
979-8-3503-4355-7/23/$31.00 ©2023 IEEE 

Algıda Gecikme ve Kısa-Ömürlü Senkronizasyon 

Temelli Yeni Bir Hayali Motor Aktivite Tanıma 

Yaklaşımı 

A Novel Motor Imagery Recognition Approach 

Based On Perception Latency and Short-Lived 

Synchronizations 
 

B. Orkan Olcay ve Bilge Karaçalı 

Elektrik ve Elektronik Mühendisliği Bölümü 

İzmir Yüksek Teknoloji Enstitüsü, İzmir, Türkiye 

bilalolcay@iyte.edu.tr, bilgekaracali@iyte.edu.tr 

 
Özetçe— Bu çalışmada beynin aktiviteye-özgü zamansal 

organizasyonunu dikkate alan yenilikçi bir beyin-bilgisayar 

arayüzü çalışmasına algıda gecikme zamanlarını dikkate alan bir 

yaklaşım önerilmiştir. Bu yaklaşımda, kanallar arası aktiviteye-

özgü uyum zamanlamaları hesaplanmadan önce kişilerin görev 

periyodlarının başındaki algı gecikmesi zamanlamaları sol 

pariyetal-pariyeto oksipital elektrotlar arasındaki uyumluluklar 

üzerinden hizalama ile elde edilmiştir. Akabinde, hizalanan 

periyodları üzerinden aktiviteye-özgü kanallar-arası uyumluluk 

zamanlamaları bulunmuş ve bu parametreler öznitelik çıkarma ve 

sınıflandırma için kullanılmıştır. Önerilen yaklaşımın başarımları 

algıda gecikmeyi dikkate almayan yaklaşım ile kıyaslanmış ve 

başarımlarda dikkat çekici bir artış gözlenmiştir.   

Anahtar Kelimeler — EEG; beyin bağlantılılığı; aktiviteye-özgü 

uyumluluk; algıda gecikme. 

Abstract—This study proposes a novel approach for 

investigating a brain-computer interface that considers the 

temporal organization of brain activity, explicitly accounting for 

perception latency. To this end, we aligned the onset of task 

periods with the concurrence of left parietal and parieto-occipital 

electrodes to obtain the timings of perception latencies. Then, 

activity-specific synchronization timings between channel pairs 

were calculated using the time-aligned task periods. The 

perception latency and activity-specific synchronization timings 

were subsequently used for feature extraction and classification. 

The proposed approach achieved significantly better performance 

when comparing the proposed approach with the method that did 

not account for the perception latency 

Keywords — EEG; brain connectivity; aktivity-specific 

synchronization; perception latency. 

I. GİRİŞ 

Beyin-bilgisayar arayüzleri insanlarda bulunan sinirsel 
yolakları ve periferik uzantıları kullanmaksızın insan beyni ile 
dış dünya arasında etkileşimi sağlayabilen sistemlerdir [1]. Bu 
sistemlerle birlikte şu ana kadar en sık kullanılan beyin 

görüntüleme tekniği elektroensefalografi (EEG)’dir [2]. 
Sensorimotor EEG temelli beyin-bilgisayar ara yüzleri ise 
beyinde 8-30 Hz. frekans aralığında olan elektriksel aktiviteden 
çeşitli öznitelikler elde ederek süregelen hayali motor aktiviteyi 
en yüksek doğrulukla tanımayı amaçlar [3]. 

Şu ana kadar yapılan sensorimotor EEG tabanlı beyin-
bilgisayar arayüzleri için çok sayıda farklı tanıma yaklaşımları 
önerilmiştir. Bunların içinde en yaygın olarak kullanılan 
yaklaşım ortak uzaysal örüntüler yöntemidir [4]. Ortak uzaysal 
örüntüler (OUÖ) yöntemi farklı aktivite tipleri için EEG 
kanalları arasında uzaysal kovaryans matrislerini hesaplayarak, 
iki aktivite arasındaki varyans farkını eniyileyen uzaysal 
dönüşümleri hesaplar. 

