Toplanan
bu veriler genellikle ham halde bulundugu ve dogrudan smiflandirma algoritmalarina
uygulanamadigi i¢in veri temizleme, giiriiltii giderme, normalizasyon ve 6zellik ¢ikarimi
gibi 6n isleme adimlar1 gergeklestirilir. Veri 6n islemenin ardindan verilerin siniflandirma
algoritmalar1 tarafindan iglenebilir bir bigime doniistiiriilmesi ve verilerden anlamli
bilgilerin (6zelliklerin) ¢ikarilmasi siireci olan 6zellik ¢ikarma uygulanir. Sonraki adim
olarak smiflandirma algoritmalar1 arasinda bulunan karar agaglari, destek vektor
makineleri, yapay sinir aglart (Artificial Neural Networks, ANN) ve k-en yakin komsu
(k-NN) gibi modellerden uygun olanin se¢imi yapilir [108].

Model segildikten sonra secilen model, etiketlenmis egitim verileri kullanilarak egitilir.
Model, verilerdeki oriintiileri 6grenir ve her bir sinifin karakteristik 6zelliklerini tanimay1
ogrenir. Model egitildikten sonra egitilen modelin performansi, dogruluk, kesinlik,
hatirlama (recall) ve F1 skoru gibi metrikler kullanilarak modelin ne kadar iyi genelleme
yapabildigi ve yeni verileri ne kadar dogru siniflandirabildigi dl¢iildiigli degerlendirme
asamasina gecilir. Egitim ve degerlendirme adimlarindan sonra ise model test verileri
tizerinde test edilir. Test verileri, modelin daha 6nce gormedigi yeni verilerden olusur. Bu
adim, modelin ger¢ek diinya performansin1 degerlendirmek i¢in kritik 6neme sahiptir.
Basarili bir sekilde egitilmis ve test edilmis model, gergek diinya uygulamalarinda

kullanilmak tizere uygulanir. Model, yeni gelen verileri siniflandirmak i¢in kullanilabilir
[108].

2.5.2. Smiflandirma algoritmalari
Yaygin olarak kullanilan siniflandirma metotlarindan birkag1 asagida verilmistir [109]:

Karar agaclari: Karar agaglari, veri 6rneklerini ¢esitli 6zelliklerine gore dallara ayirarak
siiflandiran aga¢ yapisindaki modellerdir. Her dal, belirli bir 6zellige dayali bir karar

kuralin1 temsil eder ve her yaprak diigiim, bir sinif etiketini temsil eder.



Destek vektor makineleri: SVM, iki sinifi en iyi ayiran hiper diizlemi bulmaya calisan
gliclii bir smiflandirma algoritmasidir. SVM, simiflar1 ayiran en genis marji bulmayi

hedefler ve 6zellikle yiiksek boyutlu verilerde etkili sonuglar verir.

Yapay sinir aglar1 (ANN): Yapay sinir aglari, insan beyninin isleyigine benzer sekilde
calisan ve veri Oornekleri arasindaki karmasik iliskileri 6grenebilen ¢ok katmanli yapilar
igerir.

Derin 6grenme olarak bilinen daha karmasik versiyonlari, ¢cok katmanli derin sinir aglari

kullanarak biiyiik veri kiimeleri tizerinde yiiksek dogruluklu siniflandirma yapabilir.
2.5.3. Yapay sinir aglar1 (ANN)

Yapay sinir aglari, insan beyninin ¢aligma prensiplerinden esinlenerek gelistirilmis
makine 6grenmesi modelleridir. Bu modeller, 6grenme ve karar verme siireglerini taklit
ederek, veri 6rnekleri arasindaki karmasik iligkileri 6grenebilir ve genelleme yapabilirler.
Yapay sinir aglari, cok sayida bagl "néron" veya "diiglim" iceren katmanlardan olusur.
Bu katmanlar, verilerden oOzellikleri ¢ikarir ve smiflandirma, regresyon veya diger

gorevler i¢in kullanilir.
2.5.3.1. Yapay sinir aglarinin temel yapisi

Yapay sinir aglari, genellikle li¢ ana katmandan olusur: giris katmani, gizli katmanlar

(hidden layers) ve ¢ikis katmani [110].

Giris katmani (input layer): Bu katman, agin dis diinya ile etkilesime girdigi kisimdir.
Giris katmanindaki ndronlar, verinin 6zelliklerini temsil eder ve her bir néron bir 6zellik
ile iligkilidir.

Gizli katmanlar (hidden layers): Her biri diger katmanlarla bagli ¢ok sayida noron
igeren gizli katmanlar, giris ve ¢ikis katmanlar1 arasinda yer alir ve verilerin iglenmesi ve
Ogrenilmesi siirecinde 6nemli bir rol oynar. Bu katmanlar, verilerdeki karmasik iliskileri

ve desenleri 6grenir. Gizli katman sayisi ve her katmandaki ndron sayis1, agin mimarisine

baglidir.

Cikis katmani (output layer): Cikis katmani, agin sonuglarini veya tahminlerini iireten

kisimdir. Cikis katmanindaki noéronlar, siiflandirma problemlerinde sinif etiketlerini



veya regresyon problemlerinde siirekli degerleri temsil eder.
2.5.3.2. Noronlar ve aktivasyon fonksiyonlari

Her noron, kendisine gelen girdileri alir, bu girdileri agirliklandirir ve bir aktivasyon
fonksiyonu araciligiyla bir ¢ikis tretir. Agirliklar, 6grenme siirecinde ayarlanarak agin
performansini optimize eder. Noronlarin ¢ikislarini hesaplamak igin yaygin olarak

kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 sunlardir [111]:

Sigmoid fonksiyonu: Grafigi karakteristik S seklinde veya sigmoid egriye sahip olan bir
matematiksel fonksiyondur. Cikis degeri 0 ile 1 arasindadir. Ozellikle, iki smifli
siniflandirma problemlerinde kullanilir.

1
1+ e™*

o(x) = (2.8)

Tanh (hiperbolik tanjant) fonksiyonu: Cikis degeri -1 ile 1 arasinda olan bir aktivasyon
fonksiyonudur.

e*—e™*

e+ eX

tanh(x) =

(2.9)

ReLU (rectified linear unit) fonksiyonu: Giris degeri negatifse 0, pozitifse kendisi olan

bir fonksiyondur. Derin aglarda yaygin olarak kullanilir ¢iinkii gradyan azalma sorununu

hafifletir.

(2.10)

ReLU(x) = max(0,x) = {X ifx = 0}

ifx <O
2.5.3.3. lleri yayilim (forward propagation)

lleri yayilim, agin giris verilerini alarak cikis iiretmesi siirecidir. Bu siiregte, giris
katmanindan baglayarak her katmandaki noronlar, kendilerine gelen girdileri
agirliklandirir, aktivasyon fonksiyonunu uygular ve sonraki katmana iletir. Bu islem,

c¢ikis katmanina kadar devam eder ve nihai tahmin {iretilir.



2.5.3.4. Geriyayihim (backward propagation) ve 6grenme

Geri yayilim, agin tahminlerini optimize etmek icin kullanilan bir 6grenme
algoritmasidir. Bu siirecte, agin tirettigi tahmin ile gercek deger arasindaki hata hesaplanir
ve bu hata, agirliklar1 giincellemek i¢in geriye dogru yayilir. Geri yayilim algoritmasi,
gradyan inisi (gradient descent) gibi optimizasyon tekniklerini kullanarak agirliklar

ayarlar.

Bir kismi makalemizde de kullanilan birkag yapay sinir ag1 modeli ve ¢aligma prensipleri

asagida verilmistir.
2.5.3.5. CNN

Konvoliisyonel Sinir Aglari, 6zellikle goriintii ve video isleme gorevlerinde yaygin olarak
kullanilan derin 6grenme mimarileridir. CNN'ler, geleneksel yapay sinir aglarina kiyasla
daha iyi performans gosterir ¢iinkii yerel 6zellikleri ve uzamsal hiyerarsileri yakalama
yetenegine sahiptirler. CNN'ler, konvoliisyon katmanlari, havuzlama katmanlari (pooling
layers) ve tamamen baglantili katmanlar (fully connected layers) gibi bilesenlerden olusur

[112].
CNN'in ¢alisma prensibi

e Giris Katmam: Giris katmani, genellikle bir goriintiiyii temsil eden piksel
degerlerinden olusur. Ornegin, 28x28 piksel boyutunda bir gri tonlamali goriintii, 784
ndronlu bir giris katmani olarak temsil edilir.

¢ Konvoliisyon ve havuzlama katmanlari: Giris katmanindaki goriintii, bir veya daha
fazla konvoliisyon ve havuzlama katmanindan gegirilir. Bu katmanlar, goriintiideki
onemli ozellikleri c¢ikarir ve oznitelik haritalar1 olusturur. Ornegin, ilk konvoliisyon
katmani, kenarlar1 ve basit sekilleri tespit edebilirken, sonraki katmanlar daha karmasik
ozellikleri ¢ikarabilir.

e Tamamen baglantih katmanlar: Konvoliisyon ve havuzlama katmanlarindan elde
edilen 6znitelik haritalari, tamamen baglantili katmanlara iletilir. Bu katmanlar, 6znitelik
haritalarini diizlestirir ve siniflandirma veya regresyon gorevleri i¢in kullanir.

e Cikis katmani: Cikis katmani, siiflandirma problemlerinde simif etiketlerini,



regresyon problemlerinde ise siirekli degerleri iiretir. Ornegin, bir goriintii siniflandirma

probleminde, ¢ikis katmani birden fazla sinif i¢in olasilik degerleri verebilir.
CNN'in egitimi

CNN'lerin egitimi, ileri yayilim (forward propagation) ve geri yayilim (backward
propagation) adimlarini igerir. ileri yayilim sirasinda, giris verileri ag boyunca ileri dogru
iletilir ve tahminler iretilir. Geri yayilim sirasinda ise, tahminler ile gergcek degerler
arasindaki hata hesaplanir ve bu hata, agin agirliklarini giincellemek i¢in geriye dogru

yayilir. Bu siireg, agin performansini optimize etmek icin bir¢ok kez tekrarlanir.
2.5.3.6. RNN

Rekiirent Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Networks, RNN), o6zellikle sirali verilerin
(zaman serileri, metin, konusma, video gibi) islenmesi ve analizi i¢in tasarlanmig bir
yapay sinir ag1 mimarisidir. RNN'lerin en belirgin 0zelligi, dongiisel (rekiirent)
baglantilar1 sayesinde gecmis bilgilere dayali olarak karar verebilme yetenegidir. Bu

ozellik, RNN'leri zaman bagimlilig1 olan verilerde oldukga etkili hale getirir [113].
RNN'in temel yapisi

RNN'lerin temel yapisi, standart sinir aglarindan farkli olarak, her adimda 6nceki adimin
ciktisint dikkate alir. Bu, RNN'lerin 6nceki zaman adimlarindaki bilgileri depolamasini
ve bu bilgileri mevcut adimda kullanmasini saglar. Bir RNN, tekrarlanan bir katman

yapisina sahiptir.
RNN'in ¢calisma prensibi

RNN'ler, zaman adimlarindaki verileri sirasiyla igler ve her adimda 6nceki adimin
bilgisini kullanarak giincel durumu belirler. Bu siireg, dizisel verilerdeki bagimliliklar1 ve
iliskileri modellemek icin oldukca etkilidir. RNN'in ¢alisma prensibi su adimlardan

olusur:

[Ik zaman adimu i¢in gizli durum genellikle sifir veya rastgele bir baslangig degeri ile

baslar. Her zaman adiminda, giris verisi ve dnceki gizli durum kullanilarak yeni gizli



durum hesaplanir. Bu siireg, tim zaman adimlar1 boyunca tekrarlanir. Her zaman
adiminda, gizli durumdan c¢ikt1 tiretilir. Cikti, siniflandirma veya regresyon gibi gorevler

icin kullanilabilir.
25.3.7. LSTM

Uzun Kisa Siireli Bellek aglari, Rekiirent Sinir Aglar ailesinin bir iiyesidir ve 6zellikle
uzun siireli bagimliliklar1 6grenmekte zorlanan klasik RNN'lerin bu sorununu ¢ézmek
icin tasarlanmigtir. LSTM'ler, zaman serisi verilerindeki uzun stireli bagimliliklar1 daha

etkili bir sekilde 6grenebilir ve modelleyebilir [114].
LSTM'nin ¢alisma mekanizmasi

