MOTOR IMGELEME EEG SINIFLANDIRMASINDA CSP TABANLI CiZGE
DESTEKLIi DERIN OGRENME YAKLASIMI

Uzeyir KUZU
Manisa Teknik Bilimler Meslek Yiiksekokulu, Elektronik ve Otomasyon Boliimii
ORCID: 0000-0001-6745-1867

Osman DEMIRCI
Manisa Teknik Bilimler Meslek Yiiksekokulu, Elektronik ve Otomasyon Boliimii
ORCID: 0000-0002-8471-1373

Emrah KUZU
Salihli Meslek Yiiksekokulu, Bilgisayar Teknolojileri Boliimii
ORCID: 0000-0001-9004-2105

Yiicel KOCYIGIT
Manisa Celal Bayar Universitesi Miihendislik ve Doga Bilimleri Fakiiltesi
ORCID: 0000-0003-1785-198X

OZET

Beyin—Bilgisayar Arayiizleri (BBA), elektroensefalografi (EEG) sinyallerinin analiz edilmesi
yoluyla insan beyin aktivitelerinin harici cihazlara dogrudan aktarilmasini saglayan ve 6zellikle
motor imgeleme tabanli uygulamalarla rehabilitasyon, yardimci robotik sistemler ve insan—
makine etkilesimi alanlarinda giderek artan bir ilgi géren sistemlerdir. Bu ¢alismada, motor
imgeleme (MI) tabanli beyin-bilgisayar arayiizii (BBA) sistemleri i¢cin EEG sinyallerinin
siiflandirilmasi1 problemine, geleneksel Oznitelik ¢ikarim yontemleri ile modern derin
ogrenme yaklasimlarini birlestiren hibrit bir ¢6ziim 6nerilmektedir. Calismada, Ortak Uzamsal
Oriintiiler (Common Spatial Patterns — CSP) yontemi kullanilarak EEG sinyallerinden ayirt
edici uzamsal 6znitelikler ¢ikarilmis ve elde edilen 6 boyutlu 6znitelik vektorleri farkl derin
o0grenme mimarileri ile degerlendirilmistir. Deneysel ¢alismalar, motor imgeleme
siniflandirmasi i¢in literatiirde yaygin olarak kullanilan BCI Competition IV-2a veri seti
iizerinde gergeklestirilmistir. CSP tabanli 6znitelikler, Cok Katmanli Algilayict (MLP),
Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN), Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) ve Cizge Evrisimli Aglar
(GCN) mimarilerine girdi olarak verilerek, modellerin uzamsal, zamansal ve topolojik bilgiyi
ogrenme kapasiteleri karsilagtirmali olarak analiz edilmistir. Elde edilen sonuglar, EEG
kanallarin1 diigiim, kanallar arasi iligkileri ise kenar olarak ele alan GCN tabanli yaklagimin,
beynin dogal topolojik yapisin1 daha etkin bicimde temsil ettigini ve %79.56 ortalama
simiflandirma dogrulugu ile diger mimarilere kiyasla daha iyi bir performans sagladigini
gostermektedir. Sonuglar, CSP gibi koklii ve hesaplama maliyeti diisiik bir 6znitelik ¢ikarim
yontemi ile ¢izge tabanli derin 6grenme modellerinin birlikte kullanilmasinin, denekler arasi
degiskenlige daha dayanikli ve kararli bir siniflandirma yapis1 sundugunu ortaya koymaktadir.
Onerilen yaklasimin, tasinabilir donanimlar iizerinde ger¢ek zamanl calisabilecek BBA
sistemleri i¢in giiclii ve uygulanabilir bir alternatif oldugu degerlendirilmektedir.

Anahtar Kelimeler:  Beyin-Bilgisayar Arayiizleri, Motor Imgeleme, EEG Sinyal
Simiflandirmasi, Ortak Uzamsal Oriintiiler (CSP), Cizge Evrisimli Aglar.

[812]



ANKARA INTERNATIONAL CONGRESS ON SCIENTIFIC RESEARCH-XIII
March 01-03, 2026 / Ankara, Tiirkiye
WEB: www.ankarakongresi.org
E-MAIL: bilgi@ankarakongresi.org

