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Ozetge

Beyin-bilgisayar arayiizleri (BBA) baglaninda  zihinde
hareket canlandirma siirecinde toplanan EEG verilerinin
siiflandirilmast  problemini ele aliyoruz. Sakli  Markov
Modelleri (HMM) iizerine kurulu bir yaklasim Oneriyoruz.
Yaklagimumiz ozbaglamimly parametrelere dayali dznitelikleri
temel bilesen analizi (PCA) tabanli boyut indirgeme ile birlikte
kullanmast bakimindan mevcut HMM yontemlerinden farklidir.
Yaklagimumizin etkinligini genel kullanima agik bir veri kiimesi
ve kendi laboratuvarimizda topladigumz veriler iizerinde, iki ve
dort sunifl problemlerdeki deneysel sonuglar ile gosteriyoruz.

Abstract

We consider the problem of motor imagery EEG data classifi-
cation within the context of brain-computer interfaces. We pro-
pose an approach based on Hidden Markov models (HMMs).
Our approach is different from existing HMM-based techniques
in that it uses features based on autoregressive parameters to-
gether with dimensionality reduction based on principal com-
ponent analysis (PCA). We demonstrate the effectiveness of our
approach through experimental results for two and four-class
problems based on a public dataset, as well as data collected in
our laboratory.

1. Giris
Uygulamali  norofizyoloji  alaninda yeni sayilabilecek
gelismelerden  biri  Elektroensefalografi (EEG) tabanlt

Beyin-Bilgisayar Arayiizii (BBA) sistemleridir. Bu sistemler,
EEG sinyalinden otomatik olarak ¢ikartilan bazi 6zniteliklerin
islenerek motor fonksiyonlarini yerine getiremeyen Amiy-
otrofik Lateral Skleroz (ALS) ya da tetraplejili hastalarmn
bilgisayar kontrollii sistemleri kullanabilmeleri icin gelistirilen
sistemlerdir.

EEG bir zaman serisi sinyalidir ~ EEG-tabanli BBA
arastirmalarinin amaci bu zaman serisi sinyalinden cikartilan
oznitelikleri kullanan sinyal igleme ve Oriintii tanima algorit-
malan gelistirerek kisilerin bazi hareketleri gergeklestirmelerini

Bu galisma 107E135 sayili TUBITAK projesi, bir TUBA-GEBIP
3diilii, ve bir TUBA lisansiistii bursu ile desteklenmistir.
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saglamaktir.  Motor bir hareketin zihinde canlandirilmasi
sirasinda  EEG  sinyalinin  frekans bilesenleri zamanla
degismektedir [13, 7, 10]. Bu c¢alismada kullanilan veri
kiimelerinde iki ve dort farkli hareketin zihinde canlandirilmasi
deneyi yer almaktadir (Bolim 3.1’e bakimiz). Herbir farkli
motor hareket i¢in beynin motor kabugunda farkli bir bolge
etkin olmaktadir. Bu bolgeler ile EEG kayit elektrotlart
arasinda bir baglant1 olsa da bu baglant1 beyin dokularinin
sinyali beyin igerisinde dagitmasindan dolay1 bire-bir degildir
[31.

Kisiler, beyinlerine duyusal bir girdi olmadig1 ya da
motor bir hareket gerceklestirmedikleri zamanlarda beyin
kabugunun duyusal ve motor hareketlerle ilgili boliimleri g
ritmi olarak bilinen 8-12Hz civarinda elektriksel salinimlar ya-
parlar [13]. p ritmi hareket, harekete hazirlik ya da hareketin
zihinde canlandirilmasi durumlarinda azalir [10]. Bu azalma
ozellikle hareketi gerceklestiren kol ya da bacaga kontra-lateral
(¢apraz) olan beyin bolgesinde gerceklesir ve olaya iligkin
eszamansizlik (ERD) olarak adlandirilir. Ayni sekilde artan
ritim olaya iligkin eszamanlilik (ERS) olarak bilinir ve genel-
likle hareketin gerceklesmesinden sonra goriiliir [10]. BBA
cemiyeti, ERD ve ERS oriintiilerinin tanimlanmalar igin,
dogrusal siniflandiricilar, yapay sinir aglari, dogrusal olmayan
Bayes siniflandiricilari, en yakin komsu siniflandiricilart ve tiim
bu siniflandiricilarin farkli birlesimlerini [4, 5] kullanmiglardir.
Bu caligmada farkli beyin bolgelerine karsilik gelen elektrotlar-
dan toplanan sinyallerdeki frekans yapisinin degisimi HMMler
kullanilarak modellenmiglerdir.