LSTM hiicresinin ¢alisma mekanigi asagidaki adimlarla agiklanabilir [114]:

e Unutma kapis1 (forget gate): Bu kapi, hiicre durumundan hangi bilgilerin atilacagini
belirler. Unutma kapisi, onceki gizli durum (h;_;) ve mevcut giris (x,) kullanilarak ve

sigmoid fonksiyonu uygulanarak hesaplanir.
fe= G(Wf “[he—q, x¢] + bf) (2.11)

burada c sigmoid fonksiyonudur, Wy ve by ise sirastyla agirlik matrisi ve bias terimidir.

e Giris kapis1 (input gate): Bu kapi, yeni bilgilerin hiicre durumuna ne kadar
eklenecegini belirler. Giris kapisi, onceki gizli durum ve mevcut giris kullanilarak

sigmoid fonksiyonu ile hesaplanir.

iy =o(W; - [he_q, x¢] + by)
(2.12)

e Hiicre durumu giincellemesi: Yeni hiicre durumu, unutma kapisinin ve giris
kapisinin ¢iktilarmin birlesimi ile hesaplanir. Once hiicre durumu adaylari (C,) tanh

aktivasyon fonksiyonu kullanilarak hesaplanir.
Ct = tanh(wc * [ht—1l xt] + bC) (213)

Ardindan, hiicre durumu giincellenir:



C.=fr Ciq+i,-C,
(2.14)

e Cikis kapisi (output gate): Bu kapi, hiicre durumundan hangi bilgilerin ¢ikisa
gonderilecegini belirler. Cikis kapisi, onceki gizli durum ve mevcut giris kullanilarak

sigmoid fonksiyonu ile hesaplanir.
0, =o(W, - [he—q1, x¢] + by) (2.15)

e Gizli durumun giincellenmesi: Giincellenmis hiicre durumu, ¢ikis kapisi ile

carpilarak yeni gizli durumu olusturur.
2.5.3.8. GooglLeNet

Bu model, derin 6grenme mimarisinde hem derinlik hem de genislik agisindan yenilik¢i
bir yaklagim sunar. GoogLeNet modelinin temel amaci, hesaplama verimliligini artirirken
aynt zamanda modelin performansini da yiikseltmektir. Bunu, farkli boyutlardaki
filtrelerin ve havuzlama katmanlarimin bir arada kullanildigi GooglLeNet modiilleri

araciliiyla gergeklestirir [115].
GoogLeNet modelinin mimarisi

GoogLeNet modelinin mimarisi, bir dizi GoogLeNet modiiliinden ve geleneksel sinir agi
katmanlarindan olusur. ilk versiyon olan Inception v1, toplam 22 katmandan olusur ve
yaklasik 5 milyon parametre icerir. Bu, diger derin 6grenme modellerine kiyasla daha

hafif ve hesaplama ac¢isindan verimli bir yapidir.

e Giris katmam: Ilk katman, genellikle bir veya daha fazla konvoliisyon ve havuzlama
katmanindan olusur ve giris verisini (6rnegin, bir goriintiiyii) baslangicta isleyerek daha

kiiciik boyutlara ve daha yiiksek seviyede ozelliklere doniistiiriir.

e GoogLeNet modiilleri: Bu modiiller, farkli boyutlardaki konvoliisyon filtrelerini ve
havuzlama islemlerini paralel olarak uygular. Her GoogLeNet modiilii, girdiyi ¢esitli

yollardan isleyerek zengin bir 6zellik haritasi iiretir ve bu 6zellik haritalar1 birlestirilir.



e Tam baglantih katmanlar (fully connected layers): Inception modiillerinden sonra
gelen katmanlar, genellikle tam baglantili katmanlardir. Bu katmanlar, modelin nihai

ciktisini (Ornegin, sinif etiketlerini) {iretir.

e Cikis katmam: Cikis katmani, genellikle simiflandirma problemlerinde softmax

aktivasyon fonksiyonunu kullanir ve her smif i¢in olasilik degerleri iiretir.
2.5.3.9. Goriis transformatorii (ViT)

Gortis Transformatori (ViT), gorintii igleme gorevlerinde kullanilan ve klasik
konvoliisyonel sinir aglarina alternatif olarak tasarlanmis bir derin 6grenme modelidir.
ViT, Transformer mimarisini kullanarak goriintii siniflandirma gorevlerinde yiiksek
performans sergiler. Transformer'lar, baslangigta dogal dil isleme (NLP) gorevlerinde
kullanilmak tizere gelistirilmis olsa da ViT ile birlikte goriintii isleme alaninda da etkili

bir sekilde uygulanmistir [116].
Goriis transformatorii mimarisi

ViT'nin temel yapisi, Transformer mimarisinin 6zelliklerini kullanarak gortintiileri analiz
eder. ViT'nin ¢aligma prensibi, goriintiileri kii¢ilik pargalara (patch) bolerek her bir pargay1
bir diziye doniistiirmek ve ardindan bu diziyi Transformer katmanlarina beslemektir

[117].

e Goriintiilerin parcalara boliinmesi: Giris goriintiisii, belirli bir boyutta kii¢iik
pargalara (patch) boliiniir. Ornegin, 16x16 boyutunda pargalara ayrilabilir. Bu parcalar,
goriintiiniin kiigiik alt bolgeleridir ve her biri bir vektor olarak temsil edilir. Bu pargalarin
her biri, diizlestirilerek (flatten) bir dizi vektér haline getirilir. Ornegin, 16x16

boyutundaki bir parga, 256 boyutlu bir vektor olarak temsil edilir.

e Lineer projeksiyon: Diizlestirilmis pargalar, bir lineer projeksiyon katmanindan
gecirilir ve belirli bir boyutta (6rnegin, 768 boyutunda) bir diziye doniistiiriiliir. Bu islem,

her parcanin 6zelliklerini daha yiiksek bir boyutlu alanda temsil eder.

e Pozisyon kodlamasi (position embedding): Transformer'lar siral1 verilerde pozisyon

bilgisini korumak i¢in pozisyon kodlamasi kullanir. Goriintli pargalarinin sirali yapisini



korumak i¢in her bir pargaya pozisyon kodlamasi eklenir. Bu, modelin pargalarin sirasini

anlamasina yardimci olur.

e Transformer katmanlari: Goriintii pargalari, klasik Transformer mimarisindeki
coklu baslikli dikkat (multi-head attention) ve besleme ileri ag1 (feed-forward network)
katmanlarindan gegirilir. Bu katmanlar, her par¢anin diger parcalarla olan iligkisini

Ogrenir ve onemli o6zellikleri ¢ikarir.

e Smiflandirma kafasi (classification head): Transformer katmanlarindan gecen ve
dikkat mekanizmasiyla islenen ¢iktilar, bir siniflandirma kafasina beslenir. Bu katman,
genellikle bir tam baglantili (fully connected) katmandan olusur ve softmax aktivasyon

fonksiyonu kullanilarak sinif olasiliklarini tahmin eder.
2.6. Degerlendirme

Siniflandirma modellerinin degerlendirilmesi, modelin performansint 6lgmek ve
sonuglarini anlamak i¢in kritik bir adimdir. Degerlendirme siireci, modelin ne kadar iyi
calistigini belirlemek ve iyilestirme gereken alanlari tespit etmek igin ¢esitli metriklerin
ve tekniklerin kullanilmasini igerir. Iste siniflandirma modellerinin degerlendirilmesinde

yaygin olarak kullanilan yontemler ve metrikler [118]:
2.6.1. Egitim ve test ayrimi

Degerlendirme siirecinin ilk adimi, veri kiimesini egitim ve test setlerine ayirmaktir.
Egitim seti, modelin 6grenmesi i¢in kullanilirken, test seti modelin performansini
bagimsiz olarak degerlendirmek i¢in kullanilir. Ayrica, modelin daha giivenilir bir sekilde
degerlendirilmesi i¢in c¢apraz dogrulama (cross-validation) gibi ydntemler de

kullanilabilir.
2.6.2. Konfiizyon matrisi

Konfiizyon matrisi, siniflandirma modellerinin performansini degerlendirmek i¢in temel
bir aragtir. Gergek ve tahmin edilen smiflar arasindaki iliskiyi gosterir. Ikili stniflandirma

icin konfilizyon matrisi su dort 6geyi igerir:

Dogru pozitifler (DP): Dogru sekilde pozitif olarak siniflandirilan 6rnekler.



Dogru negatifler (DN): Dogru sekilde negatif olarak siniflandirilan 6rnekler.
Yanls pozitifler (YP): Yanlis sekilde pozitif olarak siniflandirilan 6rnekler.

Yanhs negatifler (YN): Yanlis sekilde negatif olarak siniflandirilan 6rnekler.

DP YP

YP DN

Sekil 2.19 Confussion Matrix Gosterimi
2.6.3. Degerlendirme metrikleri

Konfiizyon matrisine dayali olarak, ¢esitli metrikler hesaplanabilir [118]:

e Dogruluk (accuracy): Tim dogru tahminlerin toplaminin, toplam 6rnek sayisina

oranidir.

TP+TN
TP+TN+FP+FN

Dogruluk = (2.17)

e Hassasiyet (precision): Pozitif olarak tahmin edilenlerin ne kadarinin gergekten

pozitif oldugunu gosterir.

Hassasiyet = (2.18)

TP+FP

e Duyarhlik (recall): Gergek pozitiflerin ne kadarinin dogru sekilde tespit edildigini
gosterir.

TP
TP+FN

Duyarlilik = (2.19)

e F1 skoru: Hassasiyet ve duyarliligin harmonik ortalamasidir. Dengeli bir

degerlendirme sunar.

F1 Skoru=2 -

Duyarlilik - Hassasiyet (2 20)
Duyarlilik + Hassasiyet '



e Ozgiilliik (specificity): Negatif 6rneklerin ne kadarinin dogru sekilde tespit edildigini
gosterir.

TN
TN+FP

Ozgiilliik = (2.21)

2.6.4. Ahc ¢ahisma karakteristik egrisi (ROC) ve ROC egrisi altindaki alan (AUC)

ROC egrisi: Dogru pozitif oran1 (TPR) ve yanlis pozitif oran1 (FPR) arasindaki iliskiyi
gosterir. Modelin tiim olast esik degerleri icin performansini degerlendirmeye olanak

tanir [118].

AUC: ROC egrisi altindaki alan1 6l¢er. AUC, modelin siniflandirma yetenegini 6zetleyen
tek bir degerdir. AUC degeri 0.5'e yakinsa model rastgele tahmin yapiyor demektir; 1'e
yaklastik¢a modelin performansi iyilesir [118].

2.6.5. Kappa istatistigi

Kappa istatistigi, siniflandiric ile rastgele sansa dayali siniflandirma arasindaki anlasma
seviyesini Olcer. Kappa, 0 ile 1 arasinda bir deger alir; 0 rastgele sans anlamina gelirken,

1 mitkkemmel siiflandirma anlamina gelir [119].
2.6.6. Log-kayip (log loss)

Log-kayip, siniflandirma problemlerinde modelin dogruluk oranini 6l¢en bir metriktir.
Modelin verdigi olasilik tahminlerinin kalitesini degerlendirir. Diigiik log-kayip degeri,

daha iyi model performansini gosterir.
2.6.7. Capraz dogrulama (cross-validation)

Capraz dogrulama, veri kiimesini birkag alt kiimeye ayirarak modelin performansint daha
giivenilir bir sekilde degerlendirmeyi saglar. En yaygin kullanilan yontemlerden biri k-
katli ¢apraz dogrulamadir (k-fold cross-validation). Bu yontem, veri kiimesini k alt
kiimeye ayirir ve her alt kiime bir kez test seti olarak kullanilirken diger k-1 alt kiime
egitim icin kullanilir. Bu islem k kez tekrarlanir ve ortalama performans metrigi

hesaplanir [120].



