GU J Sci, Part C, 6(1): 205-219 (2018)

Gazi Universitesi R
Fen Bilimleri Dergisi ﬁl::['.'; ~_:3_:¢’*.:;='==
PART C: TASARIM VE TEKNOLOIJ] memnny T[T annmnn

dergipark.gov.tr/http-gujsc-gazi-edu-tr

EEG Sinyallerinden EOG Giiriiltiilerini Yok Etmek icin Lineer ve Genis
Lineer Kompleks Degerli En Kiiciik Ortalama Kare Algoritmalar1 Tabanh
Bir Adaptif Giiriiltii Yok Etme Sistemi

ENGIN CEMAL MENGUC"", SALIM CINAR', NURETTIN ACIR?

1Niga'e Omer Halisdemir Universitesi, Miihendislik Fakiiltesi, Elektrik-Elektronik Miihendisligi Boliimii, 51245, NIGDE

*Bursa Teknik Universitesi, Doga Bilimleri, Mimarhk ve Miihendislik Fakiiltesi, Elektrik-Elektronik Miihendisligi Béliimii, 16190, BURSA

Makale Bilgisi

Oz

Basvuru: 22/08/2017
Diizeltme: 21/11/2017
Kabul: 14/12/2017

Anahtar Kelimeler

Kompleks diizlem
Giiriiltii yok etme
Genig lineer model

Keywords

Complex domain
Noise cancellation
Widely linear model

Bu ¢aligmada, elektroensefalografi (EEG) sinyallerinden elektrookiilografi (EOG) giiriiltiilerinin
cikarilmasi i¢in lineer ve genis lineer kompleks degerli en kiigiik ortalama kare algoritmalari
tabanli bir adaptif giiriiltii yok etme sistemi tasarlanmistir. Oncelikle veri kiimesinde yer alan
reel degerli EOG ve EEG sinyalleri (Fpl ve Fp2), kompleks diizlemde bir kompleks degerli
sinyal olarak modellenir. Daha sonra, Onerilen giiriilti yok etme sistemi kullanilarak EOG
giirtiltiileri EEG sinyallerinden kompleks diizlemde yok edilir. Bu sinyallerin kompleks
diizlemde ifade edilmesi; EOG giiriiltiilerini, iki EEG kanalindan ayni anda yok etmemizi
saglar. Ayrica bu c¢aligmada; kompleks degerli EEG sinyalinin dairesel olmayan bir davranig
sergiledigi ve durumda genis lineer kompleks degerli en kiigiik ortalama kare algoritmasinin
adaptif giirliltii yok etme sistemin basarimini, reel degerli ve kompleks degerli en kiigiik
ortalama kare ve algoritmalarina kiyasla artirdigi gosterilmigtir. Benzetim sonuglar1 6nerilen
yaklasim desteklemektedir.

An Adaptive Noise Cancellation System Based on Linear and
Widely Linear Complex Valued Least Mean Square Algorithms for
Removing Electrooculography Artifacts from
Electroencephalography Signals

Abstract

In this study, an adaptive noise cancellation (ANC) system based on linear and widely linear
(WL) complex valued least mean square (LMS) algorithms is designed for removing
electrooculography (EOG) artifacts from electroencephalography (EEG) signals. The real
valued EOG and EEG signals (Fpl and Fp2) given in dataset are primarily expressed as a
complex valued signal in the complex domain. Then, using the proposed ANC system, the EOG
artifacts are eliminated in the complex domain from the EEG signals. Expression of these
signals in the complex domain allows us to remove EOG artifacts from two EEG channels
simultaneously. Moreover, in this study, it has been shown that the complex valued EEG signal
exhibits non-circular behavior, and in the case, the WL-CLMS algorithm enhances the
performance of the ANC system compared to real-valued LMS and CLMS algorithms.
Simulation results support the proposed approach.