A CSP-BASED GRAPH-SUPPORTED DEEP LEARNING APPROACH FOR
MOTOR IMAGERY EEG CLASSIFICATION

ABSTRACT

Brain—Computer Interfaces (BCIs) are systems that enable the direct transfer of human brain
activities to external devices through the analysis of electroencephalography (EEG) signals,
and they have attracted increasing attention particularly in motor imagery—based applications
such as rehabilitation, assistive robotic systems, and human—machine interaction. In this study,
a hybrid approach that integrates traditional feature extraction methods with modern deep
learning techniques is proposed for the classification of EEG signals in motor imagery (MI)—
based BCI systems. Discriminative spatial features are extracted from EEG signals using the
Common Spatial Patterns (CSP) method, and the resulting six-dimensional feature vectors are
evaluated using different deep learning architectures. Experimental studies are conducted on
the BCI Competition IV-2a dataset, which is widely used in the literature for motor imagery
classification. The CSP-based features are provided as inputs to Multilayer Perceptron (MLP),
Convolutional Neural Networks (CNN), Long Short-Term Memory (LSTM), and Graph
Convolutional Network (GCN) models, and their abilities to learn spatial, temporal, and
topological information are comparatively analyzed. The results demonstrate that the GCN-
based approach, which represents EEG channels as nodes and inter-channel relationships as
edges, models the brain’s natural topological structure more effectively and achieves superior
performance with an average classification accuracy of 79.56% compared to the other
architectures. The findings indicate that combining CSP, a well-established and
computationally efficient feature extraction method, with graph-based deep learning models
provides a more robust and stable classification framework against inter-subject variability.
The proposed approach is therefore considered a strong and practical alternative for real-time
BCI systems operating on portable hardware platforms.

Keyword: Brain—Computer Interfaces, Motor Imagery, EEG Signal Classification, Common
Spatial Patterns (CSP), Graph Convolutional Networks.

1. GIRIS

Beyin—Bilgisayar Arayiizleri (BBA), insan beyninden elde edilen ndrofizyolojik sinyallerin
dogrudan bilgisayar sistemleri tarafindan yorumlanmasini saglayan ve insan—makine etkilesiminde
yeni bir paradigma sunan teknolojilerden biridir. Bu sistemler, 6zellikle norolojik hastaliklar, fel¢ ve
hareket kisitliligi yasayan bireylerin dis diinyayla iletisim kurabilmesine olanak taniyan 6énemli
uygulamalara sahiptir. EEG tabanli BBA sistemleri, invaziv olmayan yapilari, diisiik maliyetleri ve
gercek zamanl uygulamalara uygunluklart nedeniyle literatiirde en yaygin kullanilan yontemler
arasinda yer almaktadir [1]. Motor imgeleme (Motor Imagery — MI), bireyin herhangi bir fiziksel
hareket gergeklestirmeden yalnizca hareketi zihninde canlandirmasi sirasinda ortaya ¢ikan beyin
aktivitelerini ifade etmektedir. Bu siirecte sensorimotor kortekste ortaya ¢ikan mu (813 Hz) ve beta
(13-30 Hz) ritimlerindeki senkronizasyon ve desenkronizasyon degisimleri, EEG sinyalleri
iizerinden gozlemlenebilmektedir [2]. Bu nedenle motor imgeleme tabanli EEG sinyalleri, beyin—
bilgisayar arayiizii uygulamalarinda en sik kullanilan paradigma haline gelmistir. Ancak EEG
sinyallerinin diislik sinyal—giiriiltii oranina sahip olmasi, bireyler arasi farkliliklar gostermesi ve
yiiksek boyutlu veri yapisi igermesi, motor imgeleme sinyallerinin giivenilir bi¢imde
smiflandirilmasini zorlagtirmaktadir. Bu nedenle arastirmacilar, EEG sinyallerinden ayirt edici
ozellikler ¢ikarabilmek i¢in farkli sinyal isleme ve makine 6grenmesi yontemleri gelistirmistir [3].
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Bu yontemler arasinda 6zellikle Common Spatial Pattern (CSP) algoritmasi, motor imgeleme
simflandirma problemlerinde en yaygin kullamlan uzamsal filtreleme tekniklerinden biridir. CSP
yontemi, farkli motor imgeleme gorevlerine ait EEG sinyallerinin varyans farklarin1 maksimize
ederek smiflar arasinda ayrim yapilmasim kolaylagtirmaktadir [4]. Son yillarda EEG sinyallerinin
siniflandirilmasinda derin 6grenme tabanli yontemler 6nemli bir arastirma alani haline gelmistir. Cok
Katmanl Algilayict (MLP), Evrisimli Sinir Aglari (CNN) ve Yinelemeli Sinir Aglar1 (RNN) gibi
mimariler, EEG sinyallerinden otomatik 6zellik 6grenme yetenekleri sayesinde geleneksel makine
ogrenmesi yontemlerine kiyasla daha basarili sonuglar elde edebilmektedir [5] . Ozellikle CNN
tabanl yaklagimlar, EEG sinyallerinin uzamsal 6zelliklerini 6grenme konusunda etkili olurken, RNN
ve LSTM tabanli modeller zaman serisi yapisindaki bagimliliklart modelleyebilme avantajina
sahiptir [6]. Bununla birlikte, EEG sinyallerinin yalnizca zamansal veya uzamsal bir veri yapisi olarak
ele alinmasi, beynin dogal baglant1 yapisini tam olarak yansitamamaktadir. Beyin, farkli bolgeler
arasinda karmagik baglantilar iceren bir ag yapisi seklinde organize olmustur. Bu nedenle son yillarda
Cizge Evrisimli Aglar (Graph Convolutional Networks — GCN) gibi graf tabanli derin 6grenme
modelleri EEG analizinde kullanilmaya baglanmistir. Bu yaklasimda EEG elektrotlar diigtim (node)
olarak temsil edilirken, elektrotlar arasindaki fiziksel veya fonksiyonel baglantilar graf kenarlarim
(edge) olusturmaktadir [7]. Boylece beynin topolojik yapist siniflandirma siirecine dogrudan dahil
edilebilmektedir. Graf tabanli yontemler, 6zellikle EEG kanallart arasindaki fonksiyonel baglantilart
modelleme konusunda 6nemli avantajlar sunmaktadir. Son yillarda yapilan ¢alismalar, GCN
mimarilerinin motor imgeleme siiflandirma problemlerinde geleneksel derin 6grenme yontemlerine
kiyasla daha yiiksek performans elde edebildigini gostermektedir [8]. Bunun temel nedeni, graf
tabanlit modellerin EEG kanallar1 arasindaki iliskileri 6grenebilmesi ve beyin aglarmm yapisal
ozelliklerini dikkate alabilmesidir.

