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Abstract

In this study, the processing of the Electrooculogram (EOG) signal for human machine interface (IMA)
was performed to facilitate the lives of paralyzed patients. Eye movements were detected with Biopac
MP30 instrument using 5 Ag-AgCl electrodes. The marks were pre-processed and their attributes were
made to be extracted in Matlab environment. The obtained biopotential signals were extracted and labeled
according to the system to be controlled. These labels are right, left, up, down, and blink. The extracted
features were classified using artificial neural networks. Following the classification, feature reduction
methods were used to eliminate the features that had little effect on the results and test the performance of
the classification with fewer features.

Keywords: Human Machine Interface (HMI), Electrooculogram (EOG), Artificial Neural Network
(ANN), Feature Reduction

EOG lIsaretini Kaynak Isaret Olarak Kullanmak Uzere Etkin
Ozelliklerin Belirlenmesi

Oz

Bu ¢alismada, Ozellikle felgli hastalarin yasamlarii kolaylastirmak ig¢in Elektrookilogram (EOG)
isaretinin insan makine arabirimi (IMA) icin islenmesi gerceklestirilmistir. G6z hareketleri, Biopac MP30
cihaziyla, 5 adet Ag-AgCl elektrot kullanilarak algilanmistir. Alinan igaretler 6n iglemeye tabi tutularak
Matlab ortaminda oznitelikleri ¢ikarilacak hale getirilmistir. Elde edilen biyopotansiyel sinyallerden
Oznitelikler ¢ikarilarak kontrol edilecek sisteme gore etiketlenmistir. Bu etiketler sag, sol, yukari, agsagi ve
g6z kirpmasidir. Cikarilan 6zellikler yapay sinir aglar1 kullanilarak siniflandirilmistir. Smiflandirmanin
ardindan 6zellik azaltim yontemleri kullanilarak sonug {izerinde etkisi az olan 6znitelikler elenmis ve daha
az ozellik ile siniflandirma bagarimlari test edilmistir.

Anahtar Kelimeler: insan Makine Arabirimi (IMA), Elektrookiilogram (EOG), Yapay Sinir Aglari
(YSA), Ozellik azaltinm