1. GIiRiS INTRODUCTION)

Elektroensefalografi (EEG) sinyalleri, insan beyinin elektriksel davranisini temsil eden sinyallerdir ve
insan kafatasina yerlestirilen elektrotlar yardimi ile olgiiliir. Klinik uygulamalarda; genellikle EEG
kayitlari, géz kirpma veya goziin sag-sol hareketinden dolay1 olusan elektrookiilografi (EOQG) giiriiltiileri
tarafindan bozulmaya maruz kalir [1-3]. Buda EEG sinyallerinin yorumlanmasinda, analizinde ve EEG
sinyali tabanli kontrol sistemlerinde (Orn. Beyin bilgisayar ara yiizii (Brain computer interface (BCI)))
ciddi problemlere yol agmaktadir [1, 3]. EOG giiriiltiilerinin EEG sinyalleri iizerindeki etkisinin
azaltilmasindaki olasi ¢oziimlerden biri hastaya gdziinii kirpmamasi veya hareket ettirmemesi talimatinin
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verilmesidir [1]. Fakat bdyle bir talimat, hasta tizerinde ikinci bir olay1 tetikleyebilir. Bu ylizden EOG
giirtiltiilerinin sinyal isleme teknikleri yoluyla yok edilmesi, EEG sinyallerinin analizinde hayati bir role
sahiptir. EEG sinyallerinden EOG giriltiilerini yok etmek i¢in standart yaklasim, lineer sayisal
filtrelerdir. Bu tip filtreler, tipik olarak 0.1 Hz alt kesim 70 Hz iist kesim frekansina sahiptir [2]. Fakat
EOG giiriiltiisti ile EEG sinyallerinin frekans bantlarinin drtiismesi durumunda; bu tip lineer filtreleme
yontemleri, sinyallerin hem kanallar1 arasindaki fazin hem de genliklerinin bozulmasina sebep olur [2].
Ayrica literatirde, hem zaman hem de frekans diizleminde regresyon-tabanli yontemler EEG
sinyallerinden EOG giiriiltiilerini yok etmek ic¢in Onerilmistir [2, 4, 5]. Fakat EEG ve EOG sinyalleri
duragan olmayan sinyaller oldugu i¢in bu tip yontemler bu problemi ¢ézmede yeterli degildir [1]. Bu
yiizden, bu duragan olmayan sinyallerin degisimlerini takip edebilmek icin adaptif filtrelerin kullanilmasi
gerekmektedir. Bu kapsamda adaptif filtreler, adaptif giiriiltii yok etme (Adaptive noise canceller (ANC))
sistemi olarak, biyomedikal sinyallerden istenmeyen giiriiltiileri yok etmek i¢in etkin ve yogun bir sekilde
literatiirde kullanilmaktadir [2, 6-12].

Adaptif filtreler, 6nceden belirlenmis bir bagarim 6lgiitiine gore filtre agirlik katsayilarini uyarlayabilen ve
bu yapisindan dolay1 da hem duragan hem de duragan olmayan sinyallerin islenmesine olanak saglayan
filtrelerdir. Bu tip filtreler, agrilik katsayilarimi giincellenebilmek i¢in bir eniyileme algoritmasina ihtiyag
duymaktadirlar. Bu kapsamda, en yaygin kullanilan algoritmalar ise en kiiciik ortalama kare (LMS) ve
Ozyinelemeli en kiigiik kare (RLS) tipi algoritmalardir. LMS tipi algoritmalar, RLS tipi algoritmalara gore
bir ¢cevrimde daha az hesap karmasikligina sahip oldugundan dolayi kolaylikla gercek zamanli sistemlere
adapte edilebilirler. Ayrica belirmek gerekir ki; bu tip adaptif filtre algoritmalari, hem giris sinyali
x(k)’nimn hem de beklenen sinyal d(k)’nin genlik bilgisini kullanir. Bu yilizden reel diizlemde g¢alisan
algoritmalar olarak ifade edilir. Ayrica bu iki sinyal hem genlik ve hem de yon bilgisine sahip ise faz
bilgisinin de dikkate alinmasi gerekir [13]. Faz bilgisi ise dogal olarak kompleks degerli sinyallerde
mevcut olan bir bilgidir. Ayn1 zamanda bir kompleks degerli sinyal faz ve genlik veya reel ve imajiner
olarak da ifade edilebilir [13]. Reel diizlemde tasarlanan bir LMS veya RLS tipi adaptif filtre
algoritmalari, dogrudan kompleks degerli sinyallerin islemesinde kullanilamaz. Bu yiizden bu tip
algoritmalarin kompleks diizleme genisletilerek tasarlanmasi gerekir.