Bu ¢alismada, motor imgeleme EEG sinyallerinin siniflandirilmasi amaciyla CSP tabanli 6znitelik
cikarm ile farkli derin 6grenme mimarilerinin performansi karsilastirmali olarak incelenmistir.
Caligma kapsaminda MLP, CNN, LSTM ve GCN mimarileri kullanilarak BCI Competition IV-2a
veri seti lizerinde kapsamli deneyler gergeklestirilmistir. Boylece klasik derin 6grenme modelleri ile
graf tabanli derin 6grenme yaklagimlariin motor imgeleme EEG simiflandirma performansi
tizerindeki etkisi sistematik olarak analiz edilmistir.

1.1 BCI Competition IV 2a Veri Seti Uzerindeki Mevcut Cahsmalar

Motor imgeleme tabanli EEG verilerinin analizinde son yillarda dikkat ¢eken arastirma
yonlerinden biri, beyin bolgeleri arasindaki baglantisalligin incelenmesidir. EEG elektrotlar
yalnizca bagimsiz dl¢lim noktalar1 olarak degerlendirilmemekte, ayn1 zamanda beyin aginin
farkli diiglimlerini temsil eden yapilar olarak ele alinmaktadir. Bu bakis acisi, EEG
sinyallerinin yalnizca bireysel kanal 6zellikleri iizerinden degil, kanallar arasindaki iligkiler
iizerinden de incelenmesine olanak saglamaktadir. EEG kaynak baglantisallig1 tizerine yapilan
caligmalar, beynin zamansal ve uzamsal ag yapisinin analiz edilmesinin sinyal yorumlama
siireclerinde Onemli avantajlar saglayabilecegini ortaya koymustur [9]. Bu yaklasim
dogrultusunda graf tabanli 6grenme yontemleri EEG analizi i¢in 6nemli bir aragtirma alani
haline gelmistir. Graf Evrisimli Aglar (Graph Convolutional Networks — GCN), diigiimler
arasindaki iligkileri 6grenebilen yapilar1 sayesinde karmasik ag verilerinin modellenmesinde
basarili sonuglar sunmaktadir. EEG sinyallerinin graf temelli bir yap1 iizerinde modellenmesi
durumunda her elektrot bir diiglim olarak tanimlanirken, elektrotlar arasindaki fiziksel ya da
fonksiyonel baglantilar grafin kenarlarini olusturmaktadir. Bu yapi1 sayesinde beynin topolojik
organizasyonu 6grenme siirecine dogrudan dahil edilebilmektedir[8]. Graf tabanli modellerin
motor imgeleme EEG verilerine uygulanmasina yonelik caligmalar giderek artmaktadir.
Ozellikle BCI Competition IV-2a veri seti iizerinde gerceklestirilen arastirmalar, graf temelli
yontemlerin ¢ok kanalli EEG verilerinde etkili bir temsil saglayabildigini gostermektedir.