Sakli Markov modelleri (HMM) basta konugma tanima ol-
mak iizere farkli bir¢ok alanda kullanilmiglardir [11]. HMM-
ler bir sinyal ya da oOriintiideki farkli durumlar arasindaki
gecis olasiliklart ve bu durumlara iliskin 6znitelik vektorleri
arasindaki kosullu olasiliklar1 kullanirlar. HMMler iki sinifli
BBA problemlerinde zamansal serilerin [2, 8] ve ham EEG
verilerinin [12] simiflandirilmalarinda kullanilmiglardir. BBA
alaninda heniiz ¢cok uygulama bulamamis olmalarina ragmen
gelecek vaadettikleri sdylenebilir.

Bu caligmada, AR Oznitelikleri HMM siniflandiricilart
ile birlikte bir BBA uygulamasinda ilk defa kullanildilar.
AR Oznitelikleri iyi birer frekans Kestiricisi olmalarina
ragmen Yyiiksek boyutlar1 nedeniyle HMM parametrelerinin
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ogrenilmesinde problem olabilmektedirler. Bu sorunun
istesinden gelebilmek amaciyla temel bilesen analizi (PCA) ile
AR 0zniteliklerinin boyutlarini diigiirdiik. Sonrasinda boyutlart
diigtiriilmiis bu 6znitelik vektorleri HMMler kullanilarak 2 ve 4-
siifli birer BBA probleminin ¢oziilmesinde kullanildilar. Dort
siifli ¢alisma BCI Competition IV-2a veri kiimesi iizerinde
gerceklestirilirken iki sinifli sonuglar kendi kaydettigimiz BBA
deney verileri kullanilarak gerceklestirildi. Sonu¢lar HMM kul-
lanan benzer BBA yontemleri (bkz. Sekil 2) ve BCI Competi-
tion I'V-2a veri kiimesinde en iyi sonuglar1 veren algoritmalar ile
karsilastirildi (bkz. Tablo 1).

2. AR-PCA-HMM Yaklasimi
2.1. Ozbaglammh 6znitelikler

AR parametre kestirimi EEG sinyalinde frekans kestirimi i¢in
kullanilan en 6nemli yontemlerden birisidir. p. derece bir AR
modeli, k numarali elektrottaki EEG sinyali yy, (¢)"yi, su sekilde
ifade eder:

Yr(t) = a1 py(t—1)+a2,ky(t—2) +...+ap ry(t —p) + E(2)

Burada a;, k elektrodundaki ¢. derece AR parame-
tresini, E(t) ise sifir ortalamali ve sonlu degisintili beyaz
giiriiltiiyii ifade etmektedir. AR degiskenleri ile 6zilinti fonksiy-
onu arasinda dogrudan bir iligki vardir ve bu iliski Yule-
Walker denklemleri kullanilarak tersinir bir gekilde AR parame-
trelerinin kestirilmeleri igin kullanilabilirler. Kullanilan her
EEG kanali icin en kiigiik kareler kestirimi ile AR parame-
trelerini hesapladik. Parametreler herbir EEG tek denemesi i¢in
kayan pencereler icerisinde hesaplandilar. Dért EEG kanali kul-
lanildi, C'3, C4, C,, P,. Bu kanallar beyindeki motor hareket
bolgeleri ile olan ilgilerinden dolay1 secildiler. Herbir deneme
icin Oznitelik matrisi F' agagidaki gibi hesaplandi:

[ a1,c3(1), ya1,c3(M)
ap,C3(1)7 7a’P’C3(M)
a1,ca(1), sa1,04(M)

F= ap,C4(1)7 7aP,C4(M)
al,Cz(1)7 70‘1,CZ(M)
ap,C’z(]-)7 7a’PxCZ(M)
al,Pz(]-)7 7a11PZ(M)

L a‘Pvpz(l)a aaP»PZ(M)

- 4px M

Burada M kayan pencere sayisim belirtirken, a; x(m), m.
penceredeki AR parametrelerini ifade eder. Bildirinin de-
vaminda F' matrisinin herbir kolonu, veri kiimesinin etiketli
olmast durumunda ff,, etiketsiz olmasi durumunda ise fp,
olarak kullanmilacaktir. Burada c simf etiketini belirtir ve m €
[1,...,M],ce[l,...,4] dir

2.2. Temel Bilesen Analizi

PCA dikey dogrusal bir dontisim olup veri kiimesini,
doniigtiiriilen veri kiimesi istatistiksel olarak ilintisiz olacak
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sekilde, 6zuzay denilen yeni bir uzaya eslemler.