1. Giris

Amyotrofik Lateral Skleroz (ALS), fel¢ gibi hastaliklar1 olan kisilerin, goézlerinin kontroliinii nadiren
kaybettikleri bilgisine dayali olarak, hayatlarin1 kolaylastirmak i¢in gesitli sistemler Onerilmistir.
Ornegin, bu sistemlerden bir tanesi, ALS hastaligina sahip {inlii bilim insam1 Stephen Hawking’in
kullandig1, bilgisayar entegreli tekerlekli bir sandalyeydi. Bu sandalyedeki sistem, Hawking’in
yanaginda aktif halde bulunan bir kastan alinan isareti, bilgisayar ekraninda bir fare imleci olarak
kullanmasina olanak saglamaktaydi. Bu alanda sadece beyin dalgalarindan alinan isaretlerle benzer
sistemler tasarlanmaktadir [1]. Ayrica baska bir 6rnek, tobii firmasinin oyun ve eglence i¢in gelistirdigi
g0z takip (eye tracker) sistemleri, bu sahaya ¢ok daha esnek ve konforlu bir ¢6ziim getirecektir [2]. Bu
calismamizda, EOG tabanli sistemlere katki olmasi agisindan, kaynak isaret {izerine ¢aligilmistir. EOG
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tabanli sistemler iizerine de bir ¢cok ¢alisma mevcuttur. Ornegin bu ¢alismada Elektroensefalografi
(EEG) ve Elektrookulogram (EOG) sinyallerini ortak degerlendirerek bir tekerlekli sandalye kontrol
edilmeye ¢alisilmustir [3]. Baska bir caligmada, yazarlar goz hareketleriyle bir klavyeyi kontrol etmeye
calismuglardir [4]. Bir diger 6rnekte, giyilebilir gozliiklerle alinan sinyaller ile bir bilgisayar ekraninda
farenin imleci kontrol edilmeye ¢alisilmustir [5]. Bir baska 6rnekte, dlgtimleri alin bolgesinden yapabilen
giyilebilir bir alin band1 yapisinda bir EOG sistemi tasarlanmustir [6]. Bir diger 6rnekte EOG sinyalleri
ile kontrol edilebilen bir tekerlekli sandalye sistemi tasarlanmustir [7]. Bir baska 6rnekte, EOG tabanli
gbzle yazi yazma sistemi gelistirilmistir [8]. Literatlrdeki sistemlerde kullanilan y6ntemlerde EOG
isaretleri kaynak isaret olarak kullanilmistir. Gozlerden alinan biyolojik isaretlerinin insan makine
arabirimi i¢in islenmesi, kontrol edilecek sisteme gore elektrookiilogram isaretinin uygun sekilde
etiketlenmesidir [9]. Bu islem igin ¢esitli yontemler 6nerilmistir. Blylk miktarlardaki verilerden farkli
parametreler ¢ikararak ¢esitli problemlerin ¢éziimiine daha kompakt, daha diisiik maliyetli ve ulasilabilir
cozumler getirmek igin farkli algoritmalar kullanilmaktadir [10]. Bu ¢alismada EOG sinyallerinden
zaman domeninde (ZD) 6zellik ¢ikarimi yapilmis ve 6zelliklerin agirliklari belirlenerek 6zellik azaltimi
yontemleri kullanilarak siniflandirma basarimlar test edilmistir. Siiflandirici olarak Yapay Sinir Aglari
(YSA) kullanilmustir [11]-[13]. EOG sinyalleri bes farkli sekilde etiketlenmistir. Bunlar sag, sol, yukari,
asag1 ve goz kirpmasidir. EOG’nin zaman domeninden 22 adet 6zellik ¢ikarilmistir [14] [15]. Bu
Ozellikler ile yapilan siniflandirma sonucunda %99 dogruluk orani elde edilmistir. Daha sonra F-Score
ile kullanilan 6zellik sayis1 azaltilmigtir [16]. 22 adet 0zellikten 8 adet dzellik segilmistir ve segilen
ozellikler kullanilarak siniflandirmada %97 seviyelerinde dogruluk orani tespit edilmistir.

2. Materyal ve Yontem

Calismada kullamlan veri taban1 Sakarya Universitesi Tip Elektronigi Laboratuvarinda olusturulmustur.
Veri tabani, hastaya 6zel sistem tasarimina uygun olmasi agisindan, 1 bireyden, Biopac MP30 veri
toplama birimi kullanilarak elde edilen 2 kanal veriden olugsmaktadir. EOG sinyallerinin 6rnekleme
frekanslar1 100 Hz’dir. Veriler alinirken denegin gz hareketlerinin diizenli bir sekilde alinmasi igin
kalibrasyon islemleri yapilmig ve ardindan 4 farkli yon ve g6z kirpma olmak {izere bes farkli isaret tiirii
icin kayit yapilmistir. Calismada verisi alinan birey 30 yasinda, 163 cm boyunda ve 75 kg agirliginda
bir erkektir. Caligmada EOG sinyalleri Matlab ortaminda filtrelenmis, ardindan siniflandirma iglemi igin
kullanilacak kisimlar, kesitlenmistir [17]-[19]. Yatay g6z hareketleri icin 1,158 adet kesit, diisey g6z
hareketleri icinse 1606 adet olarak, Sekil 1°deki gibi elde edilmistir ve Tablo 1’de gosterilmistir. Bu
asamadan sonra her bir kesitten &zellik ¢ikarim yapilmistir. Ozellik ¢ikariminin ardindan YSA ile
siniflandirma iglemi gergeklestirilmistir. Siniflandirma igleminin ardindan, is yiikiiniin azaltilmasi ve
siniflandirma siiresinin diisiiriilmesi icin 6zellik azaltim yontemleri kullanilmistir. Bu islemin ardindan
sonuglar karsilagtirilmstir.