BOLUM III

3. MATERYAL VE YONTEM

MI-EEG sinyallerinin zaman-frekans spektrogrami temelli siniflandirma yontemleri
incelenirken asagidaki agamalar iizerinden ilerlenmistir

* MI-EEG sinyallerinin toplanmasi,

* Veri 6n isleme adimlarinin uygulanmasi,

* (3 ve C4 kanallariin zaman-frekans spektrogramlarinin elde edilmesi,

¢ Olusturulan spektrogramlara goriintii ¢ikarma (image subtraction) uygulanarak

belirgin 6zelliklerin 6n plana ¢ikarilmasi,

* Secilen smiflandirma ydntemlerinin teorik temellerinin ve uygulanabilirliklerinin

arastirilmasi.
* Secilen siniflandirma metodu ile elde edilmis olan spektrogramlarin siniflandirilmasi,

» Performans sonuglarmin istatistiksel analizi.
3.1. MI-EEG Sinyallerinin Toplanmasi

Calismanin amacina uygun olarak, motor imgeleme siirecini gerceklestirebilecek saglikli
bireyler secilmistir. Calismada, katilimcilardan 1’1 kadin olmak {izere toplam 8 kisi
tizerinden veriler toplanmustir. Katilimcilardan 2°si sol, 6’s1 sag elini daha sik
kullanmaktadir. Katilimcilarin 2’si 20-25 yas aralifindan, 3’ 30-35 yas araligindan,
diger 3’1 ise 40-45 yas araligindan secilmistir. Veriler toplanirken her bir katilimci
tizerinde bir oturum yapilmistir. Her oturum, aralarinda 10 dakika dinlenme siiresi

verilerek ayrilan 4 boliimden, her bir boliim ise 10 tekrardan olusmaktadir.

Calismanin akis semast Sekil 3.1'de gosterilmektedir. Bu gorsel, MI-EEG sinyallerinin

toplanmasindan baslayarak, siniflandirmaya kadar olan tiim siireci 6zetlemektedir.
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Sekil 3.1 Calismanin Genel Siireci

Testlerin icerigi ise sirasiyla sag el, sol el, sag ayak ve sol ayak imgelemelerinden
meydana gelmektedir. Bir oturuma ait ¢alisma ve test iligkisini gosteren sematik Sekil

3.2°de verilmistir.
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Sekil 3.2 Oturum Yapisi

Oturum

Testler esnasinda, her katilimcidan sirasiyla sag el, sol el, sag ayak ve sol ayak
hareketlerini zihinsel olarak canlandirmalari istenmistir. Bu islem sirasinda, miimkiin
oldugunca basit bir yontem uygulanmis ve beynin imgeleme disinda herhangi bir

fonksiyonunu aktif hale getirecek unsurlardan kaginilmistir.

Testler esnasinda katilimcilara komut vermek tizere PSychoPy yazilim paketi kullanilarak
bilgisayar destekli deney yonetimi uygulamasi olusturulmustur [121]. Bu uygulama ile
her bir test agamasinda katilimcilara belirli komutlarin verilmesi saglanmistir. Uygulama,
testlerin baslangicinda katilimcilara hangi hareketi zihinsel olarak canlandiracaklarini
bildiren gorsel ve sesli komutlardan olusturulmustur. Her test arasinda belirli bir dinlenme
stiresi verilmistir. Bu sekilde, katilimecilarin zihinsel yorgunlugunu en aza indirmek ve her

test i¢in tutarli veriler elde etmek amaglanmustir.
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Sekil 3.3 PsychoPy Programindan Calismaya Ait Uygulamamizin Goriintiisii

Sekil 3.3’te yer alan PsychoPy programinda siire¢ sirasiyla; “hos geldiniz, sag bekle, sag,
sol bekle, sol, sag ayak bekle, sag ayak, sol ayak bekle, sol ayak ve son” asamalarindan
olugmaktadir. Bu asamalardan hos geldiniz ve son boliimlerinde kullaniciya sadece gorsel
olarak hos geldiniz ve end yazilar1 gosterilmektedir ve bu boliimler gorildigi tizere

dongii icerisinde olmay1p sadece bir kez ¢alistiriimaktadir.

Sag bekle, sol bekle, sag ayak bekle ve sol ayak bekle asamalar1 ise Sekil 3.3’te de
goriildiigii gibi 5 saniye boyunca bir gorsel sergilenmesi ile baglamaktadir. Bu 5 saniyenin
son 1 saniyesinde uyar1 sesi verilmesi ve veri kayit bilgisayarina sinyal génderilmesi ile
devam etmektedir. Bu agamalarda sergilenen gorsel bir art1 isareti olup kullanicinin
odaklanma siirecinde oldugunu ifade eder. Son saniyede kullaniciya verilen uyari sesi ise
odaklanma siirecinin bittigini ve imgeleme siirecinin baslamakta oldugunu kullaniciya
bildirir. Yine son saniyede veri kayit bilgisayarina gonderilen sinyal ise yapilacak olan
imgeleme hareketine gore belirlenen bir sinyal olmakla beraber sinyal isleme sirasinda
kullanicinin  hangi imgeleme hareketini yaptigim1 ve buna ne zaman bagsladigim
belirlemek i¢in kullanilir. Tablo 3.1’de hangi imgeleme hareketinin hangi sinyal etiketine

karsilik geldigi gosterilmektedir.



Tablo 3.1 Imgeleme Hareketi ve Kontrol Sinyali Eslestirmesi

Imgeleme Hareketi Gonderilen Sinyalin Etiketi
Sag El Imgeleme S1
Sol El Imgeleme S2

Sag Ayak imgeleme S3

Sol Ayak imgeleme S4

Boylece veri analizi sirasinda gordiigiimiiz etiket ile hangi imgeleme hareketinin ne

zaman bagladig1 bilinmis olacaktir.

PsychoPy programindaki sag, sol, sag ayak ve sol ayak asamalarinin siiregleri ise Sekil
3.4’te verilmistir. Sekilden de goriilecegi gibi asamalarda kullaniciya bir gorsel ve bir

metin gosterilmektedir.

1 2 3 4
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Sekil 3.4 Sag, Sol, Sag Ayak ve Sol Ayak Asamalarinin PsychoPy Siireci

Gorselde kullaniciya hangi imgeleme hareketini yapacagi resim ile gosterilmektedir.

Sekil 3.5’te her bir asamada katilimcilara hangi imgeleme hareketini yapacagini gésteren

resimler yer almaktadir.

¢
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Sekil 3.5 Uygulamada Katilimcilara Verilen Komutlar




Asamalarin sonunda yer alan metinde ise ‘rest’ komutu yer almakta ve katilimciya

dinleme stirecine girdigi belirtilmektedir.

Dongti igerisinde yer alan asamalarin her biri sirasiyla gerceklesmekte bu siire¢ tam 10
kez tekrarlanmaktadir. Katilimci dinlendikten sonra bu 10’Iu set 3 kez daha yapilmakta
ve sonucta 40 tekrar meydana gelmektedir. Boylece her bir katilimcidan her bir imgeleme

hareketi i¢in 40 kayit alinmaktadir.

Ozetle; uygulama, katilimcilarin odaklanmalariin istendigi asama ile baslamaktadir. Bu
asamada, ekranda katilimcilara 5 saniye boyunca bir art1 igareti sergilenmektedir. Arti
isaretini kullaniciya hazir olmasin bildiren bir uyar: sesi kesmekte ve ardindan ekranda
sag ok, sol ok ile ayak ve el kombinasyonlarindan olusan bir simge gosterilerek
katilimcidan belirtilen imgelemeyi yapmasi beklenmektedir. Bu komuttan sonra,
katilime1 4 saniye boyunca verilen imgeleme hareketini gerceklestirmektedir. imgeleme
stirecinin ardindan, ekranda "dinlen" komutu gosterilmekte ve bir sonraki imgeleme i¢in
dinlenme ve odaklanma siirecine girilmektedir. Bu dongii, bir test igin tiim

kombinasyonlarda tekrar edilmektedir. Testin tiim asamalar1 Sekil 3.6'te gosterilmektedir.
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Sekil 3.6 Veri Alma Siirecinin Sematigi

Sekil 3.7°te, bir katilimc1 MI-EEG test siireci esnasinda gosterilmektedir. Tiim test
boyunca katilimcilardan komutlar1 veren monitorii takip etmeleri ve miimkiin oldugunca
odaklanmalar1 istenmistir. Ayrica, test silireci boyunca beyin aktivitelerine sebep

olabilecek tiim fiziksel hareketlerden sakinmalar1 da katilimcilara hatirlatilmagtir.



Sekil 3.7 Test ve Veri Kayit Siireci

Testlerin uzun siirmesi neticesinde odaklanmanin kayboldugu testler esnasinda tespit
edilmistir. Bu sebeple testler 4 c¢alisma asamasina bolinmiis ve katilimeilarin

dinlenmeleri saglanarak veri toplama stireci son haline getirilmistir.

Sekil 3.7°de, sagdaki bilgisayarda katilimcilara komutlar verilirken, soldaki bilgisayar ise
beyin aktivitelerinin kaydedilmesi ve izlenmesi amaciyla kullanilmistir. Boylece hem test

stireci hem de veri kayit ve izleme siireci eszamanli olarak yiiriitilmiistiir.
3.2. EEG Veri Toplama Cihazinin Kullanimi

MI-EEG sinyallerini kaydetmek i¢in, elektrotlar vasitasiyla beyinden elektriksel
aktiviteleri 6lgen EEG cihazi kullanilmistir. Bu cihaz; elektrotlar, amplifikator, kablolar
ve veri kayit ile analiz yazilimlarindan olugmaktadir. Bu calismada Brain Products

firmasinin LiveAmp EEG 6l¢iim cihazi kullanilmigtir.

Sensor, sinyallerin alinmasini saglayan elektrotlardan olusmaktadir. Bu elektrotlar
vasitastyla veriler toplanir ve EEG basgligi, veri toplama cihazina, uyumlu adaptorler

araciliiyla baglanir. Veriler buradan da bluetooth veya usb kablo vasitasiyla bilgisayara



aktarilir.

Sekil 3.8’da EEG veri toplama cihazinin baglant1 semas1 gosterilmektedir.
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3.3. Kanallarin Secilmesi

v
\_

.

Amplifikator

E>

Sarj Unitesi
(DC)

Sekil 3.8 EEG Baslig1 Baglant1 Semast

Motor korteksin tizerindeki konumlarindan dolayr motor imgeleme sinyallerinde C3 ve

C4 kanallar secilmistir.

Motor korteks, viicudun hareketlerini kontrol eden beyin bolgesidir. Bu bolgedeki

ndronal aktiviteler motor imgeleme sirasinda belirgin bir sekilde degisiklik gosterir.

C3 ve C4 elektrotlari, sirastyla sol ve sag hemisferlerdeki motor korteksin el ve ayak

hareketlerinden sorumlu bolgelerine yakin konumlanmastir.

Sekil 3.9'da, beynin farkli bolgelerine yerlestirilen elektrotlart ve 10-20 sistemine gore

yerlesimlerini gosteren bir sema bulunmaktadir. Bu semada, C3 ve C4 elektrotlarinin

motor korteks tlizerindeki konumlar1 net bir sekilde goriilmektedir. C3 elektrodu sol

hemisferde, C4 elektrodu ise sag hemisferde yer alir ve her iki elektrot da motor imgeleme

caligmalari i¢in ideal konumdadir.
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Sekil 3.9 Elektrotlarin 10-20 Sistemine Gore Pozisyonlar1 ve C3—C4 Elektrodlarinin

Konumlari
3.4. Ham Veri

Veriler; EEG sinyal verileri, VHDR dosyas1 ve VMRK dosyas1 olacak seklinde ii¢ dosya
halinde kaydedilmektedir. EEG sinyal verileri doyasi adindan da anlagilacag: gibi EEG
sinyallerinin tutuldugu dosya iken VHDR dosyasi EEG kaydinin baslik dosyasidir ve
EEG verisinin nasil yapilandirildigini tanimlar. VMRK dosyasi ise EEG kaydinda yer

alan olay isaretleyicilerini igerir.

Bu dosyalarin igerigine erismek icin MATLAB {izerinde ¢alisan bir agik kaynakli yazilim
paketi olan EEGLAB uygulamasini kullanilmis, EEGLAB iizerinden VHDR dosyasi

agilarak verilere ulasilmistir.