Literatiirde, ilk olarak Widrow ve arkadaslar1 [14]; kompleks en kiigiik kare (Complex least mean square
(CLMYS)) onerilmistir. Bu algoritma [14], klasik LMS algoritmasinin, reel diizlemden kompleks diizleme
genisletilmesidir ve kompleks sinyal isleme alaninda gelistirilen ilk algoritmalardandir (Ornegin, reel
diizlemde kovaryans matrisi E{xx'}seklinde olurken, kompleks diizlemde E{xx"} sekline doniisiir

[13]). CLMS algoritmasi [14], basit yapisindan dolay: literatiirde dairesel sinyallerin islenmesinde etkin
sekilde kullanilmaktadir. Fakat bu algoritmanin bagarimi, ele alinan sinyalin dairesel olmayan 6zellik
gostermesi durumunda 6nemli Olciide diismektedir. Bunun sebebi ise kompleks diizlemde dogrudan
tasarlanana adaptif filtre algoritmalarimn (Ornegin, CLMS algoritmasi) sinyalin ikinci dereceden
istatistiksel 6zelliklerinin tamamini dikkate almiyor olmasidir. Yani bu tip algoritmalar, ikinci dereceden
istatistiksel 6zellik olarak sadece sinyalin kovaryans matrisi bilgisini kullanirken s6zde-kovaryans matrisi
bilgisini dikkate almazlar.

Son zamanlarda ise kompleks degerli sinyallerin hem kovaryans hem de sozde-kovaryans matrisi
bilgilerini yapisinda barindiran genis lineer model (Widely Linear (WL) Model) [15]°de yapilan
calismada Onerilmistir. Yapilan bu ¢alisma ile standart lineer filtre modelinin dairesel sinyaller i¢in yeterli
oldugu, fakat diizensiz sinyaller igin ise WL filtre modelinin uygun oldugu gostermistir. Ozellikle
[16]°daki c¢alismada, artirilmis kompleks istatistik kavrami ortaya konulmustur ve bu kapsamda hem
kovaryans matrisi hem de sdzde-kovaryans matrisi, artirilmig kovaryans matrisi igerisinde birlestirilmistir.
Artirllmis kompleks istatistik yani genis lineer model yaklagimi, LMS tabanli adaptif filtreleme
algoritmalarinin tasarimlarinda oldukga yaygin ve etkin bir sekilde kullamlmustir [14, 17-24]. Ornegin,
[14, 17-24]’de yer alan c¢alismalarda; WL (veya artirilmis) kompleks degerli LMS (WL-CLMS)
algoritmasi, kompleks degerli dairesel ve dairesel olmayan sinyallerin islenebilmesi igin Onerilmistir.
Ayrica yapilan bu ¢aligmalar, WL-CLMS algoritmasinin, dairesel olmayan kompleks degerli sinyallerde
basarimi1 6nemli Olgiide artirdigi fakat dairesel sinyallerde ise kendisinin lineer eslenigi olan CLMS
algoritmasiyla benzer bagarim sergiledigini gostermektedir.

Bu calismada, EEG sinyallerinden EOG giiriiltiilerinin ¢ikarilmasi1 igin CLMS ve WL-CLMS
algoritmalar1 tabanli bir adaptif giiriiltii yok etme sistemi tasarlanmistir. Oncelikle veri kiimesinde yer
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alan reel degerli EOG ve EEG sinyalleri (Fpl ve Fp2), kompleks diizlemde bir kompleks sinyal olarak
modellenmistir. Daha sonra, onerilen giiriiltii yok etme sistemi kullanilarak EOG giiriiltiileri EEG
sinyallerinden kompleks diizlemde yok edilmistir. Bu sinyallerin kompleks diizlemde ifade edilmesi;
EOG giiriiltiilerini aym1 anda iki EEG kanalindan yok etmemizi saglamistir. Ayrica bu c¢alismada;
kompleks degerli EEG sinyalinin dairesel olmayan bir davranig sergiledigi gosterilmis olup, WL-CLMS
algoritmasinin, reel degerli LMS ve CLMS algoritmalarina kiyasla bagarimi artirdigi gézlemlenmistir.