Tablo 1 Kesitlerin Dagilim Tablosu
Sag Sol Alt Ust Goz Kirpma
Kesit Sayisi 578 580 619 596 391

Kesitn

Kesitn+a

Sekil 1 Sinyallerin Kesitlenmesi
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2.1. EOG Sinyali Ozellikleri

Calismada, EOG sinyali Sekil 2’deki gibi 2 kanaldan kaydedilmistir. Referans elektrodu olarak alin
kullanilmigtir [6] [20]. Alinan sinyallerin, 6rnekleme frekans1 100 Hz’dir.

Zengin et al.

Sekil 2 Elektrodlarin Yerlesimi

EOG sinyalinden elde edilen kesitlerin her birinden zaman domeninde Tablo 2’deki 21 adet 6zellik
cikartimi yapilmistir[14].

Tablo 2 Ozellik Cikarma Tablosu

Sira  Ozellik Denklem
YO —x0)*
1 Basiklik Xjeur = W
i (g — %)°
2 Carpiklik Xspe = W
3 Varyasyon katsayis1 DK = (S5/x)100
4 Geometrik Ortalama G= Yx;+ - +x,
5 Harmonik Ortalama H=n/((1/x)+ -+ (1/x,)
6 Varyans
7 Ortanca
8 Ortalama
9 Ortalama Enerji
10 Karekok Ortalama
11 Standart Hata
12 Standart Sapma
1 n
13 Sekil Faktrii SF=X,,. /;Z N
i=1
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14 *Ceyrekler Acikligi IQR = iqr,

15 *%350 Kirpilmis Ortalama T50 = trimmean(x, 50)
16 *%25 Kirpilmis Ortalama T25 = trimmean(x, 25)
17 *Maksimum Xmax = max(x)

18 *Ortalama Mutlak Sapma MAD = mad(x)

19 *Minimum Xmin = min(x)

20 *Merkezi Moment CM = moment(x, 10)
21 *Tekil Deger Ayrigtirmasi SVD = svd(x)

* ile isaretlenmis 6zellikler Matlab komutlari ile hesaplanmustir.

Bu 6zelliklerden sonra kesitlerin igaret siireleri Sekil 3’deki gibi 22. dzellik olarak 6zellik matrisine
eklenmistir.

| oznitelikmatrisi

HH 23x1158 double

1 2 3 4 5 6 7
13 0.1388 0.1316 0.1340 LA
14 0.3725 0.3627 0.3660
15 0.3850 -0.3712 0.3742 TabBlodan
16 0.3876 -0.3736 0.3757
17 0.3566 03537 03527 hesaptanan
18 0.6190 0.6075 0.6123 parametreler
19 3.6309 3.4082 37850
20 -41408e-05 1.1507e-05 -2.9180e-05
21 0.0045 0.0028 0.0038 .
22 0.9400 0.9200 1.0600| Bu satir isaret siireleri icerir |(s) '
2 1 -1 1 Bu satir 'target’ degerlerini igerir
24

£

Sekil 3 Ozellik Matrisi
Sonug olarak yatay ve diisey goz hareketleri icin 6zellik matrisleri Sekil 4‘deki gibi elde edilmistir.