Hayali motor aktivite tanıma yaklaşımları arasında OUÖ 
yönteminin yanı sıra beyin bağlantılılığı da tercih edilen önemli 
yaklaşımlardan olmuştur [5], [6]. Çeşitli beyin bağlantılılığı 
hesaplama yöntemleri kullanılarak farklı beyin bölgeleri 
arasında hesaplanan uyumluluk değerleri öznitelik olarak 
kullanılmıştır [7], [8]. Bağlantılılık yöntemin ortak uzaysal 
yöntemine göre belirgin üstünlüğü beyinde aktivite esnasında 
meydana gelen iletişim örüntülerinin beynin davranışı hakkında 
önemli ipuçları vermesi olsa da [5] beyin-bilgisayar ara yüzleri 
için beklenenden görece düşük tanıma başarımlarına 
ulaşabilmişlerdir. Bu nedenle de beyin-bilgisayar arayüzü 
çalışmalarına bakıldığında OUÖ yöntemine göre daha az 
araştırmacının ilgi odağı olmuştur. 

 Literatürdeki çok sayıda beyin-bilgisayar arayüzü 
yöntemleri aktivite periyodları süresi boyunca beyin 
aktivitesinin durağan bir yapıda olduğunu varsayarak tüm 
periyod boyunca kayıt edilen EEG sinyallerinden öznitelik elde 
etmeyi amaçlar. Fakat yapılan çalışmalarda beyin aktivitesinin 
dinamik değişen bir yapıda olduğu açıktır [9]. Bu bulgu ışığında, 
beyinde aktiviteye-özgü sistematik değişen bir zamanlama 
organizasyonunun varlığı yapılan beyin bağlantılılığı tabanlı 
beyin-bilgisayar ara yüzü çalışmalarında gösterilmiştir [6]. Bu 
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yaklaşımda her bir aktivite türü ve kanal çifti için aktiviteyi 
karakterize eden üç adet zamanlama parametresi kestirilmiş ve 
öznitelik elde etme amacıyla kullanılmıştır. Bu parametreler 
öncü kanalın aktiviteye-özgü senkronizasyona başladığı 
gecikme Δ𝑡, artçı kanalın öncü kanala göre senkronizasyona 
başladığı gecikme 𝜏 ve öncü-artçı kanal çiftinin 
senkronizasyonda bulunduğu süre 𝑤 şeklinde önerilmiştir. Bu 
zamanlama parametreleri Şekil 1’de gösterilmiştir. 

 
Şekil 1. Kanallar arası kısa-ömürlü senkronizasyonu hesaplamak için kullanılan 

zamanlama parametreleri. (𝛥𝑡, 𝜏, 𝑤) parametreleri sırasıyla kanallar-
arası aktiviteye-özgü uyumun gecikmesi, kanallar-arası gecikmeyi ve 

kanallar-arası uyumun süresini, 𝑇 parametresi algıda gecikmeyi temsil 
etmektedir. 

Beyin-bilgisayar arayüzü yaklaşımlarında göz ardı edilen 
önemli problemlerden bir tanesi de katılımcılara gönderilen 
“aktiviteye başla” komutu ile kişilerin aktiviteye başlama 
zamanları arasında oluşan zamansal gecikmedir. Şekil 1’de 𝑇 
parametresiyle gösterilen ve algıdaki gecikme olarak 
isimlendirilen bu zaman gecikmesini hayali aktivite tanıma 
problemlerinde dikkate alan ve çözüm üreten çok az ortak 
uzaysal örüntü tabanlı çalışma bulunurken [10], beyin 
bağlantılılığı temelli hiçbir çalışma dikkate almamıştır. 

Bu çalışmada önceki önerilen kısa-ömürlü beyin 
bağlantılılık tabanlı beyin-bilgisayar arayüzü çalışmasına [6] 
aktivite periyodlarında meydana gelen algı gecikmesi 
zamanlamalarını hesaplayarak dâhil eden bir beyin-bilgisayar 
ara yüzü yaklaşımı önerilmiştir.  

II. MATERYAL VE METOT 

A. EEG Veri Seti 

Önerilen tanıma yönteminin başarımını tespit etmek için 
BBA Şampiyona-Ⅲ veri seti Ⅳa kullanılmıştır [11]. Bu veri seti 
5 kişinin sağ el/sağ ayak hayali motor aktivitelerini 
gerçekleştirirken kayıt edilmiş olan EEG sinyallerini 
içermektedir. Her bir katılımcı toplamda 280 defa sağ el ve sağ 
ayak hayali motor aktivitelerini her biri 3.5 saniye sürecek 
şekilde gerçekleştirmiştir. EEG sinyalleri 1000Hz örnekleme 
frekansına sahip uluslararası 10/20 elektrot yerleşimine uygun 
118 kanallı bir sistemle kayıt edilmiştir. Yapılan çalışmada 
hesaplama yükünü azaltmak açısından bu veri setinin 100Hz 

frekansına alt-örneklenmiş sürümü kullanılmıştır. Veriler önce 
ortak ortalama referans ile uzaysal olarak ve akabinde 8-30 Hz 
Morlet dalgacık tabanlı bant geçiren filtre ile filtrelenmiştir [12], 
[13]. 