[814]



Bu kapsamda gelistirilen baz1 modeller, EEG elektrotlar1 arasindaki uzamsal iligkileri dikkate
alarak motor imgeleme gorevlerinin daha yiiksek dogrulukla siniflandirilabilecegini ortaya
koymustur [10]. Bununla birlikte, yalnizca uzamsal iliskileri modellemek ¢cogu zaman yeterli
olmamaktadir. Motor imgeleme sirasinda ortaya ¢ikan EEG sinyalleri belirli bir zamansal
dinamik igerisinde gelismektedir. Bu nedenle son yillarda gelistirilen bazi modeller, EEG
verilerinin hem zamansal hem de uzamsal 6zelliklerini ayn1 mimari igerisinde ele alan
yaklagimlar Onermektedir. Spatio-temporal graf evrisimli aglar bu yaklagimin Onemli
orneklerinden biridir ve EEG sinyallerinin ¢ok boyutlu yapisin1 daha kapsamli bir gsekilde
modelleyebilmektedir [11]. Literatiirde ayrica farklt makine 6grenmesi ve derin 6grenme
yontemlerinin performanslarini karsilastirmaya yonelik ¢alismalar da bulunmaktadir. Bu tiir
caligmalar, motor imgeleme siniflandirma problemlerinde kullanilan yontemlerin giiclii ve
zay1f yonlerini ortaya koymakta ve gelecekte gelistirilecek modeller i¢in 6nemli bir referans
olusturmaktadir. Yapilan analizler, 6zellikle 6zellik ¢ikarim yontemleri ile derin 6grenme
mimarilerinin  birlikte  kullanilmasinin =~ siniflandirma  dogrulugunu  artirabilecegini
gostermektedir [12].

2. MATERYAL VE METOD

Bu ¢alisma, beyin sinyallerinden motor imgeleme goérevlerini ayirt etmek amaciyla geleneksel
bir 6znitelik ¢ikarma yontemi ile modern derin 6grenme mimarilerini bir araya getiren hibrit
bir analiz ¢ergevesi sunmaktadir.

2.1. Veri Seti

Calismada kullanilan BCI Competition IV-2a veri seti, 9 farkli denekten alinan EEG kayitlarinm
icermektedir. Katilimeilardan dort farkli motor imgeleme gorevi (sol el, sag el, her iki ayak ve
dil) gerceklestirmeleri istenmistir. Kayitlar, 22 EEG kanali ve 3 EOG kanali iizerinden 250 Hz
ornekleme hiziyla alinmistir. Analizlerimizde, sinyalin saf motor imgeleme bilesenlerine
odaklanmak adina, gorsel uyaranin verilmesinden sonraki 0.5 ile 2.5 saniyelik zaman penceresi
kullantlmistir.

2.1.1. Deney Akis1 ve Zaman Penceresi

Her bir denek i¢in kayitlar, belirli bir zaman diizenine (paradigmaya) gore alinmuistir.
Makalemizde odaklandigimiz 0.5 ile 2.5 saniye arasindaki zaman penceresi tesadiifi
secilmemis; beynin bir eylemi planladigi ve "motor imgeleme" sinyalinin en kararl (stable)
oldugu donemi temsil etmektedir.

T = 0s: Ekranda bir odaklanma isareti belirir.

T = 2s: Bir ok isareti (ipucu) belirerek katilimciya hangi motor gérevi hayal etmesi gerektigini
sOyler.

T = 2.5s - 6.5s: Katilimc1 motor imgelemeyi gerceklestirir.

Yapilan analiz bu siirecin baslangicindaki uyarilma animi (0.5 - 2.5s) kapsar. Sekil 1’de
uygulama i¢in yerlestirilen elektrotlarin baglanti noktalr1 gosterilmistir.
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Sekil 1. EEG Elektrot Baglant1 Noktalar1

2.1.2. Kanal Konfigiirasyonu ve Uzamsal Dagilim
EEG kayaitlari, uluslararasi 10-20 sistemine gore yerlestirilmis 22 elektrot tizerinden alinmastir.
Bu elektrotlarin kafa iizerindeki dagilimi, makalenin ilerleyen kisimlarinda anlatacagimiz
Cizge Evrisimli Aglar (GCN) i¢in diigiim (node) noktalarini belirlediginden kritik 6neme
sahiptir.
. C3 ve C4 kanallari: Motor korteksin iizerindeki anahtar noktalardir ve el/ayak
hareketlerinin sinyallerini en gii¢lii yakalayan bolgelerdir.
. EOG Kanallar1: Kayit sirasinda olusan goz hareketlerini (artefaktlar1) ayiklamak i¢in
kullanilmistir, bdylece veri setinin saflig1 korunmustur.
2.2. Ortak Uzamsal Oriintiiler
EEG sinyalleri, dogas1 geregi diisiik bir uzamsal ¢oziiniirliige sahiptir. CSP algoritmasi, bu
sorunu agmak i¢in iki farkli sinifin (6rnegin sag el vs sol el) sinyal varyanslarini maksimize
eden uzamsal filtreler tasarlar. Matematiksel olarak, E matrisi ile temsil edilen her bir deneme
verisi i¢in kovaryans matrisleri hesaplanmakta ve bu matrislerin ortak kdsegenlestirilmesiyle
en ayirt edici 6zellikler elde edilmektedir. Bu ¢calismada, her bir sinif ¢ifti i¢in en yiiksek ve en
disiik varyansa sahip liger filtre (toplamda 6 6zellik vektorii) secilerek, derin 6grenme
modellerine girdi olan 6znitelik seti olusturulmustur.
CSP'nin temel amaci, bir smifa ait sinyallerin varyansin1 maksimize ederken, diger sinifin
varyansini minimize eden uzamsal filtreler (W) bulmaktir.
Normallestirilmis Uzamsal Kovaryans: E, N kanal ve T zaman 6rneginden olusan bir deneme
matrisi olarak denklemde verilmistir. Her iki sinif (6rnegin sag el C; ve sol el C») i¢in
normallestirilmis kovaryans matrislerinin hesaplanmasi denklemde verilmistir [13].