Mame Value Size

H input 221158 double  22%1158
Eﬂtarget 1x1158 double 1x1158
Workspace ®
Mame Value Size

EE‘ input 221606 double  22%1606

H target 1x1606 double 1x 1606

Sekil 4 Yatay ve Diisey Ozellik Matrisleri

2.2. Ozellik Azaltimi ve F-Score Ozellik Secme Algoritmasi

Makine 6grenmesi alaninda 6zellik se¢gme algoritmalar1 bityuk 6neme sahiptir. Cok buyuk verilerin
anlamli bir sekilde azaltilmasi 6zellik segme algoritmalarimin temel islevidir. Gelisen teknoloji ile
birlikte devasa miktarlarda veri depolanmaktadir. Devasa boyutlardaki veriler, islem siireglerini
uzatmasi sebebiyle, makine 6grenmesini olumsuz etkilemektedir. Bu problemin iistesinden gelebilmek
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igin ozellikler igerisinde etkisi yiiksek olan Ozellikleri segecek algoritmalar gelistirilmistir [21]. Bu
caligmada Kernel F-Score ozellik se¢me algoritmasi kullanilmigtir [16]. F-Score degerlerinin
hesaplanmasinda kullanilan genel formiil Denklem 1’de gdsterilmistir. Burada x;" birinci simifin i.
0zelliginin ortalamasi, X; ikinci sinifin i. 6zelliginin ortalamasi ve x; de tiim siniflarin, i. 6zelliginin
ortalamasi olarak ifade edilmistir.

(& —x)* + (X7 — x;)*

1 _ 1 e e o
mZle(xf{,i — X+ g Xem (g — %)? (1)

Fuy =

Denklem 1, iki sinif i¢erdigi i¢in yatay kanaldan gelen 6zellikleri siniflandirmak icin yeterlidir. Fakat
calismada dikey kanalda {i¢ sinif bulundugu i¢in, denklem Denklem 2 seklinde revize edilmistir.

Fa
(F = %)* + (& — %)* + (& - %)? @
= 2

T on § T om0 T on §
=T 2kt (s = X2 g By Oy — ) + g Xy (i — )?

Denklemler ile dzelliklere ait F-Score degerleri hesaplanmistir ve Sekil 5°de goriilen F-Score 6zellik
se¢cme algoritmasi ile dzellikler segilmistir [16].

Basla

Veri setini diizenle

Her bir 6zellik icin
F-Score hesapla

Tim F-Score
degerlerinin
ortalamasini bul

Ozelligisecve  Evet i.(F-Score) > Hayir P——

Siniflandirma Ortalama S <

icin Ayir F-Score eeme
Bitir

Sekil 5 F-Score algoritmast

Bu asamasindan sonra, 22 adet Ozellik icerisinden, Minimum, Ortalama, Maksimum, Ortanca,
Harmonik Ortalama, Carpiklik, T25 ve T50 6zellikleri secilmistir ve Sekil 6’deki gibi tanimlanmustir.
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HH 91158 double

1 2 3 4 5
1 0.1013 -0.4074 0.0967 Minimum N
2 0.3665 -0.3590 0.3608| Ortalama
3 0.4141 -0.1407 0.4210 Maksimum
4 0.3802 -0.3735 0.3761 Medyan
5 0.3400 -0.3483 0.3394) Harmonik Ortalama
6 -2.5323 2.2910 -2.4086) Carpiklik
7 0.3850 -0.3712 03742 T25
8 0.3876 -0.3736 0.3757 T50
9 1 -1 1 Sinf Bilgisi |
10

<

Mame Yalue Size
H input 8x1158 double  8x1158
HH target Ix1158 double  1x1158
Workspace @
Mame Value Size
H input 8x1606 double  8x1606
HH target Ix1606 double  1x1606

Sekil 6 Ozellik Azaltilmis Yatay ve Diisey Ozellik Matrisleri

2.3. Yapay Sinir Ag (YSA) ve Simiflandirma

Ik olarak1940’l1 yillarin basinda Warren McCulloch ve W.A Pitts tarafindan ortaya atilan, insan
beyninden esinlenerek gelistirilmis olan YSA, eldeki verilerden yola ¢ikarak genelleme yapmakta ve
hi¢ gormedigi veriler hakkinda bu genellemelere gore karar verebilmektedir [22] [23].