Önişleme süreçlerinden sonra veri setinde bulunan hayali 
motor aktivite başlangıç zamanlamaları ve aktivite süreleri 
bilgisi kullanılarak 118 kanallı, 3.5 saniyelik 280 adet aktivite 
periyodu 

𝑆𝑛(𝑡) = [

𝑠1(𝑡)

𝑠2(𝑡)
⋮

𝑠118(𝑡)

]|

𝑡∈[𝑡𝑛 𝑡𝑛+3.5]

 (1) 

elde edilmiştir. Burada 𝑛 = 1,2, … ,280 olmaktadır ve 𝑡𝑛, 𝑛 
indeksli hayali motor aktivitenin başlangıç komutu zamanını 
göstermektedir. 

B. Algıda Gecikme ve Kanallar Arası Uyumluluk Zamanlama 

Parametreleri  

Her bir aktivite periyodu için kanallar arası kısa ömürlü 
uyumluluk değerlerinin hesaplanması için 𝑤 = 300ms’lik bir 
zaman penceresi kullanılmıştır [14]. Herhangi bir (𝑖, 𝑗) indeksli 
kanal çifti için kısa-ömürlü senkronizasyon farklı (Δ𝑡, 𝜏) zaman 
parametre ikilileri kullanılarak 

𝑈𝑖,𝑗,𝑛(τ, Δt) = 𝑀 (𝑠𝑖,𝑛(𝑡 + Δ𝑡), 𝑠𝑗,𝑛(𝑡 + Δ𝑡 + 𝜏)) (2) 

şeklinde hesaplanmıştır. Burada 𝑀(⋅,⋅) doğrusal korelasyon 
katsayısını hesaplayan fonksiyondur [15]. 

Eğitim kümesinde bulunan aktivite periyodlarının algı 
gecikme zamanının göreceli olarak belirlenmesi amacıyla 
eğitim kümesi içinde (P3, POz), (P5, POz) ve (P7, POz) kanal 
çiftleri için en yüksek ortalama uyumu veren aktivite periyodu 
referans periyot 𝑛∗ olarak seçilmiştir. Akabinde, referans periyot 
𝑛∗ ve 𝑛 (𝑛 ≠ 𝑛∗) indisli eğitim aktivite periyodu arasında 
gecikmeli kosinüs benzerliği 

𝑇𝑛 = argmax
𝑇∈[−400𝑚𝑠,   400𝑚𝑠]

𝐶(Γ𝑇(𝑛), Γ0(𝑛∗)) (3) 

şeklinde hesaplanarak benzerliği eniyileyen gecikme değeri 𝑇𝑛 
bulunmuştur. Burada 𝑇 algı gecikmesi, 𝐶(⋅,⋅) matris temelli 
kosinüs benzerliği hesaplayan fonksiyonu 

Γ𝑇(𝑛) = [

𝑈𝑃3,𝑃𝑂𝑧,𝑛(𝜏, Δ𝑡 + 𝑇)

𝑈𝑃5,𝑃𝑂𝑧,𝑛(𝜏, Δ𝑡 + 𝑇)

𝑈𝑃7,𝑃𝑂𝑧,𝑛(𝜏, Δ𝑡 + 𝑇)

] (4) 

ise yukarıda belirtilen üç kanal çifti için hesaplanan uyum 
değerlerini içeren matristir. Matematiksel olarak matris temelli 
kosinüs benzerliği herhangi iki 𝑍1, 𝑍2 matrisi için 

𝐶(Z1, 𝑍2) = 𝜋 − 𝑐𝑜𝑠−1 (
〈𝑍1, 𝑍2〉𝐹

‖𝑍1‖𝐹‖𝑍2‖𝐹

) (5) 

ile hesaplanmıştır. Bütün eğitim periyodları için algıda gecikme 
değerleri belirlendikten sonra negatif olan gecikme değerlerini 
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düzeltmek için tüm algıda gecikme değerleri �̃�𝑛 = 𝑇𝑛 − min
𝑛

𝑇𝑛 

ile yeniden hesaplanmıştır. 