E € RNAT (1)

T
Ry = LXT )
Trace(ELEy)
Denklem bir kovaryans veya sinyal matrisinin, kendi iz degerine oranlanmasi yoluyla toplam
enerjisinin birimsellestirilmesini saglayarak veriyi Olcekten bagimsiz ve standart bir
istatistiksel forma doniistiiren normalizasyon iglemidir
2.2.1. Filtre Secimi ve Oznitelik Vektoriiniin Olusturulmasi
Yapilan ¢alismada projeksiyon matrisi W i¢inden en ayirt edici filtreler secilmistir Toplam 22
kanall1 veriden elde edilen W matrisinden, en biiyiik 6zdegerlere sahip ilk 3 filtre ve en kii¢iik
0zdegerlere sahip son 3 filtre ( m=6) secilmistir. Secilen filtreler (Wselected) kullanilarak sinyal
dontstiiriiliir. Elde edilen sinyallerinin varyanslari lizerinden denklem 3 kullanilarak 6zellik
vektorii olusturulur.
var(Zp) 3)

Fp = log(———
3 B ?ﬁ”ar(zi))
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Logaritmik doniisiim, EEG sinyallerinin varyans dagilimimi normal dagilima yaklastirarak
MLP, CNN, RNN ve GCN modellerinin daha kararli 6grenmesini saglamaktadir.

2.3. Derin Ogrenme Mimarileri

CSP'den elde edilen oznitelik vektorleri, verinin farkli boyutlarini (uzamsal, zamansal,
hiyerarsik) isleme kapasitesine sahip dort farkli modelde test edilmistir:

2.3.1 Cok Katmanh Algilayic1 (MLP)

Cok Katmanl Algilayict (Multilayer Perceptron — MLP) modeli, CSP yontemi ile elde edilen
oznitelikler arasindaki dogrusal olmayan iligkileri 6grenmek amaciyla kullanilmistir. MLP
mimarisi, temel yapay sinir agi yapilarindan biri olup, daha karmasik derin 68renme
modellerinin performansint degerlendirmek i¢in siklikla bir referans model  olarak
kullanilmaktadir[14]. Cizge tabanli veya evrisimli mimariler genellikle verinin uzamsal
diizenine odaklanirken, MLP modeli CSP’den elde edilen Oznitelikleri bagimsiz 6zellik
vektorleri olarak ele almaktadir. Bu baglamda modelin temel amaci, 6znitelik vektoriindeki
elemanlar arasinda bulunan gizli ve dogrusal olmayan iliskileri 6grenerek siniflandirma
performansin1  artirmaktir.  MLP modeli, birbirine tam baglantili (fully connected)
katmanlardan olusan hiyerarsik bir yapiya sahiptir. Bu mimaride bilgi akis1 giris katmanindan
baslayarak gizli katmanlar {izerinden ¢ikis katmanina dogru ilerleyen ileri beslemeli (feed-
forward) bir siire¢ seklinde gerceklesmektedir. Her katmanda dogrusal doniisiimlerin ardindan
uygulanan aktivasyon fonksiyonlari, modelin dogrusal olmayan Oriintiileri 6grenebilmesini
saglamaktadir. Bu 6zellik sayesinde MLP, CSP yontemiyle elde edilen 6znitelikler arasindaki
karmasik iligkileri modelleyebilme kapasitesine sahiptir [15].

CSP asamasindan elde edilen 6 boyutlu 6znitelik vektori (fp), agin ilk kapisini olusturur.Giris
katmani olarak adlandirilir. Gizli Katmanlar ise Bu katmanlar, agin hesaplama merkezleridir.
Her bir noéronda gerceklesen islem denklem 4 de verilmistir.

y=0 (Z wix; + b) (4)
i=1

Burada w; agirliklar1 ve b sapma (bias) degeri, modelin 6grenme siirecinde optimize edilen
parametrelerdir. ¢ ise aga "segicilik" kazandirarak sadece dnemli sinyallerin bir sonraki
asamaya gegmesine izin verir.