EEGLAB, EEG verilerinin analiz ve gorsellestirilmesi i¢in kullanilir. EEGLAB, 6zellikle
beyin dalgalar1 verileriyle ¢alisirken yaygin olarak kullanilir ve zaman-frekans analizleri,
bagimsiz bilesen analizi (ICA), olayla iliskili potansiyeller (ERP), spektral analizler gibi

islemler yapmaya olanak tanir [122].



EEGLAB yazilimi kullanilarak her bir katilimcinin dosyalar teker teker yliklenmis ve
analiz edilmistir. Dosyalara MATLAB ortaminda erisildiginde su degiskenleri barindigi
goriilmiistiir: ALLCOM, ALLEEG, CURRENTSET, CURRENTSTUDY, EEG,
LASTCOM, PLUGINLIST, STUDY, globalvars ve tmpEEG. ALLEEG yapisi, farkli
deney kosullarina veya deneklere ait tiim EEG veri setlerini igermekte olup, bu veri setleri
arasinda toplu islemler yapmay1 miimkiin kilmaktadir. EEG degiskeni, sinyallerin ham
verilerini, kanal bilgilerini, olay isaretleyicilerini ve bagimsiz bilesen analizi (ICA)
sonuclarint igeren, analiz edilen en son veri setini temsil ederken, CURRENTSET
degiskeni aktif olan veri setinin izini siirmektedir. Ayrica, CURRENTSTUDY ve
STUDY yapular, birden fazla veri seti lizerinde toplu analizlerin yonetimini saglamakta,

PLUGINLIST ise EEGLAB iginde kullanilan ek bilesenlerin listesini igermektedir.

Ozellikle iizerinde calisacagimiz EEG degiskeninin, EEG sinyallerinin yani sira bu
sinyallere ait ¢esitli meta verileri igermektedir. Veriler, bir matriks formatinda
depolanmistir ve bu matriksin boyutlari, kanallar (elektrotlar) ve zaman noktalar ile
belirlenir. Bu matriks, zaman iginde 6lgiilen beyin aktivitesini temsil eder ve her bir hiicre,
belirli bir zamanda, belirli bir kanal tizerinden 6l¢iilen EEG sinyal degerini icerir. Buna
ek olarak, times vektorii, bu zaman noktalarina karsilik gelen milisaniye cinsinden zaman

degerlerini icermektedir.

Bagimsiz bilesen analizi (ICA) ile ilgili bilgiler, icaact, icawinv, icasphere ve icaweights
gibi degiskenlerde saklanmistir. Bu alanlar, EEG sinyallerinden artefaktlarin (6rnegin,

g6z hareketleri) ayristirilmasi i¢in kullanilan ICA modelinin sonuglarini igerir.

Olay isaretleyicileri, event yapisinda saklanir ve bu isaretleyiciler, deney sirasinda belirli
olaylarin (6rnegin, uyaricilarin verilmesi) zamanlarini belirtir. Bu olaylar, EEG verileri
ile senkronize bir sekilde analiz edilerek olayla iliskili potansiyellerin (ERP)

incelenmesine olanak tanir.

Ayrica, chanlocs yapisi, EEG sinyallerinin kaydedildigi elektrotlarin kafa iizerindeki

konumlarin belirtir, bu da topografik analizlerin yapilmasina imkén tanir.

Sekil 3.10°da EEG sinyal dosyasinin igerigi ve EEG degiskenin igerigi goriilmektedir.
EEG verileri EEG.data degiskeni igerisinde yer almaktadir.



i | =G | Name Value

[E] 11 struct with 43 fields [0 ALLCOM 1x3 cell
LE| ALLEEG xT struct

Field Value EH CURRENTSET 1

I session [ 1 CURRENTSTUDY 0

g comments ‘Original file: kayit_1.ee.. EL EEG x1 struct

H nbehan 19 [{}] globalvars 81 cell

i trials 1 ELASTCOM ‘[ALLEEG EEG CU...

oo pnts 1822040 i, PLUGINLIST Tx6 struct

o srate 1000 HH sTupy ]

L xmin 0 itmpEEG Tx1 struct

 xmax 1.8220e+03

i times 1x1822040 double

Eloaa |

i icaact (1

H icawinv [

i icasphere

L icaweights

i icachansind 1

£ chanlocs 119 struct

i urchanlocs []

£l chaninfo

il rat

Sekil 3.10 EEG Degiskeninin I¢erigi

Sekil 3.11’de EEG.Type degiskeninin igerigi yer almaktadir. Gorselde type siitununa
dikkat ettigimizde imgeleme hareketlerinin etiketlerinin yer aldigi goriilmektedir.

Boylece kaydin kaginci saniyesinde hangi imgeleme hareketinin yapildigi bilgisine

ulasilabilmektedir.
EEG.event

Fields E latency Eduration E channel E bvtime Ebvmknun" E visible E type E code E urevent
1 NaN 0 987914872 1 'boundary’ 'New Segm.. 1
2 17020 1 0 i 2 s T ‘Stimulus’ 2
3 28018 1 0 i 3 s 2 ‘Stimulus’ 3
4 39022 1 0 0 4 s 3 "Stimulus’ 4
5 50020 1 0 i 5 s 4 ‘Stimulus’ 5
6 61030 1 0 i 6 s 1 ‘Stimulus’ 6
7 72023 1 0 0 7 s 2 "Stimulus’ 7
8 83017 1 0 i 8 s 3 ‘Stimulus’ 8
9 94034 1 0 i 9 s 4 ‘Stimulus’ 9
10 105019 1 0 0 10 s 1 "Stimulus’ 10
11 116023 1 0 i 11 s 2 ‘Stimulus’ 11
12 127022 1 0 i 12 s 3 ‘Stimulus’ 12
13 138026 1 0 0 13 s 4 "Stimulus’ 13
14 149023 1 0 i 14 s T ‘Stimulus’ 14
15 160019 1 0 i 15 ns 2 ‘Stimulus’ 15

Sekil 3.11 EEG.Event Degiskeninin Igerigi
3.5.  Segmentasyon

Segmentasyon islemi, belirli kanallardan alinan EEG verilerinin, olaylarin gergeklestigi
zamandan itibaren tanimlanan bir zaman araligi i¢inde c¢ikarilmasimi igerir. EEG
verilerine segmentasyon uygulanarak, belirli olay tiirleri ile iligkili beyin aktivitesinin

analiz edilmesi saglanacaktir.



Ilk olarak, her bir olay tiirii i¢in segmentasyon islemi gerceklestirilmistir. Olay tiirleri ('S
1','S 2", 'S 3", 'S 4") EEG verilerindeki EEG.event.type alaninda saklanmaktadir. Bu olay
tirlerine gore veri noktalarinin indeksleri belirlenmis ve her bir olay tiirii i¢in

segmentasyon islemi yapilmistir.

Her bir segmentin igerdigi veri noktasinin sayist 8000 olarak belirlenmistir. Yani olay
basladiktan sonraki 8 saniye alinmistir ki bu siire odaklanma ve imgeleme siireclerinin

kapsayacak sekilde 6zellikler se¢ilmistir.

Her bir olay tipi icin, ilgili olaylarin zaman noktalar1 (latency) alinmig ve bu zaman

noktalarina dayali olarak EEG verisi segmentlere ayrilmistir.

Ornegin, 'S 1' olay tipine ait veriler bulunmus ve bu olaylarin gerceklestigi zamandan
once ve sonra belirli bir siire boyunca EEG verisi ¢ikarilmistir. Ayni iglem, 'S 2','S 3', ve

'S 4' olay tipleri i¢in de uygulanmistir.

Bu islemler sonucunda, sag el, sol el, sag ayak ve sol ayak hareketlerine karsilik gelen
olaylar i¢in C3 ve C4 kanallarindan alinan EEG verileri, belirli bir zaman araliginda

segmentlere ayrilmis ve analiz i¢in hazir hale getirilmistir.

sampledDataleftFootA
| 2x%40 cell

1 2 3 4 5 6 7 8 9
1%8000 sin... | 1x8000 sin... |1x8000 sin... |1x8000 sin... |1x8000 sin... |1x8000 sin... | 1x8000 sin... | 1x8000 sin... | 1x8000 sin... |Tx¢
1%8000 sin... | 1x8000 sin... |1x8000 sin... |1x8000 sin... |1x8000 sin... |1x8000 sin... | 1x8000 sin... | 1x8000 sin... | 1x8000 sin... |Tx¢

Sekil 3.12 Segmentasyon Islemi Sonunda Bir Katilimciya Ait Sol Ayak Verileri

Segmentasyon islemi sonucunda her katilimer i¢cin 4 adet 2x40 boyutunda bir cell
degiskeni olusur. Bu cell hiicrelerinden her biri bir imgeleme hareketine ait verileri igerir.
Sekil 3.12°de bir katilimciya ait sol ayak verileri yer almaktadir. Degiskendeki birinci
satir C3 kanalina ait verileri icermekte iken ikinci satir C4 kanalina ait verileri
icermektedir. Siitunlar ise katilimciya ait 40 ayak imgeleme hareketini ifade etmektedir.
Her bir hiicre icerisindeki 8000 o6rnek ise sinyalin imgeleme hareketinin bulundugu
boliimiin 8 saniyelik kisminin alindigint goéstermektedir. Burada amac¢ imgeleme
hareketinden Onceki 4 saniyelik boliim ile imgeleme hareketinin bulundugu 4 saniyelik

boliimun alinmasidir.



Segmentasyon islemi tiim katilimcilara uygulandiginda ise 8 katilimcinin her birine ait

4’er tane (her biri bir imgeleme hareketini temsil eden) 2x40 cell degiskeni olusmustur.
3.6. Onisleme Adimlar

Toplanan MI-EEG verileri, analize uygun hale getirilmesi i¢in 6n isleme adimlarindan

gecirilmistir.

On isleme adimlarindan ilki tiim sinyallerde kaginilmaz olan giiriilti gidermedir.
Calismada el ve ayak imgeleme sinyallerinin en ¢ok goriildiigii frekans araligi olan 8—30

Hz. arasinda bant gegiren filtre uygulanmustir [123].

Kullandigimiz bant gegiren filtrenin sistem transfer fonksiyonu denklemi su sekildedir:

— i
H(s) = s2+%s+w% (3.1)
Burada s, Laplace degiskenini temsil ederken; w, sistemin merkez frekansini belirler; Q
ise kalite faktoriidiir ve band genisligi ile iliskilidir. Bu transfer fonksiyonu, belirli bir
rezonans frekansinda ve belirli bir band genisliginde sinyalleri gegirir ve diger

frekanslardaki sinyalleri bastirir.
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Sekil 3.13 Bir Katilimciya Ait imgeleme EEG Sinyalinin Bant Gegiren Filtre Oncesi

ve Sonrasi



Sekil 3.13’de bir katilimciya ait sol ayak imgeleme EEG sinyalinin bant gegiren filtreye

girmeden Once ve bant geciren filtreden sonraki dalga formu goriintiileri gosterilmektedir.

Giriiltii giderme isleminden sonra, EEG sinyallerine temel hat diizeltmesi uygulanmustir.
Bu islem, sinyallerde zamanla ortaya ¢ikan trendlerin ortadan kaldirilarak, sinyalin dogru
bir sekilde analiz edilmesini saglamak amaciyla gergeklestirilmistir. Her bir motor
aktiviteyle iligkili sinyallerin (sol el, sag el, sol ayak ve sag ayak) farkli frekans

bantlarinda elde edilen veri setlerine bu diizeltme islemi uygulanmistir.