Bu analizi uygulayacagimiz f,,, r = 4p boyutunda sifir or-
talamali ve ortak degisinti matrisi X olan bir 6znitelik vektoru
olsun. Ozdegerler ve 6zvektorler Gzayrigtirma ile hesaplan-
abilirler:

A = WS Wi

Win, £ ortak degisinti matrisinin 6zvektori, A, ise kargilik
gelen kogegen Ozdeger matrisidir.  Bu Ozvektorler temel
bilesenler olarak da bilinirler. Ozuzaya yapilacak olan doniisiim
su sekilde gerceklestirilir:

Zm = Wmfm

Oznitelik vektoriiniin boyutlar1 6zdegerler siralanip karsilik
gelen Wp,’'nin ilk s, s < 7, kolonu kullanilarak
gerceklestirilebilir.

Her bir kayan pencere i¢in ayr1 bir 6zvektor hesapladik.
Bunun icin oncelikle dért EEG kanalin1 kullanarak her EEG
tek denemesi i¢in AR 6zniteliklerini 2.1. boliimiinde anlatildig:
gibi hesapladik. Daha sonra her kayan pencere icin farkli sinif
verilerini GG7,, matrisinde art-arda siraladik:

G = [l

burada n € [1,..., N] ilgili tek deneme numarasim belirtirken
N toplam tek deneme sayisidir. Notasyon basitligini koruya-
bilmek amaciyla bundan boyle fy,’deki tek deneme indisin-
deki n’ye olan bagimlilik gézard: edilecektir. Her denemedeki
ilgili pencerelere karsilik gelen Oznitelik vektorleri art arda
siralanarak H,, matrisi olustuldu:

affn }4.p><4

H,, = [ Giru 7Gr]¥z ]

4.px4.N

Her bir m kayan penceresi icin f,, ortak degisinti matrisi su
sekilde hesaplandi, S = HL H,,. Daha sonra W,, 3, in
ozvektor matrisi olarak kestirildi.

Pencerelere 6zgii hesaplanmis olan W,, matrislerinin
ilk s swrast W5, olarak gosterilmektedir ve her bir diisiik
boyutlu Oznitelik vektoriiniin hesaplanmasinda su sekilde
kullanilmislardir:

]fn = ;Lf rcn
Son olarak boyutlar1 diistiriilmiis 6znitelik vektorlerini art arda
koyarak her bir smif icin diisiik boyutlu J¢y;¢,,. vektorlerine
ulastik:
Jecgitme = []fu];a s 7j1‘:\/1},g><1u
Ogrenilmis olan W3, matrisleri boyut diisiirmek amactyla
etiketsiz olan test verileri iizerine uygulandi.

2.3. Sakh Markov Modelleri ve Ogrenme

Problemdeki sinif sayisina gore her bir sinif icin ayr1 bir HMM
0grenildi. Durumlara bagli olan 6znitelik vektorlerinin kosullu
olasilik dagilimlar1 Gauss karigimlar ile modellendi. Herbir
model icin iki farkli parametre takimi ogrenildi. Ik takim,
HMM durum sayis1 (NoS), Gauss karigimlari sayis1 (NoGM),
AR model derecesi p ve temel bilesen sayis1 s’yi iceren model
derecesi parametreleri dir. Tkinci takim ise A = {A, B, TI}
lart iceren model degiskenleri olarak belirlendi. Burada A du-
rum degisim olasiliklarini, B g6zlem olasilik dagilimlarinin or-
talama ve degisintilerini ve IT baglangic durum dagilimlarint
belirtir (bkz. [11]).
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Veri kiimesini, iki simfli problem igin (Fgg;s;0m (60%)) dizilmis 22 Ag/AgCl elektrot kullanilarak gerceklestirilmistir.
ve (Ff.s: (40%)) olmak iizere ikiye, dort sinifli problemde Sinyaller, sol mastoid referans ve sag mastoid toprak ola-
ise literatiirdeki diger sonuglarla karsilagtirabilmek amaciyla cak sekilde tek kutuplu olarak kaydedildiler (bkz. Sekil 1).
(Fegitim (40%)), (Fgogruiama (30%)) ve (Frest (30%)) ola- Sinyaller 250Hz de 6rneklendiler ve 0.5Hz ile 100Hz arasinda
cak sekilde tice ayirdik. stizgeclendiler. Buna ek olarak S0Hz centik siizgec kullanildi.