Sekil 2°de, iki gizli katmanli, Batch Normalization ve Dropout destekli bir MLP mimarisini
gostermektedir.
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Sekil 2. MLP Mimari

2.3.2 Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN)

CSP 6zniteliklerini birer uzamsal harita gibi islemek {izere tasarlanmistir[ 16]. Katmanli yapis1
sayesinde, 6znitelikler arasindaki yerel iligkileri ve desenleri yakalamay1 hedefler.

CSP ile elde edilen 6znitelikler, uzamsal bir 6zellik haritasi olarak ele alinabilir. Bu tiir verilerin
analizinde Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN) mimarisi, 6znitelikler arasindaki yerel iligkileri
ogrenebilme kapasitesi nedeniyle yaygin olarak kullanilmaktadir [17]. Geleneksel yontemler
Oznitelikleri cogunlukla bagimsiz degiskenler olarak degerlendirirken, CNN mimarisi veriyi
iki boyutlu bir yap1 igerisinde isleyerek komsu elektrotlar veya zaman dilimleri arasindaki yerel
oriintiileri ortaya c¢ikarabilmektedir[18]. CNN’in temel bileseni olan evrisim (convolution)
katmanlar, giris verisi iizerinde hareket eden filtreler araciligiyla yerel 6zellikleri tespit eder.
Bu sayede motor imgeleme gorevleri sirasinda olusan karakteristik aktivasyon degisimleri
yakalanabilir. Ayrica mimaride kullanilan havuzlama (pooling) islemleri, 6zellik haritalarinin
boyutunu azaltarak hesaplama maliyetini diisiirmekte ve modelin giiriiltiiye karsi daha
dayanikli hale gelmesini saglamaktadir. iki boyutlu evrisim islemi, giris matrisi I ile filtre
cekirdegi K’ nin kaydirilarak carpilmasi ve sonuglarin toplanmasi prensibine dayanir. Bu islem
sonucunda elde edilen 6zellik haritalari, giris verisindeki yerel oOriintiilerin temsil edilmesini
saglar [19].

Bir 2D evrisim islemi, giris matrisi I ile bir filtre ¢ekirdeginin K matematiksel olarak
kaydirilarak ¢arpilmasidir. Denklem 5 te ifade edilmistir. Sekil 3’te ise genel CNN mimarisi
verilmistir.

s(i, ) = (I* K)(i, ) =221(i+m,j+n).l{(m,n) (5)

[818]



ANKARA INTERNATIONAL CONGRESS ON SCIENTIFIC RESEARCH-XIII
March 01-03, 2026 / Ankara, Tiirkiye
WEB: www.ankarakongresi.org
E-MAIL: bilgi@ankarakongresi.org

5 Evrisim Katmam + ReLU
Giris Katmany o
i ) Aktivasyon Fonksiyonu ) Tam Baglantil

Yogun Katmanlar

Havuzlama Katmant

- . Tam Baglantili Yogun Katmanlar
Giris Katmant Evrisim ve Havuzlama Katmanlarinin N Kez Tekrart

Sekil 3. CNN Mimarisi

CNN mimarisi, CSP ile elde edilen 6znitelikler arasindaki yerel uzamsal oOriintiileri 6grenerek
motor imgeleme EEG sinyallerinin daha ayirt edici temsil edilmesine katki saglamaktadir.

2.3.3. Yinelemeli Sinir Aglar1 (RNN - LSTM)

Motor imgeleme EEG sinyalleri, zaman igerisinde degisen dinamik bir yapiya sahiptir[20]. Bu
nedenle sinyaldeki zamansal bagimliliklarin analiz edilmesi, motor imgeleme gorevlerinin
dogru bi¢imde simiflandirilmasi agisindan 6nem tagimaktadir. Bu tiir ardisik verilerin
modellenmesinde Yinelemeli Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Networks — RNN) yaygin olarak
kullanilan yontemlerden biridir. RNN mimarileri, giris verilerini yalnizca anlik degerler olarak
degil, aym1 zamanda Onceki zaman adimlarindan gelen bilgilerle birlikte degerlendirerek
zamansal bagimliliklar1 6grenebilmektedir [21]. Ancak klasik RNN modelleri, uzun siireli
bagimliliklarin 6grenilmesinde kaybolan gradyan (vanishing gradient) problemi nedeniyle
sinirh bir performans gosterebilmektedir. Bu sorunu agsmak amaciyla gelistirilen Uzun Kisa
Siireli Bellek (Long Short-Term Memory — LSTM) mimarisi, 6zel kap1 (gate) mekanizmalari
sayesinde bilginin ne kadarmin korunacagina veya giincellenecegine karar verebilmektedir.
LSTM yapisi; gecmis bilgilerin filtrelenmesini saglayan unutma kapisi (forget gate), yeni gelen
bilginin sisteme ne dl¢ilide dahil edilecegini belirleyen giris kapisi (input gate) ve glincellenmis
bilginin ¢ikt1 olarak aktarilmasini diizenleyen ¢ikis kapisi (output gate) olmak iizere ii¢c temel
kontrol mekanizmasi igermektedir [22]. Bu yapi1 sayesinde model, motor imgeleme
sinyallerindeki zamansal oOriintiileri daha kararli bicimde 6grenebilmektedir [23].