Bu asamada, her bir veri seti i¢in, sinyaldeki diisiik frekansli trendler (6rnegin, yavas
dalgalanmalar) hesaplanarak sinyalden ¢ikarilmistir. Her bir segment i¢in veri hiicreleri
tizerinde gerceklestirilen bu islem, sinyallerin smooth (diizgiinlestirme) fonksiyonu
kullanilarak 30 veri noktasinda yumusatilmis bir trendin ¢ikarilmasi ile yapilmistir. Bu
trend cikarildiktan sonra, elde edilen baseline corrected sinyal, daha dogru ve giivenilir

sonuclar elde etmek i¢in analiz edilmeye hazir hale getirilmistir.
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Sekil 3.14 Temel Hat Diizeltmesi Uygulanmis Sinyal

Sekil 3.13’te ilk gorsel temel hat diizeltmesi uygulanmamis bir sinyali ikinci gorsel ise



aynmi sinyalin temel hat diizeltmesi uygulanmis halini gostermektedir. Y eksenine
bakildiginda ikinci gorselde genlik degerlerinin diistiigii goriilmektedir. Aslinda bu
durum genlik degerlerinin diismesinden ziyade hatta bozulma olmasindan
kaynaklanmaktadir. Temel hat diizeltmesi uygulandiginda tiim sinyalin diizeltildigi

goriilmektedir.
3.7.  Spektrogramlarin Olusturulmasi

C3 ve C4 kanallarindan elde edilen sinyaller spektrogramlara doniistiiriilmiistiir. Bu islem
ile, sinyallerin zaman-frekans diizleminde gorsellestirilmesi saglanarak, belirli frekans

bantlarindaki gii¢c degisimlerinin zaman i¢inde gdzlemlenmesi saglanmistir.

Spektrogram doniisiimii i¢in dalgacik donilistimii (wavelet transform) yontemi
kullanilmistir. Dalgacik doniistimii olarak morlet dalgacigi secilmistir. Morlet dalgacigi,
EEG sinyalleri gibi genis frekans araligina sahip ve zamanla degiskenlik gosteren
sinyallerin analizi i¢in yaygin olarak tercih edilir. [124]. Bu dalgacik hem zaman hem de
frekans ¢oziintirligiinii optimize eder, bu da EEG sinyallerinin karmasik yapisini zaman-
frekans domeninde detayli olarak incelemeyi miimkiin kilar. Morlet Dalgacigi su sekilde
tanimlanir:

t2

L eiwot ¢7257 (3.2)

B =

oV

Burada ¥(t) Morlet dalgacig1, w, merkezi frekans ve ¢ ise zaman ¢oziiniirliiglini ifade

eden parametrelerdir.

Dalgacik doniisiimii ile spektrogramlar elde edilirken, Olaya Bagli Gii¢ Bozulmasi (Event
Related Spektral Perturbation- ERSP) yontemi uygulanarak ilerlenmistir. ERSP, belirli
bir olayla iligkili frekans bantlarindaki gii¢ degisimlerini 6lger ve motor imgeleme
sirasinda ortaya ¢ikan beyin aktivitelerinin daha net bir sekilde tanimlanmasina yardime1

olur [125]. ERSP'nin matematiksel ifadesi su sekildedir:

|Wx ,t |2
ERSP (. 1) = |wbaseg;e )(f)|2 (3:3)

Burada ERSP(f, t) Frekans (f) ve zaman (t) i¢in hesaplanan ERSP, W, (f , t) Zaman-



frekans domeninde sinyalin dalgacik dontisimi ve Wygserine(f) Temel (baseline)

durumunda ayni frekanstaki gii¢ olarak temsil edilir.

ERSP uygulamasi sirasinda, testin ilk 4 saniyesindeki odaklanma siireci referans
alinmigtir. Imgeleme siirecinde elde edilen veriler, odaklanma siirecine gore degisimleri
gozlemlemek i¢in kullanilmistir. Bu sayede, motor imgeleme gorevleri sirasinda farkli
zaman noktalarinda ve frekans bantlarinda meydana gelen aktivite degisiklikleri ayrintili

olarak analiz edilebilmistir.

ERSP analizi sayesinde ozellikle Olay Iliskili Desenkronizasyon (ERD) ve Olay iliskili
Senkronizasyon (ERS) olaylarmin gozlemlenmesi saglanmistir. ERD, belirli bir motor
imgeleme gorevi sirasinda ilgili frekans bandinda gii¢ azalmasi olarak ortaya ¢ikar ve su

sekilde ifade edilir:

— Ppaseline (f)_ Piask (f ’t)
ERD (f, t) = 100 x i (3.9)

ERS ise frekans bandindaki gii¢ artis1 ile tanimlanir:

ERS (f 1 t) - 100 X Piask (f:t) — Ppaseline (f) (35)
Ppaseline (f)

Burada Py, (f ,t) gorev sirasinda hesaplanan gii¢ spektrumunu ve Ppggeiine (f) temel

(baseline) durumunda hesaplanan gii¢ spektrumunu ifade eder.

C3 ve C4 kanallarindan elde edilen spektrogramlar, motor imgeleme siirecindeki ERD ve
ERS olaylarin1 gorsellestirir. C3 kanali, sol hemisferdeki motor korteksi temsil eder ve
sag el veya ayak imgelemesi sirasinda belirgin ERD gosterir. Bu, spektrogramda frekans
bandindaki gii¢ azalmasi olarak goriiniir. Benzer sekilde, C4 kanali sag hemisferdeki
motor korteksi temsil eder ve sol el veya ayak imgelemesi sirasinda belirgin ERD gosterir.
ERS olaylar1 ise, bu durumun tam tersi olarak ortaya ¢ikar ve spektrogramlarda belirli

frekans bantlarinda gii¢ artis1 olarak goriiniir.

Sekil 3.15'da motor imgeleme gorevleri sirasinda C3 ve C4 kanallarindan elde edilen
spektrogramlar gosterilmektedir. Her bir alt baglik (a-f), farkli imgeleme gorevlerine (sol

el, sag el, sol ayak ve sag ayak) ait ERSP sonuglarini icermektedir. Sol el imgelemesi



sirasinda (a ve b), C3 kanalinda (a) ERS (gii¢ artis1) gézlemlenirken, C4 kanalinda (b)
ERD (gii¢ azalmasi1) gozlemlenmistir. Benzer sekilde, sag el imgelemesi sirasinda (c ve
d), C4 kanalinda (d) ERS, C3 kanalinda (c) ERD olaylar1 belirgindir. Ayak imgeleme
gorevlerinde de (e, f, g ve h) el imgelemelerine birebir benzer olaylarin gézlemlendigi
goriilmiistiir. Ozellikle imgeleme asamasimin baslangici olan 4. saniyeden sonra meydana

gelen bu degisimler, motor imgeleme sirasinda frekans bantlarindaki gii¢ degisimlerini

gorsellestirmistir.
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Sekil 3.15 El ve Ayak Imgelemelerine Ait C3 ve C4 Kanallarinin Spektrogram

Goruntileri

Sekil 3.16°da sag el imgeleme C3 elektrodu spektrogram goriintiisii yer almaktadir.
Gorselde bulunan x ¢izgisinden onceki alan odaklanma, x-y ¢izgileri arasinda kalan alan
komut verme ve y—z gizgileri arasinda kalan alan ise imgeleme siirecinin meydana geldigi
boliimleri gostermektedir. Gorselde enerji degisiminin en iyi gozlemlenebildigi frekans
aralign 0-15 Hz olarak goze c¢arpmaktadir. Bu frekans araligina baktigimizda
imgelemenin basladig1 y ¢izgisinden sonra yer alan B alani enerji seviyesinin imgeleme

oncesindeki A alan1 enerji seviyesinden daha yiiksek seviyede oldugu agikca
goriilebilmektedir.
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Sekil 3.16 Sag El Imgeleme C3 Elektrodu Spektrogram Gériintiisiiniin incelenmesi

Sag el ve ayak imgelemelerinde C3 elektroduna ait verilerde yukarida anlatildigi gibi bir
durum beklenirken C4 elektrodunda ise tam tersi bir durum beklenmektedir. Yani B
alanina baktigimizda daha diisiik bir enerji seviyesi (mavi tonlar1) ile karsilagilmasi
beklenen durumdur ki Sekil 3.15 (b)’ye baktigimizda bu durum net bir sekilde
goriilebilmektedir. Sol el ve ayak imgelemelerinde ise yukarinda anlatilan durumun tam

tersinin meydana gelmesi beklenmektedir.

Caligmamiz sirasinda ERSP uygulanmadan spektrogram doniisiimleri gerceklestirilerek
de smiflandirmalar yapilmis ve sonuglar alinmaya calisilmistir. Sekil 3.17°de ERSP
uygulanmadan olusturulan bir spektrogram yer almaktadir. Spektrograma bakildiginda
enerji seviyelerinin yiikseldigi yerler goriilebilmektedir fakat bu herhangi bir olaya baglh
olmadig icin sinyaller arasinda bir standart olusmasini saglayamamaktadir. Ornegin cok
diisiik baz1 enerji seviyeleri spektrogramda goriilememekte ve bu da bunlarin analizde
kullanilamamasina sebebiyet vermektedir. Oysaki MI-EEG sinyalleri diisiik seviyeli
sinyaller oldugundan bu sekilde analizden kacan bir¢ok boliim olacaktir. Oysa ERSP’de

bir olay ile karsilastirildig1 icin enerji seviyesi diisiik olsa bile karsilastirilan olaydan



biiylik veya kiigiik olmasi bunu analizde kullanilmasi i¢in yeterli olacagindan en ince

detaylar bile analiz edilebilmektedir.

Sekil 3.17 ERSP Uygulanmadan Gergeklestirilen Bir Wavelet Spektrogram Dontistimii

Sekil 3.18’de ise ERSP kullanilmadan STFT ile olusturulan bir spektrogram yer
almaktadir. Yine herhangi bir olaya bagh olmadig1 i¢in pek de anlam ifade etmeyen
goriintiiler olusturulmustur. Calismanin ilk asamalarinda elde edilen bu goriintiiler ile
simiflandirma denemeleri yapilmis fakat basarisiz sonucglar elde edilmistir. ERSP
calismaya dahil edildikten sonra siniflandirma oranlarinda ciddi derecede artis meydana

gelebilmistir.



Sekil 3.18 STFT ile Olusturulan Spektrogram Goriintlisii

3.8.  Kanallarin Spektrogram Gériintiilerinin Cikarilmasi

Her iki hemisferdeki motor korteks aktivitelerini karsilastirmak ve asimetrik aktivite
degisimlerini daha net gdzlemlemek amaciyla C3 kanallarinin spektrogram goriintiileri,
C4 kanallarinin spektrogram goriintiilerinden ¢ikarilmistir. C3 ve C4 kanallarinin
spektrogramlarinin  ¢ikarilmasi, bu farkliliklar1  vurgulayarak, spesifik aktivite

degisikliklerini ortaya ¢ikarmaya yardimci olur.

Gorsellerin birbirlerinden ¢ikarilmasi islemi sirasinda, her iki goriintiideki her bir pikselin
renk degeri birbirlerinden ¢ikarilir. Her iki goriintiide ayni piksel konumundaki RGB
degerleri ¢ikarilir ve sonugcta elde edilen piksel degeri, iki goriintii arasindaki renk farkini
gosterir. Eger iki piksel degeri birbirine ¢ok yakinsa, ¢ikarma islemi sonucunda ortaya
cikan renk degeri gri tonlarinda olabilir. Eger iki goriintli arasinda biiyiik farklar varsa,
piksel farklar1 daha yiiksek degerlere sahip olabilir ve daha belirgin renklere dontigebilir.
Bizim amacimiz da C3 ve C4 kanallar1 arasinda renk farkliliklarin ¢ok oldugu bolgeleri

on plana ¢ikarmak ve ERSP sonucunda olusan azalma ve artma diisiik seviyedeyse dahi



bu seviyeyi daha belirgin hale getirmektir.

R150 [ G100 | B 120

C3 RGB Degerleri

C4 RGB Degerleri

C3 — C4 Cikarmasi Sonucu Olugan RGB Degerleri

C3 C4 Cikarilmig

Sekil 3.19 Bir Piksel Uzerinde Cikarma Isleminin Gosterimi

Sekil 3.19°da bir piksel iizerinden g¢ikarma islemi anlatilmistir. Gorselde C3 ve C4
degerlerine ait RGB degerleri goriismektedir. Cikarma isleminden 6nce R degeri baskin
sekilde on plana g¢ikmamakta ve enerji yiiklemesi meydana geldigini tam olarak
sergileyememektedir. C4’te ise enerji diismesi goriilmekte ve baskin bir sekilde belli
olmamaktadir. Cikarma islemi gerceklestirildiginde R degeri 6n plana ¢ikmakta ve enerji
seviyesinde bir yiikselme oldugu net sekilde goriilebilmektedir. Oysaki bu durum ¢ikarma
islemi Oncesi net bir sekilde gézlemlenememektedir. Piksel degerlerinin altinda ise C3,

C4 ve ¢ikarilmis pikseldeki renkler goriilmektedir. Buradan da goriilecegi gibi R degeri



On plana ¢ikmaktadir. Bu islemin yiizlerce piksele uygulandigini diisliniirsek R degeri
ciddi oranda 6n plana ¢ikacaktir. Verilerin dogru sekilde alindig1 varsayilirsa bunun bir

sol el imgeleme islemi oldugu sonucuna ulasilacaktir.