 Her bir eğitim periyodu için bu şekilde elde edilen algıdaki 
gecikme değerleri kullanılarak aktivite periyodlarına ait EEG 

sinyalleri 𝑆𝑛(𝑡)  ←  𝑆𝑛(𝑡 + �̃�𝑛) olacak şekilde yeniden 
hizalanmıştır. Hizalanan eğitim görev periyodları üzerinden 
çalışma [6]’da önerildiği gibi her bir kanal çifti (𝑖, 𝑗) ve aktivite 
tipi 𝐴 için aktiviteye-özgü zamanlama parametreleri 

(Δ𝑡𝑖,𝑗
𝐴 , 𝜏𝑖,𝑗

𝐴 , 𝑤𝑖,𝑗
𝐴 ), uyum ölçüsü olarak korelasyon yöntemi 

benimsenip hesaplanmıştır. 

C. Önerilen Aktivite Tanıma Yaklaşımı 

EEG veri seti eğitim ve test kümeleri olarak ikiye ayırılarak 

eğitim kümesi tüm zamanlama parametrelerinin kestirimi ve 

sınıflandırıcı eğitimi için kullanmıştır. Şekil 2’de önerilen 

tanıma yönteminin akış diyagramı verilmiştir. Eğitim fazında, 

eğitim görev periyodları kullanılarak tüm olası (𝑖, 𝑗) kanal 

ikilileri için ve tüm eğitim aktivite periyodları için farklı (τ, Δt) 

zamanlama parametreleri kullanılarak uyumlar hesaplanmıştır. 

Hesaplanan senkronizasyonlar kullanılarak önce tüm eğitim 

aktivite periyodları için algı gecikmeleri bulunarak hizalama 

yapılmış ve akabinde hizalanan aktivite periyodları üzerinden 

aktiviteye-özgü zamanlama parametre üçlüleri kestirilmiştir. 

Her bir aktivite periyodu için kanal çiftlerinde farklı aktivitelere 

dair bulunmuş olan zamanlama parametrelerinde gözlenen 

uyum değerleri hesaplanıp alt alta eklenerek öznitelik vektörleri 

oluşturulmuştur. Eğitim kümesi aktivite periyodları için 

hesaplanmış öznitelik vektörlerini birbirinden ayıracak bir 

doğrusal destek vektör makinası (D-DVM) sınıflandırıcısı 

kurgulanmıştır. Test kümesindeki aktivite periyodlarının 

sınıflandırmasında algıdaki gecikme değerleri bilinmediği için 

eğitim aşamasında elde edilen ve 0’dan 800 milisaniyeye kadar 

değişen algı gecikmesi değerleri uyarınca öznitelik vektörleri 

eğitim kümesindeki vektörler gibi oluşturulmuş ve 

sınıflandırıcı uygulanmıştır. Farklı algıdaki gecikme değerleri 

için en çok hangi sınıf gözlendiyse aktivite periyodu o sınıfa 

atanmıştır. 

III. SONUÇLAR 

Önerilen hayali motor aktivite tanıma yönteminin değişen 
sayıda eğitim aktivite periyoduna göre başarımlarının nasıl 
değiştiğini gözlemleyebilmek için iki farklı kronolojik çapraz 
doğrulama uygulanmıştır. İlk çapraz doğrulamada (Senaryo-1), 
eğitim seti tüm veri setindeki aktivite periyodlarının ilk %33’lük 
kısmını, test seti ise geriye kalanları içermektedir. İkinci çapraz 
doğrulamada (Senaryo-2) ise eğitim seti tüm aktivite 
periyotlarının ilk %67’lik kısmını, test seti ise geriye kalan 
aktivite periyotlarını içermektedir. Bu tarz bir çapraz doğrulama 
gerçek bir beyin bilgisayar arayüzünde olan eğitim kümesi 
verisinin test verisinden daha önce kayıt edildiği gerçeğini göz 
önüne aldığından çalışmamızda n-katlı çapraz doğrulama yerine 
tercih edilmiştir. Bu çapraz doğrulama kurgusu içinde elde 
edilen başarımlar Şekil 3 ve 4’te verilmiştir. 

Yine Şekil 3 ve 4’te, önerilen tanıma yaklaşımının tüm kanal 
çiftlerinin algı gecikmesi tespiti ve hizalama için kullanıldığı 
durumda elde edilen başarımlar da karşılaştırma amacıyla 
verilmiştir. Bu sonuçlarda, sol pariyetal-pariyeto oksipital bölge  

 
Şekil 2. Önerilen hayali motor aktivite tanıma yönteminin akış diyagramı. 

elektrotları arasındaki uyum değerleri üzerinden yapılan 
hizalama ile elde edilen başarımların tüm kanallar kullanılarak 
yapılan hizalama ile elde edilen başarımlara göre daha yüksek 
olduğu gözlemlenmiştir. 