Yapay sinir aglarinda, parametrelerin giincellenmesinde sik kullanilan yontemlerin basinda geri yayilma
algoritmalan gelmektedir. Genellestirilmis delta kurali, geri yayilmali ag egitilirken hedef degerler ile
¢ikis degerleri arasindaki farkin (hata) bir kismi, her bir egitim hiicresine geri yansitilarak agirliklarin
hataya gore degistirilmesini ve bu islemin belli sayida tekrarlanarak hatanin en kii¢iik degere ulagmasini
saglayan bir yontemdir [24]. Geri yayilmali yapay sinir ag1, ¢ikis “o0”, girisler “i”” olarak uyarlandiginda
Sekil 7°deki gibi tanimlanir.

Girdi Gizli
Katlnrﬁalm Katlnilan Ka In}i‘talnl (;Ikl!}
Wiig1
|
Wingn .. n g |
1 v

W “‘7 hata
Geri yayihm

Sekil 7 Geri Yayilmali Yapay Sinir Ag1
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Calismada Levenberg-Marquardt geri yayilim algoritmasi kullanilmustir. Siniflandirma islemi Matlab
ortaminda YSA kodlar1 kullanilarak yapilmistir. Agin olusturulmasi sirasinda bir adet gizli katman
olusturulmustur. Girig katmani ve gizli katmandaki néron sayis1 6zellik sayisi ile esit secilmistir. Girig
ve hedef verileri girilmis, egitim fonksiyonu olarak Levenberg-Marquardt backpropagation seg¢ilmis,
egitim, dogrulama ve test i¢in veriler Tablo 3’de gosterildigi gibi %70, %15 ve %15 oraninda bdliinmiis
ve rassal olarak secilmistir. Performans fonksiyonu olarak mean square error (mse) secilmistir. Aga ait
bilgiler Sekil 8’de gosterilmistir.

Neural Network

Hidden Output

1

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)
Training: Levenberg-Marquardt (trainlm)
Performance: Mean Squared Error  (mse)
Calculations:  MEX

Sekil 8 Caligmada Kullanilan Agin Yapisi

Tablo 3 Kesitlerin % Dagilimlar1

Kesit Sayisi
Sag 404
Sol 406
Egitim (%70) Alt 433
Ust 416
Goz Kirpma 273
Sag 87
Sol 87
Test (%15) Alt 93
Ust 90
Goz Kirpma 59
Sag 87
Sol 87
Dogrulama (%15) Alt 93
Ust 93
Goz Kirpma 59

Siniflandirma iglemi i¢in iglem basamaklar1 Sekil 9’daki akis diyagraminda gosterilmistir. Diyagrama
gore alinan EOG sinyallerden 6zellik ¢ikarim islemleri gergeklestirilmistir. Ardindan YSA ile veriler
cikartilan Ozellikler kullanilarak siniflandirilmistir. Siiflandirmanin ardindan &zellikler azaltilarak
tekrar siniflandirilmis ve sonuglar karsilagtirilmastir.
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OZELLIK ‘ VERI SETI || SINIFLANDIRMA

CIKARTIMI Yatay-Dikey

|

EOG

AZALTMA
(F-Score)

KARSILASTIRMA

‘ OZELLIK ‘

SONUC ‘

SINIFLANDIRMA

Sekil 9 Akis Diyagram

Smiflandirma sonuglari karmasiklik matrisiyle ifade edilmistir ve performans degerlendirmesi igin
Duyarlilik, Ozgiilliik ve Dogruluk oram degerleri hesaplanmis ve asagidaki Tablolarda sunulmustur
[25]-[28].

3. Sonuglar

Bu ¢alismanin amaci1 ALS hastalarinin hayatlarini kolaylastirabilmek adina EOG tabanli kontrol sistemi
tasarlamaktir. Bunun i¢in bir erkek bireyden alinan EOG kayaitlar ile birlikte 5 farkli komut verebilen
sistem tasarimu yapilmustir. Erkek bireyden alinan EOG sinyalleri 5 farkli komut (g6z hareketleri: asagi,
yukari, sag, sol ve goz kirpma) ile etiketlenmistir. Toplamda 2,764 adet etiketli sinyal parcasi elde
edilmistir. EOG sinyalinden zaman domeninde &zellikler ¢ikarilmis ve daha sonra 6zellik segilerek
simiflandirma islemleri yapilmistir.