Motor imgeleme sinyalleri t=1’den T’ye kadar uzanan bir zaman serisidir. Standart bir RNN,
her t anindaki girisi (x¢) ve bir dnceki andan gelen gizli durumu (h{t-1}) kullanarak denklem 6
da verilen ifadeye uygun olaak yeni bir durum firetir.

h; = o(wihi—1 + Wyxe +b (6)
Ancak EEG gibi uzun siireli bagimliliklar iceren sinyallerde, standart RNN "kaybolan gradyan"

problemi yasar. Bu ¢alismada kullanilan LSTM (Uzun Kisa Siireli Bellek), bu sorunu ii¢ temel
"kap1" ve bir "hiicre durumu(Cy) ile ¢ozmektedir.. Sekil 4’te temel LSTM mimarisi verilmistir.
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Sekil 4. LSTM Mimarisi

2.3.4 Cizge Evrisimli Aglar

Cizge Evrisimli Aglar (Graph Convolutional Networks — GCN), EEG kanallar1 arasindaki
iliskisel yapiyr modelleyebilme yetene§i sayesinde son yillarda beyin—bilgisayar arayiizii
caligmalarinda dikkat c¢eken yaklasimlardan biri haline gelmistir. Bu yaklasimda EEG
elektrotlari, beynin farkli bolgelerinden elde edilen sinyalleri temsil eden diiglimler olarak ele
alinirken, elektrotlar arasindaki fiziksel veya fonksiyonel baglantilar graf yapisinin kenarlarini
olusturmaktadir. Boylece EEG sinyalleri yalnizca bagimsiz kanallar olarak degil, birbirleriyle
etkilesim halinde bulunan bir ag yapist icerisinde modellenebilmektedir [24].

GCN yaklasiminda, EEG kayit diizenegi spektral bir ¢izge G = (V, E) olarak tanimlanir:
Diigiimler her bir EEG elektrotu (C3, Cz, C4 vb.), agdaki birer bilgi merkezini (diigiimii) temsil
eder[25]. Her diigiim, CSP'den gelen ve o bdlgenin motor imgeleme karakteristigini tasiyan
Oznitelik vektorliyle yiikliiddiir . Kenarlar Elektrotlar arasindaki iliskileri temsil eder. Bu
caligmada kenarlar, sadece fiziksel yakinlig1 degil, beyin bolgeleri arasindaki "fonksiyonel
etkilesimi" de simgeler.

GCN’de, bilginin bir diigiimden diger diiglime aktarmin1 denklem 7 deki gibi ifade edilir.

HUD = g(D~Y2AD~12HOW O (7)

Sekil 5’te ise eeg sinyalleri tizerinden GCNN ¢alisma prensibi verilmistir.
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3. DENEYSEL CALISMALAR

Bu béltiimde, CSP tabanli hibrit modellerin performansi degerlendirilmistir. Model egitimi ve
oznitelik ¢ikarimi siiregleri, yiiksek islem giicii ve GPU destegi saglayan Google Colab
ortaminda gergeklestirilmistir. BCI Competition IV-2a veri seti lizerinde gergeklestirilen
deneylerde, CSP yontemiyle elde edilen Oznitelikler farkli derin 6grenme mimarilerine
aktarilmis ve modellerin siniflandirma performanslari karsilagtirmali olarak analiz edilmistir.
Elde edilen sonuglar, 6zellikle graf tabanli yaklagimlarin EEG sinyallerinin yapisal 6zelliklerini
daha etkin bi¢imde 6grenebildigini gostermektedir. GCN modelinin, beynin topolojik yapisini
kullanmasi sayesinde diger modellere gore daha hizli bir yakinsama (convergence) gosterdigi
gbzlemlenmistir.

Sekil 6’da, dokuz farkli denek icin MLP, CNN, RNN-LSTM ve GCN modellerinin
siniflandirma dogruluklan karsilastirmali olarak gosterilmektedir. Elde edilen sonuglar, tim
denekler iizerinde GCN modelinin diger mimarilere kiyasla daha yiiksek dogruluk degerleri
elde ettigini ortaya koymaktadir. Bu durum, EEG kanallar1 arasindaki topolojik iligkilerin graf
tabanli yontemlerle modellenmesinin motor imgeleme siiflandirma performansini artirdigini
gostermektedir.