Sabit bir model-derece parametre kiimesi igin egitim Dort siifli veri igin, [1] ve [6] calismalarinda da oldugu
verisi ile EM algoritmast kullanilarak model parametreleri gibi ilk 8 denegin verileri kullanilmigtir.
ogrenildi. Iki sif verisinde, ogrenilen model parametreleri
kullanilarak test verisi olas1 baz1 model-derece parametrelerine 3.2. Sonuclar

gore siniflandirildi ve en yliksek dogru siniflandirma olasiligini
veren sonuglar rapor edildi. Dort sinifli veride, dogrulama

verisi siniflandirmasinda en iyi sonuglar1 veren model-derece 100
parametreleri 6grenildi ve simiflandiricilar test verisi iizerinde |- J
0grenilmis olan bu model-derece parametreleri kullanilarak de- 8ol I
nendi. Dogrulama ve test verisinden elde edilen sonuglar Sekil 700 I a1
2’de goriilmektedir. 60 1 i |
2 50F I a
3. Deneysel Sonuclar wr
30

3.1. Deney Diizenegi 20l
Bu calismada iki farkli veri kiimesi kullanildi. Iki simifli veri 1or
kiimesi Sabanci Universitesi Yapay Gorme ve Oriinii Anal- 2 s 4 5 & 7 8 9 10 1 1
izi laboratuvar1 VPALAB EEG odasinda 12 farkli denekten .
kaydedildi. Deneklerden ekranda gordiikleri sag ya da sol ok (a) Iki simf sonuglar

isaretine gore karsilik gelen isaret parmaklar ile klavyedeki
bir tusa bastiklarini diigiinmeleri (hayal etmeleri) istendi. Bu
igslemin bir defa tekrarlanmasina bir tek deneme denilmekte-
dir. Bu veri kiimesinde her bir smif i¢in 20 adet tek den- 7
eme yer almaktadir. Deneyin ayrintilart BCI Competition IV- ”
2a veri kiimesindekine oldukca benzemektedir. Bu ¢alismada

2 50 4

kullandigimiz ikinci veri kiimesi olan BCI Competition IV-2a wl J

verisi 9 farkli kisinin EEG verisinden olugsmaktadir. Bu veri 3o 4

kiimesinde dort farkli hareketin zihinde canlandirilmasi mev- 201 4
2 3 4 5

100

90 -

80 -

cuttur. Bunlar, sol el hareketinin diisiintilmesi, sag el hareke- 10
tinin diisiintilmesi, ayagin hareket ettirildiginin diigiiniilmesi ve ° 1
dil hareketinin diisiiniilmesidir. Farkl iki giinde yapilan toplam
12 seansta EEG kayitlar1 yapilmigtir. Herbir seansta sinif bagina (b) Dort sinif sonuglari
12 adet tek deneme gerceklestirilmistir.

Deney sirasinda denekler bilgisayar ekrani 6niinde rahat bir &0 r
kolluklu sandalyeye oturtulmusglardir. ¢ = Os aninda ekranda 8

bir art1 isareti gosterilmistir. ¢ = 2s aninda gerceklestirilmesi 7 I i
istenilen zihinde canlandirilacak harekete yonelik bir yon isareti 60f

gosterilmis ve bu isaret ekranda 1.25s siiresince kalmistir. sol-

Deneklerden 6. saniyenin sonuna kadar ilgili hareketi zihin- * ol

lerinde canlandirmalar: istenmigtir. Deney paradigmasi Sekil sl

1’de goriilmektedir. sl HI_IH

Il AR-HMM [EJAR-PCA-HMM [JAR-Mahalanobis IllHjorth-HMM

[T NN W WO N MO N W
1 2 3 4 5 6 7 8

6 7 8

o, :
000060 (c) Dort sinif dogrulanmis sonuglar
0000000 J
[c¥CcKa) \
g.,@ ““““““ J M MJ Sekil 2: 2 ve 4 sinif siniflandirma sonuglari
0 1 2 3 4 5 6 7 8 t(s)

Sekil 1: Elektrot Konfigiirasyonu ve Deney Paradigmasi Sekil 2’de onerilen AR-PCA-HMM yaklagimi ile AR-
HMM, Hjorth-HMM ve AR-Mahalanobis yaklagimlarinin

karsilagtirmalart verilmigtir. Sekil 2(a)’da iki sinifli problem
EEG kayitlar1, uluslararast 10-20 EEG sistemine gore icin farkli model parametreleri (s € [2,3,...,10],p €
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Tablo 1: AR-PCI-HMM ile BCI Competition IV-2a
verisi iizerinde en 1iyi sonuglari veren siniflandiricilarin
kargilagtinlmasi. « = (C x PCC — 1)/(1 — C).