Cikarma islemi sirasinda, bazi piksellerde birinci goriintiideki renk degeri, ikinci
goriintiideki renk degerinden kiigiik olabilir. Bu durumda, negatif bir fark olusur. Goriintii
isleme sistemleri negatif piksel degerlerini dogrudan temsil edemeyecegi i¢in, bu tiir

degerler sifira (siyah) indirgenir.

Cikarma islemi sonucunda elde edilen goriintiiler, C3 kanalindaki aktivitenin C4
kanalindaki aktiviteye gore ne kadar ve nasil farklilastigin1 gosterir. Eger C3 kanalinda
belirgin bir ERS olay1 gbzlemlenirken, C4 kanalinda bu kadar belirgin bir degisim yoksa,

bu durum ¢ikarma islemi sonucunda net bir sekilde goriinecektir.

Spektrogram ¢ikarma islemi, motor imgeleme sirasinda hemisferler arasindaki asimetrik

beyin aktivitelerinin daha hassas bir sekilde analiz edilmesini saglar.

Sekil 3.20, Sekil 3.16°da bulunan C3 ve C4 kanallarinin spektrogramlarinin ¢ikarilmasi

sonucu elde edilen goriintiileri gostermektedir.

Her bir spektrogramda, frekans bantlarindaki gii¢ degisimlerinin 6zellikle 4. Saniyeden
sonra nasil farklilik gosterdigi ve hemisferler arasindaki asimetrik beyin aktivitelerinin

nasil ortaya ¢iktig1 net bir sekilde gézlemlenebilmektedir.

Gorsellerde ozellikle 0—15 Hz arasindaki bolgeye odaklandigimizda 4000-8000 ms
araligindaki enerji seviyesinin 0-4000 ms araligindaki enerji seviyesine gore daha yiiksek
(maviden kirmiziya dogru bir gecis) oldugu agik¢a goriilebilmektedir. Sag el hareketinde

ise bu durumun tam tersi bir durum meydana gelmektedir.
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Sekil 3.20 C3 ve C4 Elektrotlarinin Cikarilmasi Sonucu Olusan Gortintiiler
3.9. Renk Yiikseltme

Renk yiikseltme, goriintiilerin daha parlak veya dikkat ¢ekici hale getirilmesi amaciyla
yapilmis bir renk artirma islemidir. Ozellikle karanlik veya diisiik parlaklifa sahip

goriintiilerde, parlak piksellerin vurgulanmasini saglar.

Gortintiileri birbirlerinden ¢ikardiktan sonra belirgin olan renkleri daha da 6n plana
cikarmak i¢in uygulanmaktadir. Amag farklar1 miimkiin oldugunca 6n plana ¢ikaramak

ve siiflandirmanin en 1yi sonuglar1 vermesini saglamaktir.

Bu islemde eger bir pikselin RGB degerlerinin tiimii 50'nin altindaysa, bu piksel tamamen

siyah ([0, 0, 0]) olarak ayarlanmistir. Eger pikseldeki kirmizi (R), yesil (G) veya mavi (B)



degerlerinden biri 50'nin iizerindeyse; R, G veya B'nin degeri 255 olarak degistirilir
(maksimum parlaklik). Degerler 50'nin altindaysa, o kanalin mevcut degeri korunur.

Boylece yiiksek olan renkler daha da 6n plana ¢ikarilmis olur.

Bir diger yontemde ise RGB degerlerinden en yiiksek olan bulunur ve tiim RGB degerler
bu en yiiksek degere béliinerek yiikseltme katsayisi ile ¢arpilir. Ornegin;

Kirmizi 1140
Yesil : 105
Mavi : 201

Yiikseltme faktoriinii 2 kabul edersek;

Kirmizi =(140/201) ~ 2,0 * 201 = 97
Yesil = (105/201) ~ 2,0 * 201 =55
Mavi =(201/201) ~ 2,0 * 201 = 201

Gortiildugi gibi yiiksek degere sahip olan mavi renk bu islem sonucunda daha da 6n plana

cikarilmistir.

Sekil 3.21’de, Sekil 3.20°de bulunan ¢ikarilmis gorseller renk arttirma islemi
uygulanmistir. Bu renk arttirma islemi yukarida anlatilan birinci yontem kullanilarak

gerceklestirilmistir. 1ki sekil birbirleriyle karsilastirildiginda farklarin ne kadar 6n plana
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Sekil 3.21 Renk Arttirma Uygulanmis Gorseller
3.10. Gama Diizeltmesi Uygulanmasi

Cikarma islemi sonucunda elde edilen spektrogram goriintiilerine, daha net bir
gorsellestirme saglamak amaciyla gama diizeltme (gamma correction) uygulanmistir. Bu
islem, 6zellikle sinyalin ince detaylarini ve kii¢lik degisiklikleri daha goriiniir kilmak i¢in

kullanilmistir.

Vour = AVY,
(3.6)

Burada V,,;, gama diizeltmesi uygulanmis ¢ikis yogunlugunu (output intensity); Vi,
orijinal girig yogunlugunu (input intensity); y, gama degerini (gamma value) ifade

etmektedir.

Sekil 3.22, ¢ikarilmis spektrogram goriintiilerine gama diizeltme uygulanmig hallerini
gostermektedir. Gama diizeltme uygulanmis spektrogramlarda, motor imgeleme sirasinda
hemisferler arasindaki ERD ve ERS olaylarinin daha agik bir sekilde goriilebilmesi

saglanmustir.
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Sekil 3.22 Gama Diizeltmesi Uygulanmis Gorseller
3.11. Smiflandirma

Gama diizeltme veya renk arttirma islemi ile optimize edilen spektrogram goriintiileri,
siniflandirma siirecine tabi tutulmustur. Siniflandirma isleminde, CNN, RNN, LSTM,
EfficientNet ve ViT modelleri kullanilmistir. Siniflandirma islemleri Python ortaminda
gerceklestirilmistir. Siniflandirma islemle uygulanirken karsilastirma yapabilmek adina

her model i¢in miimkiin oldugunca basit mimariler olusturulmustur.

Siiflandirma islemi Colab ortaminda gerceklestirilmistir. Bu sebeple egitim ve test

verileri Google Drive’a yliklenmis ve islemler burada yapilmistir.



Oncelikle, Python programlama dilinde derin dégrenme modelleri olusturmak ve veri
islemleri yapmak i¢in gesitli kiitliphaneler i¢e aktarilmistir. Goriintii verilerini ve ilgili
etiketleri matris olarak saklamak ve ¢esitli matematiksel islemler yapmak i¢cin NumPy,
Goriintiileri yliklemek ve islemek i¢in Pillow, Derin 6grenme modelini olusturmak i¢in
TensowFlow ve Keras, Verilerin k-fold ¢apraz dogrulama ile boliinmesi ve siniflandirma
performansinin F1 skoru ile degerlendirilmesi siiregleri i¢in scikit-learn ve Verilerin

egitim siireci sirasinda gorsellestirilmesi i¢in Matloblib kiitiiphaneleri kullanilmistir.

Goriintli verilerinin modellenmesi i¢in ise ilk adim olarak, belirtilen dizin igerisindeki
goriintiilerin yiiklenmesi ve islenmesi gerekmektedir. Her goriintii RGB formatina
doniistiiriilmiis ve modelin giris boyutuna uygun olarak yeniden boyutlandirilmistir. Ayni

zamanda, veriler 255’e boliinerek 0 ile 1 arasinda normalize edilmistir.
3.11.1.CNN

[k olarak veri setindeki her bir goriintii RGB formatinda 256x256 piksel boyutlarina
doniistiiriilmiistiir. Etiketler, kategorik formata donistiiriilerek model i¢in uygun hale

getirilmistir.

Ik evrisimsel katman ile, 32 filtre kullanarak 7x7 boyutunda cekirdekler (kernels) ile
goriintiideki 6zelliklerin ¢ikarilmasi saglanmistir. Evrisim iglemini takiben, havuzlama
katmani (pooling) ile boyut azaltilarak 6nemli o6zelliklerin korunmasi ve gereksiz

bilgilerin elenmesi saglanmistir.

Ikinci evrisimsel katmanda 64 filtre ile yine 7x7 cekirdekler kullanarak daha derin

ozellikler ¢ikarilmis ve bunu takiben bir bagka havuzlama katmani kullanilmistir.

Evrisimsel ve havuzlama katmanlarinin ardindan, veriyi tek boyutlu bir vektore
dontistiirerek tam baglantili katmanlara hazirlayan flatten katmani eklenmistir. Flatten
katmaninin ardindan tam baglantili katman ile 6grenilen 6zelliklerin islenmesi ve bu
katmanda bir dropout uygulanarak asir1 6grenmenin (overfitting) Oniine gecilmesi
saglanmistir. Son olarak, softmax aktivasyon fonksiyonuna sahip ¢ikis katmani, her bir
smifi¢in olasilik degerleri tiretmistir. Olusturulan CNN modelinin mimarisi Sekil 3.23’te

gosterilmektedir.
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Sekil 3.23 Olusturulan CNN Siniflandirma Modeli

Bu siirecte, 6grenme hizini adaptif olarak ayarlayarak modelin daha hizli ve stabil bir
sekilde 6grenmesini saglayan Adamax optimizasyon algoritmasi kullanilmistir ve kayip

fonksiyonu olarak kategorik ¢apraz entropi secilmistir.
3.11.2. RNN

Bir diger siniflandirma modeli olarak RNN kullanilmistir. Egitim verilerinin ayrilmasi,
gerekli kiitliphanelerin yliklenmesi, verilerin yiiklenmesi ve 6n islem adimlar1 burada da

CNN ile aym sekilde uygulanmistir. Goriintiiler, Simple RNN modeline giris olarak



kullanilmak tizere 256x256 boyutuna yeniden boyutlandirilmis ve normalize edilmistir.

Modelde, iki Simple RNN katman1 kullanilmis ve ardindan tam baglantili katmanlar
eklenmistir. Modelin ilk katmani olarak Simple RNN kullanilmig ve iki ardisik Simple
RNN katmani ile veriden &zellikler ¢ikarilmistir. Ik Simple RNN katmani, 128 birim
i¢cerirken, ikinci katman 64 birimden olusmaktadir. Bu katmanlardan elde edilen veriler
tam baglantili (dense) katmana aktarilmis ve smiflandirma islemi softmax aktivasyon

fonksiyonu ile gergeklestirilmistir.

input_layer (InputLayer)

Output shape: (None, 256, 256, 3)

reshape (Reshape)

Input shape: (None, 256, 256, 3) | Output shape: (None, 256, 768)

simple_rnn (SimpleRNN)

Input shape: (None, 256, 768) | Output shape: (None, 256, 128)

simple_rnn_1 (SimpleRNN)

Input shape: (None, 256, 128) Qutput shape: (None, 64)

dense (Dense)

Input shape: (None, 64) QOuiput shape: (None, 64)

dropout (Dropout)

Input shape: (None, 64) | Output shape: (None, 64)

dense_1 (Dense)

Input shape: (None, 64) | Output shape: (None, 2)

Sekil 3.24 Olusturulan RNN Mimarisi



Modelin giris katmani, 256x256 boyutundaki 3 kanalli (RGB) goriintiileri almak iizere
yapilandirilmistir. Bu giris, modelin isleyebilecegi bicime doniistiirilmiistiir ¢linkii
Simple RNN, zaman serisi verileriyle ¢alismak {izere tasarlanmis bir yap1 oldugundan,

goriintiilerin belirli bir sirali yapiya donistiiriilmesi gerekmektedir.