Calisma sonucunda elde edilen sonuglar karmasiklik matrisi halinde Tablo 4-5’de verilmistir.

Tablo 4 Yatay Isaretlerin Karmasiklik Matrisi

22 Ozellik 8 Ozellik
Tahmin Edilen Deger Tahmin Edilen Deger
Sol Sag Sol Sag
Gergek Sol 579 1 Gercek Sol 579 1
Deger Sag 0 578 Deger Sag 1 577

Tablo 5 Dikey Isaretlerin Karmasiklik Matrisi

22 Ozellik 8 Ozellik
Tahmin Edilen Deger Tahmin Edilen Deger
Asagi  Yukann G.Kirpma Asagi  Yukann G.Kirpma
Asagi 619 0 0 Asagi 617 2 0
Cerek “Vukan 0 581 15 OO Tyuenm 7 se1 28
Deger Deger
G.Kirpma 1 10 380 G.Kirpma 0 29 372

Performans degerlendirme sonuglari ise Tablo 6-7°de verilmistir.
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Tablo 6 Yatay Isaretler i¢in Performans Ciktilart

22 Ozellik 8 Ozellik
Duyarhhk Ozgullik Dogruluk Duyarhihk Ozgullik Dogruluk
Sol 1 0.9983 0.9991 Sol 0.9983 0.9983 0.9983
Sag 0.9983 1 0.9991 Sag 0.9983 0.9983 0.9983

Tablo 7 Dikey Isaretler icin Performans Ciktilari

22 Ozellik 8 Ozellik
Duyarlihk Ozgiillik Dogruluk Duyarlihk Ozgiillik Dogruluk
Asag 1 0.999  0.9994 Asag 0.9968  0.9929  0.9944
Yukari 0.9748  0.9901  0.9844 Yukari 0.9413  0.9792  0.9651

Goz kirpma 0.9719 0.9877 0.9938  Go6z kirpma 0.9514 0.9770 0.9707

Ozellik secme algoritmasi ile baslangica gore secilen Ozellik sayis1t %60 oraninda azaltilirken,
siniflandirma sonuglarinin %1 ile %5 arasinda olumsuz etkilendigi gézlemlenmistir. Genel dogruluk
oranlart agisindan degerlendirildiginde, yatay kanalin performans degerlerinde belirgin bir etkilenme
gorilmezken, dikey kanalin performansi %99 seviyelerinden %97 seviyelerine gerilemistir.

Buna gére EOG isaretlerinin IMA olarak kullanilabilmesi igin 22 adet ézellik igerisinden, Minimum,
Ortalama, Maksimum, Ortanca, Harmonik Ortalama, Carpiklik, T25 ve T50 0&zellikleri ile
siniflandiriimasinin uygun oldugu kanaatine varilmistir.

Ozellik secme algoritmalar1 makine 6grenmesinin énemli bir parcasidir. Bu algoritmalarin dgrenme
stiresini kisaltmas1 ve 6zellik sayisint minimuma indirmesi istenir [14] [16] [21] [26]. Calismada elde
edilen sonuclar literatur ile uyum icerisindedir.

Elde edilen sonuglara goére ALS hastalarinin hayatlarinin kolaylastirabilmek adina EOG tabanli ve
gercek zamanli calisan sistemler tasarlanirken bu calismada secilen ozelliklerin kullanilabilecegi
diistiniilmektedir. Calismanin gelistirilmesi i¢in zaman domeni 6zellikleri ile beraber frekans domeni
Ozellikleri de kullanilarak ¢alisma tekrarlanabilir.
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