2. MATERYAL VE METOT (MATERIAL AND METHODS)

2.1. Kompleks rastgele vektorlerin istatistigi, diizenlilik ve dairesellik kavramlar (Statistics of
complex random vectors, properness and circularity concepts)

Bir kompleks degerli rastgele vektdr z=z_ + jz, ’in ikinci dereceden istatistiksel 6zelliklerinin tamamen
tanimlanabilmesi i¢in sirasiyla Denklem (1) ve (2)’de yer alan kovaryans ve sozde-kovaryans
matrislerinin asagidaki gibi ifade edilmesi gerekir [14, 16, 25-28].

Kovaryans matrisi:

C,=E{zz"}=C

. + ('\’zizi + j(Cl—rzi - Cz,zi ) : (1)

Sozde-kovaryans matrisi:
Pzz =E {ZZT } = Cz,z, _('\’zizi + j(CI,zi + Cz,zi ) (2)

burada z, ve z;sirastyla kompleks degerli rastgele z vektoriiniin reel ve imajiner kisimlarini temsil
etmektedir.

e Eger z, ve z;’ye ait kovaryanslar birbirine esit ise (yani C,, =C,, ) ve ayn1 zamanda z, Ve z,
arasindaki kovaryanslar birbirinin negatifi (yani C,, =-C,, ) ise; Denklem (2)’de yer alan
sozde kovaryans matrisi sifir olarak elde edilir (yani P, =0’dir). Bu durumda, z vektori,
diizenli yani ikinci dereceden dairesel bir vektordiir [14, 28]. Aksi bir durum s6z konusu

oldugunda ise z vektori, diizensiz yani ikinci dereceden dairesel olmayan bir vektordiir [14, 28].

e Diizenlilik veya ikinci dereceden dairesellik; kompleks degerli rastgele z vektoriiniin ikinci
dereceden istatistiksel Ozelliklerini tanimlarken, dairesellik ise kompleks degerli rastgele z
vektoriiniin olasilik yogunluk fonksiyonu ile iliskilidir [14, 28]. Bir kompleks degerli rastgele z
vektoriiniin  olasilik yogunluk fonksiyonu, her hangi bir rotasyona ugramasi durumunda
degismiyorsa, z daireseldir [14, 28].

2.2. Artirilmis istatistik (Augmented statistics)

Bir kompleks rastgele z vektoriine ait ikinci dereceden istatistiksel 6zelliklerin tamamen tanilanabilmesi
icin hem kovaryans hem de s6zde-kovaryans matrisinin incelenmesi gerektigi bir 6nceki boliimde
bahsedilmistir [14]. Bu béliimde ise artirilmus istatistikten kisaca bahsedilecektir.

Oncelikle sifir ortalamaya sahip bir kompleks rastgele z vektoriine ait artirilmis kompleks vektor z* [14]
asagidaki gibi ifade edilir:

78 :[ZT,ZH]T . ©)
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Boylece, z’e ait hem kovaryans hem de sdzde kovaryans matrisi bilgisi, artirilmis kovaryans matrisi
C... igerisine Denklem (4)’de ki gibi yerlestirilmis olur:

c. - E[Z*}[ZHZT]ZI:E[ZTH] E[z*zT] :| :|:sz sz :| @
e z E[z'z"]1 E[ZZ']| |P C

24 2z

Sonug olarak; artirilmig kovaryans matrisi C, , , hem kovaryans hem de s6zde kovaryans matrisi bilgisi
icerdiginden dolay1 dairesel ve dairesel olmayan kompleks degerli sinyallerin ikinci dereceden
istatistiksel 6zelliklerinin tamamini kapsadigi ortaya konulmustur [14].