Reshaping Layer giris goriintiisiinii Simple RNN katmanlarinin isleyebilmesi i¢in zaman
serisi yapisina doniistiiriir. RGB formatinda olan goriintiiler (256x256x3), iki boyutlu
olarak ele alinarak 256 zaman adimi (time step) ve her zaman adiminda 256x3 boyutlu

ozellikler olacak sekilde yeniden sekillendirilir.

Ik simple RNN katman1 her bir zaman adimi i¢in 128 boyutlu bir ¢ikt1 olusturur ve her
zaman adimi sirasmdaki bagimliliklarr yakalar. ikinci Simple RNN katmam ise ilk

katmanin ¢iktisini alir ve son bir 6zet temsil olusturur.
3.11.3.LSTM

LSTM, degerleri rastgele araliklarla hatirlayan gelismis bir RNN mimarisidir. Bu

modelde 6grenilen ilerleme kaydedildiginde saklanan degerler degistirilmez.

Modelin girdi boyutu (256, 256, 3) olup, 256x256 ¢oziniirliigiinde 3 kanalli (RGB)

goriintiilerden olusmaktadir.

Goriintiinlin orijinal 3 boyutlu format1 (256, 256, 3) iken, reshape katmani ile her bir
piksel satir1 768 boyutunda (256x3) bir vektore doniistiiriiliir. Bu katman, goriintliniin
LSTM'ye uygun bir formatta islenmesini saglar. Yeni sekil RNN’de oldugu gibi (256,
768) olur.

[k LSTM katmani her bir zaman adiminda 128 boyutlu bir ¢ikti iiretir. Bu LSTM katman1
zaman serisi verilerindeki uzun siireli bagimliliklar1 6grenir ve ¢iktilarini sonraki LSTM

katmanina iletir.

Ikinci LSTM katmany, ilk katmandan gelen veriyi isler ve 64 boyutlu bir ¢ikt1 iiretir. Bu

katman, son zaman adiminda elde edilen ¢ikt1 ile devam eder.

Dense katmani ise 64 nérondan olusur ve RELU aktivasyon fonksiyonu kullanilir. Dense
katmani, LSTM katmanlarinin 6grenmis oldugu karmasik ozellikleri isleyerek daha

anlamli hale getirir.



Dropout katmani, asir1 68renmeyi (overfitting) onlemek amaciyla, egitim sirasinda
noronlarin %20'sini rastgele devre dis1 birakir. Bu katman, modelin genelleme yetenegini

artirmaya yardimei olur.

Son katman olan ¢ikis katmani 2 néron igerir ve softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilir.
Bu katman, iki sinif arasinda bir olasilik dagilimi iiretir ve modelin hangi sinifa ait

oldugunu tahmin eder.

input_layer_1 (InputLayer)

QOutput shape: (None, 256, 256, 3)

reshape_1 (Reshape)

Input shape: (None, 256, 256, 3) QOutput shape: (None, 256, 768)

Input shape: (None, 256, 768) Output shape: (None, 256, 128)

Input shape: (None, 256, 128) | Output shape: (None, 64)

dense_2 (Dense)

Input shape: (None, 64) Output shape: (None, 64)

dropout_1 (Dropout)

Input shape: (None, 64) Output shape: (None, 64)

dense_3 (Dense)

Input shape: (None, 64) Output shape: (None, 2)

Sekil 3.25 Olusturulan LSTM Modeli

3.11.4. EfficientB

EfficientNetB0, Google tarafindan gelistirilen ve goriintii siniflandirma i¢in verimli bir

¢Oziim sunan derin 6grenme modellerinden biridir. Bu c¢alismada kullanilan model,



onceden egitilmis EfficientNetBO modelini temel alir.

input_layer_2 (InputLayer)

Output shape: (None, 256, 256, 3)

efficientnetb0 (Functional)

Input shape: (None, 256, 256, 3) | Output shape: (None, 1280)

dense_4 (Dense)

Input shape: (None, 1280) | Output shape: (None, 64)

dropout_2 (Dropout)

Input shape: (None, 64) | Output shape: (None, 64)

dense_5 (Dense)

Input shape: (None, 64) | Output shape: (None, 2)

Sekil 3.26 Olusturulan EfficientB Modeli

Giris katmani, modelin bekledigi veri formatini tanimlanmaktadir. Bu modelde giris
goriintiilerinin boyutu (256, 256, 3) olarak belirlenmistir. Bu, her bir goriintiiniin 256x256
piksel boyutunda ve RGB formatinda oldugunu géstermektedir.

EfiicientNetB katmaninda EfficientNetBO modeli ¢agrilmaktadir. EfficientNetBO,
onceden egitilmis bir modeldir ve milyonlarca goriintii iizerinde egitilmistir. Burada
model sadece 6zellik ¢ikarimi gorevini tistlenmektedir. Bu islem sonucunda model, giris

goriintiilerindeki 6nemli 6zellikleri ¢ikarir.

[k dense katmaninda, EfficientNetBO tarafindan cikarilan dzellikler islenir ve 64 noronlu
bir tam baglantili katman ile sikistirilir. Dropout katmani, agir1 6grenmeyi (overfitting)

engellemek icin kullanilirken son dense katmaninda ise siniflandirma islemi yapilir.
3.11.5. Goriis Transformatorii (ViT)

Transformer modelleri, dizisel verilerde yliksek dogruluk saglayan yapilar olup, dogal dil



isleme (NLP) gorevlerinde elde ettikleri basarilardan sonra goriintii isleme (computer

vision) alanina da uyarlanmustir.

Modelde kullanilan Patch Embedding (Par¢a Gomme) Katmaninda girig goriintiisii kii¢iik
parcaciklara boliiniir ve bu parcaciklar birer vektdr haline getirilir. Ornegin, goriintii
256x256 piksel boyutundaysa, bu katmanda goriintii belirli sayida pargalara boliiniir ve
her parca bir 6znitelik vektorii haline dontistiiriiliir. Her bir pargacik, belirlenen boyutlara

indirgenir ve daha sonraki Transformer katmanlari i¢in bir girdi olarak kullanilir.

Modelin en 6nemli bileseni Transformer bloklaridir. Bu bloklar, ¢ok basli dikkat (Multi-
Head Attention) ve ileri besleme ag1 (Feed Forward Network) igerir. Her bir Transformer
blogu, giris verisini dikkat mekanizmasindan gecirir, ardindan ileri besleme agi ile isler.
Bu iglem, derin 6grenme aglarinin belirli 6zelliklere odaklanmasini saglar. Bu bloklar,
modelin dikkatli bir sekilde veriyi incelemesini ve dikkat basliklartyla hangi kisimlarin

onemli oldugunu 6grenmesini saglar.

Global average pooling katmaninda Transformer bloklarindan gelen ¢ok boyutlu ¢iktilar
tek bir ortalama vektore indirgenir. Boylece goriintiideki tiim 6nemli 6zellikler tek bir

vektore toplanmis olur.

Yogun (dense) katmanlar, siniflandirma igleminin yapildigi kisimdir. Global average
pooling katmanindan gelen tek boyutlu vektor, dense katmanlarina verilir ve burada

siiflandirma yapilir.
3.12. Degerlendirme

Bu calismada, siniflandirma modelinin performansini degerlendirmek icin, 10 kath

capraz dogrulama (cross-validation) yontemi uygulanmaistir.

Bu yonteme gore, veri seti 10 esit parcaya bollinmiistiir. Her bir parga sirayla test verisi
olarak kullanilirken diger 9 parga egitim verisi olarak kullanilmistir. Bu islem 10 kez
tekrarlanir ve her bir tekrarda farkli bir parca test verisi olarak secilir. Bu siireg, veri
setinin tamaminin model tarafindan goriilmesini ve modelin genelleme yeteneginin daha

dogru bir sekilde degerlendirilmesini saglar.

Degerlendirme metrikleri olarak dogruluk (accuracy) ve F1 skoru kullanilmistir.



Dogruluk, modelin dogru siniflandirdigi 6rneklerin toplam 6rneklere oranini ifade eder.

F1 skoru, siiflandirma modelinin performansini, rasgele siniflandirma ile karsilastirarak
degerlendirir. F1 skoru, dogrulugun yaniltic1 olabilecegi dengesiz veri setlerinde daha
giivenilir bir performans Ol¢iitiidiir. Hassasiyet (Precision) ve Duyarlilik (Recall)

skorlarinin harmonik ortalamasidir.

10 katli ¢apraz dogrulama (cross validation) yontemi ile her bir tekrar ve katman igin
dogruluk ve F1 skoru hesaplanmis ve bu degerlerin ortalamasi alinarak modelin genel

performansi degerlendirilmistir.
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Bu calismada, motor imgeleme spektrogramlarin smiflandirilmasi igin CNN, RNN,
LSTM, EfficientNet ve ViT modelleri kullanilmis ve modellerin performanslari 10 katl
capraz dogrulama yontemi ile degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar, CNN modelinin
motor imgeleme EEG sinyallerinin siniflandirilmasinda diger modellere gore daha

basarili bir performans sergiledigini géstermektedir.

Tablo 4.1, motor imgeleme el hareketlerinin siniflandirilmasinda CNN modelinin her bir
katilimc1 igin elde ettigi dogruluk oranlarini gostermektedir. Herbir katilimci igin
dogruluk oranlar1 ayr1 ayr1 hesaplanmis ve bu degerler tabloda sunulmustur. CNN modeli,
tim katilimcilar i¢in ortalama %75,53 dogruluk oranmi ile yiiksek bir performans
sergilemistir. Ozellikle katilimc1 6 igin ulasilan %88,5 dogruluk orani kayda deger bir
sonug olmustur. Bu sonuglar motor imgeleme EEG sinyallerinin zaman-frekans spektral
analiz yontemleri ve CNN kullanilarak etkin bir sekilde simiflandirilabilecegini

gostermektedir.

Tablo 4.2°de ise motor imgeleme (MI) ayak hareketlerinin siniflandirilmasinda CNN
modelinin her bir katilimer i¢in elde ettigi dogruluk oranlar1 sunulmustur. Ayak

imgelemede %72,81 dogruluk oranina ulagildig: goriilmektedir.

Tablo 4.1 CNN El imgeleme Siniflandirma Dogruluk ve F1 Skoru Sonuglar1

KATILI
MCILA K1 K2 K3 K4 K5 K6 K7 K8
R

DOGR 75 g4 | 77,7 71,7 721 885 | 697 8Ll
ULUK

ORTALAMA DOGRULUK: 75,53
F1 0,70 0,64 0,74 0,68 0,69 0,85 0,65 0,80

ORTALAMA F1 SKOR: 0,72

El ve ayak imgeleme sonugclar1 birlikte degerlendirildiginde ikisinin de birbirlerine yakin

sonuclar verdigi goriilmekle beraber katilimci hemen hemen tiim katilimcilarda ve



ortalamada el imgeleme iizerinde daha yiiksek bir basari oranina ulasilmistir. Bu
sonuglarla beraber C3 ve C4 elektrotlarinin bulundugu boélgenin el imgelemede oldugu

gibi ayak imgelemede de aktif oldugu sdylenebilir.

CNN siniflandirmasina ait F1 skoru sonuglart da Tablo 4.1 ve Tablo 4.2°de verilmistir.
F1 skorunun dogruluk sonuglari ile tutarli oldugu goriilmektedir. Bu sonuglar ile birlikte

modelimizin smiflar aras1 dengeli bir performans korudugu sdylenebilir.

Tablo 4.2 CNN Ayak imgeleme Smiflandirma Dogruluk ve F1 Skoru Sonuglari

KATILI
MCILA K1 K2 K3 K4 K5 K6 K7 K8
R

CNN | 71,25 72,5 69,25 @ 73,25 @ 68,75 72,5 67,5 87,5

ORTALAMA DOGRULUK: 72,81
F1 0,70 0,68 0,67 0,70 0,68 0,70 0,65 0,87
ORTALAMA F1 SKoR: 0,70

CNN, RNN, LSTM, EfficientNet ve ViT modelleri ile yapilan smiflandirmalarin
sonuglart karsilagtirilmistir ve en yiiksek dogruluk oranlarinin CNN modeli ile alindig1

sonucuna ulagilmistir.