Dogru simniflandirma olasihigi 1/C ye yaklasstikca K sifira
yaklagmaktadir. C' sinif sayisini temsil ediyor.

Oznitelik / Sinifland

1C1 ‘

Kortal

S1 [ 82 [S3 sS4 [S5]s6][S7][s8]

AR-PCA / HMM 65 93] 91| 34| 36| 95| 01| 89| 81
FBCSP / Naive Bayes 57 68 | 42| 75 | 48 | 40 | 27| a7 | 75
CSP/LDA-Bayes 51 69 | 34| 71 | 44| 16 | 21| 66 | 73
CSP/SVM-Voting 30 38| 18 | 48 | 33 | 07 | 14| 29 | 49
CSP/LDA-SVM 29 46 | 25| 65 | 31| 12 | 07 | 00 | 46
CSP/SVM 28 A1 17| 39| 25 | 06| .16 | 34 | 45
[5,6,...,15], NoS € [1,2,...,5] v¢ NoGM €

[1,2,3]) denenmis ve en iyi sonuglar karsilagtirilmistir.
AR-PCA-HMM yaklagimmin daha 6nce Obermaier ve ark.
tarafindan 6nerilen Hjorth-HMM yaklagimindan daha iyi sonug
verdigi goriilmiistii. PCA’in kullanilmadigi AR-HMM duru-
munda, iki sinifli problemde daha belirgin olmak iizere, Hjort
oznitelikleri HMM ile daha yiiksek basarim elde etmislerdir
(bkz. Sekil 2(a) ve 2(b)). Sekil 2(c)’ de 8 denekten 7’sinde
onerilen yaklagim en yiiksek dogru simiflandirma olasiliklarina
erigsmiglerdir. Tablo 1 de AR-PCA-HMM ile BCI Competition
IV-2a ! verisinde elde edilen en iyi sonuglar Cohen’in & kat-
say1st cinsinden karsilagtirilmiglardir. AR-PCA-HMM in bu-
rada da en iyi sonuglara erigtigi goriiliiyor.

4. Vargilar

Bu calismada hareketin zihinde canlandirildigit BBA problem-
lerinin ¢6ziimii icin 6nce AR Oznitelikleri kestirildi ve ardindan
bu 6zniteliklerin boyutlart PCA kullanilarak azaltildilar. Boyut-
lar1 azaltilan bu Ozniteliklerle herbir sinif i¢in bir HMM
Ogrenildi. Bu calismanin temel amaci AR Ozniteliklerinin
HMM siiflandiricilari ile birlikte kullanilabilirliklerini destek-
lemek olmugtur.

Sonuclar, AR 6zniteliklerinin HMM simiflandiricilart i¢in
iyl birer Oznitelik olduklarin1 ve AR 0Oznitelik boyutunun
azaltilmasinin  EEG  smiflandirmasinda  6nemli  oldugunu
gostermektedir. Aynm1 dort smifli veri kiimesi iizerinde
gerceklestirilen diger caligmalarla yapilan kargilagtirmalar,
iyi bir frekans kestiricisi ile kullanildiklarinda HMM
smiflandiricilarinin - dinamik  yapilarnn ile diger duragan
siiflandiricilardan daha iyi sonug verdiklerini gostermektedir.

Sonuclar gostermektedir ki EEG simiflandirma problem-
leri i¢in dinamik simiflandiricilar duragan bir siniflandirici olan
Mabhalanobis mesafe siniflandiricisina gore daha bagarilidirlar.
Ayn1 sekilde AR Ozniteliklerinin HMMler ile daha once
onerilen Hjorth [9] oOzniteliklerinden daha iyi calistiklar
goriilmektedir.

! Bu galigmada toplamda iki seans olan veri kiimesinden yanlizca ilki
kullanilmigtir
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