3. KOMPLEKS DEGERLIi VE GENIiS LINEER KOMPLEKS DEGERLi LMS
ALGORITMALARI (COMPLEX VALUED LMS AND WIDELY LINEAR COMPLEX VALUED
LMS ALGORITHMS)

3.1. CLMS algoritmasi (CLMS algorithm)

d(k)
x(K) / :

—»  Agirlik Katsayisi y(k)
w L
e(k)
CLMS Algoritmasi

Sekil 1. Lineer model tabanli adaptif filtre blok diyagran

Sekil 1°de bir lineer model tabanli adaptif filtre blok diyagrami yer almakta olup,
X(K) =[x(K), x(k =1),...,x(k =M)]" e £ filtre giris sinyalini, y(k) £ filtre cikisim ve d(k) e £ ise
beklenen sinyali temsil etmektedir. Sekil 1°de yer alan kompleks degerli hata sinyali e(k) € £ ise:

e(k) =d(k) - y(k) =e" (k) + je' (k) ()

burada e (k) ve e'(k) hata sinyalinin sirasiyla ait reel ve imajiner kisimlar1 temsil etmektedir.

Kompleks degerli adaptif sonlu darbe cevapli (finite impulse response (FIR)) filtreye ait ¢ikis sinyali
y(K) ise:

y(k) =w" (k)x(k) (6)

w(k) =[w(k),w(k —1),...,w(k — M)’ (7)

burada w(k) € £ ""* kompleks degerli agirlik vektoriinii, M ise filtre derecesini ifade edilmektedir.
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Boylece maliyet fonksiyonu Denklem (8)’de ki gibi tanimlanir:
1 1.
J(k)= §|e(k)|2 =¢ (Ke(k). (8)

Tanimlanan maliyet fonksiyonu, kompleks degerli agirlik vektorii w(k) ’ya gore minimize edilecek olur
ise Denklem (9)’da yer alan ifade elde edilir.

WK , ;K

V, (k) =V, J(K)+ jVWiJ(k)=W © W

=—e(k)x (k) (9)

Olasilikl1 egim adaptasyonu (stochastic gradient adaptation) kullanilarak, CLMS algoritmasina ait agirlik
vektorii glincelleme kurali agagidaki gibi elde edilir:

Wk +1) =w(k) — 2V, I (K)|

w=w (k)

=w(k) + ze(k)x" (k) (10)

burada g adim biyiikliginii temsil etmektedir. Denklem (10)’dan da gorildiigi tizere, CLMS

algoritmasi dairesel olan sinyallerin islenmesinde en iyi ¢0ziimii sunar. Fakat CLMS algoritmasi, ikinci
dereceden istatistiksel ozelliklerin tamamini yapisinda barindirmadigindan dairesel olmayan sinyallerin
islenmesinde basarimi yetersizdir.

3.2. WL-CLMS algoritmasi (WL-CLMS algorithm)

/

p| Agirlik Katsayist
h

/

* Agirlik Katsayisi
‘ . g Y

ZVVL - CLMS Algoritmas: f@———

Sekil 2. Genis lineer model tabanl adaptif filtre blok diyagrami

x(k)

Genis lineer model tabanl adaptif filtre blok diyagrami Sekil 2°de yer almaktadir. Sekil 1°de oldugu gibi;
x(k) e £M** giris sinyalini, y(k) e £ filtre ¢ikisin1 ve d(k) e £ ise beklenen sinyali temsil etmektedir.
Genis lineer filtreye ait e(k) € £ kompleks degerli hata sinyali ise Denklem (11)’de verilmektedir.

e(k) =d(k) - y(k)
= d (k) =x" (k)h(k) +x" (k)g(k) (11)
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burada h(k) =[h(k),h(k =1),...,h(k —=M)]" e £"** genis lineer filtreye ait standart agirhk vektdriinii,
g(k) =[g(k),g(k =1),...,g(k —=M)]" e £™** ise eslenik agirlik vektoriinii temsil etmektedirler. Bdylece
maliyet fonksiyonu ise:

30 = Z ) =5 (We(k)
= %(d (k) — N (K)h(k) + xH (k)g(k))* (d (k) - X' (K)h(k) + XH (k)g(k)) . 12)