Secilen yapay sinir ag1 modelleri ile yapilan el imgeleme siniflandirmalarinin dogruluk
sonuglart Tablo 4.3’te gosterilmistir. CNN, el imgeleme smiflandirmasinda ortalama
%75,53 dogruluk orani ile en yliksek performansi sergilemistir. Diger modellerle
kiyaslandiginda, RNN %60,15, LSTM %63,9, EfficientNet %54.53 ve ViT %71.09
dogruluk oranlarina ulagsmistir. Bu sonuglar, CNN modelinin motor imgeleme EEG
sinyallerinin siniflandirilmasinda diger modellere kiyasla daha etkili oldugunu

gostermektedir.



Tablo 4.3 El Imgeleme Simiflandirma Dogruluk Tablosu

KATILIMCILAR

KATILIMCI 1

KATILIMCI 2

KATILIMCI 3

KATILIMCI 4

KATILIMCI 5

KATILIMCI 6

KATILIMCI 7

KATILIMCI 8

ORTALAMA

CNN

75
68,4
717
71,7
72,1
88,5

69,75
81,1

75,53

RNN
61,25

50
41,25
63,75

62,5
78,75

50

73,75

60,15

LSTM EFFCNT. NET
50 56,25
63,75 53,75
60 47,5
57,5 57,5
66,25 53,75
82,5 62,5
56,25 50
75 55
63,9 54,53

ViT
72.5

73.75

71.25

71.25

65

77.5

66.25

71.25

71.09

Sekil 4.1, test edilen 5 farkli yontemin her biri altinda her bir denegin dogrulugunu

karsilagtiran bir ¢gubuk grafigi gostermektedir. Grafikler, 5 yontemin performansini daha

net bir sekilde temsil etmektedir ve ¢ogu katilimcri i¢in, hemen hemen tiim katilimcilar

icin CNN’in stiinliigli net bir sekilde goriilmektedir.
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Sekil 4.1 El Imgeleme Dogruluk Karsilastirma Grafigi

Ayak imgeleme siniflandirmasinda, CNN modeli ortalama %72,81 dogruluk oram ile
yine en yiiksek performansi sergilemistir. Diger modellerle kiyaslandiginda, RNN
%60,46, LSTM %060,4, EfficientNet %56,56 ve ViT %66,72 dogruluk oranlarina
ulasmisgtir. Bu sonuglar, CNN modelinin motor imgeleme spektrogramlarini

siniflandirmada diger modellere gore daha etkili oldugunu gostermektedir.



Tablo 4.4 Ayak Imgeleme Smiflandirma Dogruluk Tablosu

KATILIMCILAR CNN RNN LSTM EFFICIENT NET ViT

KATILIMCI 1 71,25 56.25 62.50 55.00 63.75
KATILIMCI 2 72,5 58.75 53.75 57.50 73.75
KATILIMCI 3 69,25 60.00 53.75 60.00 66.25
KATILIMCI 4 73,25 61.25 61.25 60.00 72.50
KATILIMCI 5 68,75 57.50 61.25 47.50 62.50
KATILIMCI 6 72,5 55.00 58.75 62.50 61.25
KATILIMCI 7 67,5 62.50 57.50 55.00 67.50
KATILIMCI 8 87,5 72.50 75.00 55.00 66.25
ORTALAMA 72,81 60,46 60,4 56.56 66.72

Sekil 4.2°de bu kez de ayak imgeleme i¢in ¢ubuk grafigi verilmistir. Burada da el
imgelemede oldugu gibi katilimc1 hemen hemen katilimcilarda ve ortalamada CNN’in en

iyi performansi gosterdigi goriillmektedir.
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Sekil 4.2 Ayak imgeleme Dogruluk Karsilastirma Grafigi

CNN’in diger modeller ile karsilagtirildiktan sonra en iyi performansi gostermesi iizerine

bu asamadan sonraki ¢alismalarda CNN iizerinden ilerlenmistir.

Calismanin bu agsamasinda Dalgacik Doniisiimii ve Hizl1 Fourier Doniisiimii (Fast Fourier
Transfor — FFT) yontemleri karsilastirilmistir. Spektrogramlar olusturulurken wavelet
dontisimii ve FFT ayr1 ayrt kullanilmis ve olusan spektrogramlar {izerinden
simniflandirmalar yapilmistir. El imgelemesi {izerinde yapilan bu siniflandirmalarda
wavelet yontemi ile elde edilen dogruluk orani %75,53 iken, FFT yontemi ile %72,65
olmustur. Bu, wavelet tabanli spektral analiz yonteminin daha yiiksek performans

sagladigimi gostermektedir.



Tablo 4.5 Wavelet ve FFT Karsilastirma Tablosu — El Imgeleme

KATILIMCILAR WAVELET - CNN FFT - CNN
KATiLIMCI 1 75 72,5
KATILIMCI 2 68,4 67,5
KATILIMCI 3 77,7 70
KATILIMCI 4 71,7 63,75
KATILIMCI 5 72,1 75
KATILIMCI 6 88,5 85
KATILIMCI 7 69,75 70
KATILIMCI 8 81,1 77,5
ORTALAMA 75,53 72,65

Imgelemeler iizerinde gama diizeltme uygulanan ve uygulanmayan spektrogramlar ile
siniflandirmalar yapilmistir. Tablo 4.6°da da goriilebilecegi gibi ayak imgeleme tizerinde
gama diizeltmesi uygulanan spektrogramlar ile yapilan siniflandirma %72,81 dogruluk
orani ile daha yiiksek performans gostermistir. Gama diizeltme uygulanmamis normal

spektrogramlarda ise dogruluk orani %70,78 olarak elde edilmistir.



Tablo 4.6 Ayak Imgeleme CNN Uzerinde Gama Correction Karsilastirma Tablosu

KATILIMCILAR GAMA DUZELTME NORMAL
KATILIMCI ] 71,25 66,25
KATILIMCI 2 72,5 70
KATILIMCI 3 69,25 68,75
KATILIMCI 4 73,25 60
KATILIMCI 5 68,75 72,5
KATILIMCI 6 72,5 71,25
KATILIMCI 7 67,5 70
KATILIMCI 8 87,5 87,5
ORTALAMA 72,81 70,78

Tablo 4.7°de motor imgeleme gorevlerinde farkli kombinasyonlarin simiflandirma
dogruluk oranlar1 sunulmustur. Calismada, sag el-sol ayak, sol el-sag ayak, sag el-sag
ayak ve sol el-sol ayak kombinasyonlari kullanilmistir. Beklenildigi gibi farkl
hemisferde bulunan imgelemelerin bulundugu kombinasyonlarin siniflandirma
oranlarinin ayni hemisferde bulunanlara oranla daha yiliksek bir oranda oldugu

goriilmektedir.



Tablo 4.7 El ve Ayak Imgeleme Karsilastirmalari

KATILIMCILAR ssg N AI\E\:_A_K SSACZ';LAEYLA_K SSAA('}GAI\E\I(_A; SS(;)LLAI\E\I(_A;
KATILIMCI 1 67,5 70 71,25 68,75
KATILIMCI 2 68,75 75 65 68,75
KATILIMCI 3 72,5 63,75 68,75 68,75
KATILIMCI 4 70 70 68,75 66,25
KATILIMCI 5 68,75 70 67,5 65
KATILIMCI 6 71,25 82,5 76,25 83,75
KATILIMCI 7 70 67,5 66,25 68,75
KATILIMCI 8 81,25 78,75 71,25 76,25
ORTALAMA 71,25 72,18 69,37 70,78




BOLUM V

5. SONUC

Bu calismada, motor imgeleme (MI) EEG sinyallerinin zaman-frekans spektrogramlari
kullanilarak smiflandirilmasi ele alinmistir. Derin 6grenme yontemleri, o6zellikle
Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN), MI-EEG sinyallerinin siniflandirilmasinda ytiksek

dogruluk oranlar ile basarili olmustur.

Calismada, CNN modelinin diger derin 6grenme modelleri olan RNN, LSTM,
EfficientNet ve ViT ile karsilastirildiginda en yiiksek performans: sergiledigi
goriilmiistiir. CNN, el imgeleme siniflandirmalarinda ortalama %75,53 dogruluk orani ile
one ¢ikmis, ayak imgeleme siiflandirmalarinda ise %72,81 dogruluk oranina ulagsmstir.
Bu sonuglar, CNN modelinin motor imgeleme EEG sinyallerinin siniflandirilmasinda

diger modellere gore daha etkili oldugunu gostermistir.

Bu calisma i¢in 6nerdigimiz yontem wavelet tabanli spektral analiz ile gama diizeltme
isleminin bir kombinasyonudur. Bu yontem, Fourier Doniisiimii (FFT) ile
karsilastirildiginda, motor imgeleme EEG sinyallerinin siniflandirilmasinda daha ytiksek

dogruluk oranlar1 saglamaktadir.

Wavelet doniisiimii, yiiksek zaman-frekans ¢oziiniirliigli sunarak, EEG sinyallerinin
spektral ozelliklerini daha hassas bir sekilde yakalamaktadir. Bu durum, sinyallerin
karmasik yapisini daha iyi temsil etmekte ve siniflandirma algoritmalarinin performansini
artirmaktadir. Gama diizeltme islemi ise, spektral analiz sirasinda elde edilen verilerin
daha iyi normalize edilmesine ve onemli 6zelliklerin daha belirgin hale getirilmesine
katkida bulunmaktadir. Bu kombinasyon, el ve ayak imgeleme gorevlerinde elde edilen

siiflandirma dogrulugunu 6nemli 6l¢iide artirmastir.

Bu calisma, wavelet tabanli spektral analiz yonteminin FFT'ye gore daha {istiin bir
performans sagladigini ve C3-C4 kanallar1 arasindaki farklarin dikkate alinmasiyla
siniflandirma dogrulugunun daha da 1iyilestirilebilecegini gostermektedir. Motor
imgeleme gorevlerinin farkli kombinasyonlarinda CNN modelinin basarili performansi,
bu modelin motor korteksin farkli bolgelerindeki aktivite degisikliklerini etkili bir sekilde

yakalayabildigini gostermistir. Ozellikle sag el ve sol ayak, sol el ve sag ayak



kombinasyonlarindaki yiiksek dogruluk oranlari, motor imgeleme gorevlerinin beyindeki
asimetrik aktivite degisimlerini dogru bir sekilde yansittigin1 ortaya koymaktadir. Bu
calismada, benzer ¢alismalarda genellikle goz ardi edilen ayak imgeleme sinyalleri de el
imgeleme sinyalleriyle Dbirlikte toplanmis ve analiz edilmistir. Ayak sinyalleri,
zayifliklarindan dolay1 birgok aragtirmada yeterince degerlendirilmemistir; ancak, bu
calisma, ayak sinyallerinin de motor korteksin aktivitesini dogru bir sekilde
yansitabilecegini ve akilli protez gelistirme ¢alismalarna Onemli katkilar
saglayabilecegini ortaya koymaktadir. Bu durum, 6zellikle motor imgeleme gorevlerinin
beyindeki asimetrik aktivite degisimlerini tespit etmek ve motor fonksiyonlarin

nororehabilitasyonu i¢in dnemli ¢ikarimlar sunmaktadir.

Gelecek c¢aligmalarda, daha biiylik ve ¢esitli veri setlerinin kullanilmasi, farkli
simiflandirma algoritmalarinin denenmesi, metodolojinin iyilestirilmesi ile daha yiiksek
dogruluk oranlarina ulasilmasi ve sag el, sol ayak, sol el ve sag ayak imgelemelerinin

dahil oldugu 4 sinifl1 bir siniflandirma modelinin olusturulmasi hedeflenmektedir.

Sonug olarak, bu c¢alisma, MI-EEG sinyallerinin siniflandirilmasinda zaman-frekans
analiz yontemlerinin etkinligini ortaya koyarak, BCI ve ndrorehabilitasyon alanlarinda
uygulamalarin gelistirilmesine onemli katkilar saglamaktadir. Bu alandaki gelecekteki
caligmalar, MI-EEG sinyallerinin daha iyi anlagilmasina ve pratik uygulamalarda

kullaniminin artirilmasina yonelik 6nemli adimlar atacaktir.
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