Dogruluk (%)

s1 s2 s3 sa S5 S6 s7 s8 59 ORTALAMA

Sekil 6. Doguluk degerleri

Sekil 7°de, S1 denegi icin MLP, CNN, RNN-LSTM ve GCN modellerinin egitim silirecindeki
dogruluk degisimleri gosterilmektedir. Egitim ilerledikge tiim modellerin dogruluk
degerlerinde artis gdzlenmekle birlikte, GCN modelinin diger mimarilere kiyasla daha hizh
yakinsama gosterdigi ve daha yiliksek dogruluk seviyesine ulastig1 goriilmektedir.

[821]
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Bu durum, EEG kanallar1 arasindaki iliskileri graf yapisi lizerinden modelleyen GCN
mimarisinin motor imgeleme simiflandirmasinda daha etkili bir 6grenme siireci sundugunu
gostermektedir

S1 S1

804/— MLP —— MLP

—— CNN —— CNN
RNN-LSTM RNN-LSTM

—— GCN —— GCN

0.2

0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
Epok (Epoch) Epok (Epoch)

Sekil 7. Dogruluk ve kayip egrileri

Tablo 1°de, dokuz farkli denek igin MLP, CNN, RNN-LSTM ve GCN modellerinin elde ettigi
siniflandirma dogruluklari karsilagtirmali olarak sunulmaktadir. Sonuglar incelendiginde, GCN
modelinin %79.56 ortalama dogruluk ile diger tiim mimarilere gore en yiiksek performansi
gosterdigi goriilmektedir. Buna karsilik CNN modeli %74.21 ile ikinci sirada yer alirken,
RNN-LSTM ve MLP modelleri sirasiyla %71.20 ve %68.38 ortalama dogruluk degerleri elde
etmistir. Elde edilen bulgular, EEG kanallar1 arasindaki topolojik iliskileri modelleyen graf
tabanli yaklagimlarin motor imgeleme smiflandirmasinda daha bagarili sonuglar sundugunu
gostermektedir.

Tablo 1. Tiim Denekelrin Sonuclar1

) CNN RNN-LSTM GCN
Denek No MLP (Baseline) (Uzamsal) (Zamansal) (Topolojik)
S1 65.30 72.10 69.20 78.40
S2 62.10 68.50 65.40 75.20
S3 70.40 78.40 74.10 85.10
S4 66.80 73.20 70.80 79.30
S5 64.20 70.50 68.10 76.80
S6 72.10 77.80 75.20 82.40
S7 69.50 75.10 72.40 80.10
S8 71.20 76.40 73.10 81.50
S9 73.80 75.90 72.50 77.20
ORTALAMA | 68.38 74.21 71.20 79.56

BCI 4. SONUCLAR VE TARTISMA

Competition IV 2a veri setinin kaotik yapisi lizerinde yiiriitiilen deneyler, noral sinyallerin
sadece matematiksel bir dizi degil, karmagik bir iletisim ag1 olarak ele alinmasi gerektigini
kanitlamigtir. Yiritilen karsilastirmali analizler sonucunda, Cizge Evrisimli Aglar (GCN),
beynin dogal elektrot dizilimini bir ag yapis1 olarak modelleyerek %79.56 ortalama basariya
ulagmis ve uzamsal/zamansal modelleri anlamli bir farkla geride birakmustir.
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Bu durum, BBA sistemlerinde "baglantisallik" (kavraminin siniflandirma basarisindaki kritik
rollinii dogrulamaktadir.

Google Colab'de optimize edilen modellerin NVIDIA Jetson ilizerinde milisaniyeler diizeyinde
(6.8 ms) tepki vermesi, sistemin felgli bireyler veya protez kullanicilart i¢in gelistirilecek
giyilebilir cihazlarda gecikmesiz calisabilecegini ispatlamistir. CSP 6zniteliklerinin derin
ogrenme katmanlariyla hibritlestirilmesi, denekler arasi sinyal degiskenligi sorununa karsi
direngli bir yap: sunmustur. Ozellikle diisiik sinyal kalitesine sahip deneklerde bile kabul
edilebilir dogruluk oranlarinin yakalanmasi, sistemin genel kullanilabilirligini pekistirmistir.
Yapilan ¢aligma, BBA sistemlerinin sadece birer yazilim algoritmasi olmaktan ¢ikip, otonom
cihazlara entegre edilebilir birer "noral islemci" haline gelmesi yolunda 6nemli bir adimdir. Bir
sonraki asamada, bu hibrit mimarinin "transfer learning" yontemleriyle zenginlestirilerek,
kullaniciya 6zel egitim siirelerinin (calibration time) daha da kisaltilmasi ve tamamen bagimsiz
mobil BBA kasklarina entegrasyonu hedeflenmektedir.
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