Bu başarımlara ek olarak algı gecikmesinin dikkate 

alınmadığı, yani algı gecikmesi �̃�𝑛 hesaplanarak hizalanma 
yapılmadığı durumda [6] elde edilen zamanlama 
parametreleriyle yapılan sınıflandırma başarımları  TABLO I’de 
sunulmuştur. Başarım sonuçlarında pariyetal elektrotlar 
üzerinden hesaplanan algı gecikmesinin hesaba katıldığı 
durumda katılımcıların büyük çoğunluğunda başarımların 
belirgin ölçüde yükseldiği görülmektedir. 

 

Şekil 3. Önerilen hayali motor aktivite tanıma yönteminin Senaryo-1 için 
sınıflandırma başarımları. 

 

Şekil 4. Önerilen hayali motor aktivite tanıma yönteminin Senaryo-2 için 
sınıflandırma başarımları. 

Authorized licensed use limited to: ULAKBIM UASL - IZMIR YUKSEK TEKNOLOJI ENSTITUSU. Downloaded on December 11,2023 at 11:05:30 UTC from IEEE Xplore.  Restrictions apply. 



 

TABLO I. Senaryo-2 için elde edilen önerilen yaklaşımla ve [6]’de önerilen 

yaklaşımla elde edilen başarımlar. 

Katılımcılar 

Sınıflandırma Başarımları (%) 

Önerilen 

Yaklaşım 

[6]’de Önerilen 

Yaklaşım 

aa 69.47 67.39 

al 92.63 91.3 

av 66.32 60.86 

aw 81.02 73.91 

ay 85.26 89.13 

Ortalama 78.94 76.51 

Sapma 10.96 13.34 

IV. TARTIŞMA 

Bu çalışmada, katılımcıların, EEG deneyi sırasında verilen 
komutları algılayıp uygulamalarına kadar geçen gecikme 
sürelerini çözümleyerek EEG kanalları arasındaki aktiviteye-
özgü kısa-ömürlü uyumu öznitelik olarak kullanan bir beyin-
bilgisayar ara yüzü yaklaşımı kurgulanmıştır. Elde edilen 
başarımlar algıdaki gecikmeyi göz ardı eden yaklaşıma kıyasla 
önemli ölçüde iyileşmiştir [6]. Literatürde eğitim ve test aktivite 
periyodları üzerinden öznitelik hesaplarken algı gecikmesini 
dikkate alan çok az sayıda çalışma bulunmaktadır [10]. Algıda 
gecikme dikkate alındığı ve alınmadığı durumlarda elde edilen 
başarımların kıyaslanması, algı gecikmesinin aktivite tanıma 
başarımları üzerinde önemli bir etkisi olduğunu ve tüm beyin-
bilgisayar ara yüzü çalışmalarında kişilerin komutu algı 
gecikmesinin dikkate alınması gerektiğini sergilemektedir. 

Çalışmada kişilerin periyod bazında algı gecikmeleri sol 
pariyetal ve pariyeto oksipital kanalları arasında hesaplanan 
uyum değerlerine göre elde edilmiştir. Bu beyin bölgeleri 
arasındaki uyumun beyin-bilgisayar ara yüzü başarımlarının 
belirlenmesindeki etkinliği daha önceli yapılan çalışmalarda 
gösterilmiştir [16]. Ek olarak, bu beyin bölgeleri sensorimotor 
bilgi bütünleştirilmesinde, görsel-uzaysal organizasyonda, ve 
motor planlamada önemli rol oynadığı gösterilmiştir [17]–[19]. 
Dolayısıyla, algı gecikmesinin hesaplanması için sol pariyetal 
kanallarda gözlenen davranışın referans olarak kullanılması, 
özellikle işlemsel yükün yüksek olduğu uygulamalarda uygun 
bir yaklaşım olarak öne çıkmaktadır. Öte yandan, bu çalışmada 
sadece sağ el ve sağ ayak hareketi gerçekleştirilmiştir. Sol 
pariyetal elektrotların aktiviteden-bağımsız şekilde algı 
gecikmesi kestiriminde başarılı olduğunun tespiti için, farklı 
aktivite türlerinin ve daha çok kişinin çalışmaya dâhil edilerek 
analizlerin yinelenmesi gerekmektedir. 
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