Denklem (12)’den goriildiigii {izere; genis lineer modelin yapisindan dolayr maliyet fonksiyonu; hem
standart agirlik vektorii h(k)'ya hem de eslenik agirlik vektorii g(k) ya baglidir. Ayn1 zamanda maliyet
fonksiyonu J(k), kompleks degiskenlerin reel degerli bir fonksiyonu olup, Cauchy-Riemann sartlarini
saglamaz ve kompleks diizlemde dogrudan tiirevi alinamaz. Bu problemin iistesinden gelinebilmesi igin
literatiirde £; analiz [14] yontemi kullanilmaktadir. £ analiz yontemi kullanilarak hem standart
agirlik vektori h(k)'yva hem de eslenik agirlik vektorii g(k) ’ya gore kismi tiirevler sirasiyla agsagidaki

elde edilir.

A(k) _1(a3(k) - AI(K) | _ vyt
aJ(k) _1(8J(k) . ad(k))__
o9’ (k) 2[8gr(k) o, (k)] e(k)x(k) (14)

Boylece standart ve eslenik agirlik vektorii glincelleme kurali sirasiyla asagidaki gibi elde edilir:

h(k +1) = h(k) + ze(k)x" (K) (15)

g(k +1) =g(k) + ue(k)x(k) . (16)

Son olarak standart ve eslenik agirlik vektorleri, artirlmis agirhk vektori w? (k) =[h" (k),g" (k)]

icerisine yerlestirilerek, WL-CLMS algoritmasina ait giincelleme kurali daha basit bir formda asagidaki
gibi elde edilir:

WA (k +1) = wA (k) + e(k)x* (k) (17)

burada x*(k) =[x" (k),x" (k)]" artirilmus giris sinyalini temsil etmektedir.
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4. EEG SINYALLERINDEN EOG GURULTULERI YOK ETMEK iCIN CLMS VE WL-CLMS
ALGORITMALARI TABANLI ONERILEN ANC SISTEMIi (THE PROPOSED ANC SYSTEM
BASED ON CLMS AND WL-CLMS ALGORITHMS FOR REMOVING EOG ARTIFACTS
FROM EEG SIGNALS)

Bu boéliimde, EOG giiriiltiilerinin EEG kayitlarindan ¢ikarilmast i¢in CLMS ve WL-CLMS tabanli bir
giiriiltii yok etme sistemi tasarlayacagiz. Yapilan tasarimda, [19]’da ki ¢aligmadan farkli olarak, anlik
olarak EOG giiriiltiilerinin EEG sinyallerinden yok edilmesi amaglanmaktadir. Bu ¢alismada Onerilen
tasarim, kompleks diizlemde calistirilacag i¢in tek kanalda EOG giiriiltiilerini yok etmek yerine, iki kanal
da ayn1 anda EOG giiriiltiilerinin yok edilmesini saglayacaktir.

Sekil 3’de onerilen ANC sistemi yer almaktadir. Sekil 3’den goriilecegi iizere, Onerilen sistemin temel
amact; reel-degerli ve simetrik olarak yerlestirilmis elektrotlardan alinan EEG sinyalleri (Ornegin Fpl ve
Fp2) kompleks diizlemde ifade edildikten sonra bu sinyallerin kompleks adaptif filtreler kullanilarak daha
etkin bir gekilde islenmesidir. Bunun i¢in Oncelikle simetrik elektrotlardan alinan reel-degerli EEG
sinyalleri, reel ve imajiner bilesenlerin toplami seklinde ifade edilerek kompleks sinyal haline
getirilmelidir [29]. Bu kapsamda, 6ncelikle beklenen sinyal d (k) ; simetrik kanallardan alinan Fp1 ve Fp2

EEG sinyalleri kullanilarak, d(k)=Fpl(k)+ jFp2(k) seklinde kompleks sinyal haline doniistiiriliir.
Daha sonra filtre giris sinyali X(k); bir elektrot vasitasiyla alman EOG sinyali kullanilarak
x(k) = EOG(K) + JEOG(K) seklinde kompleks sinyal haline doniistiiriiliir. Onerilen sistemin agirlik
katsayilart CLMS veya WL-CLMS algoritmasiyla gilincellenerek, onerilen ANC sistemin ¢ikisinda, EOG
giriiltilerinden arindirilmis  e(k) = Fpl(k) + jFp2(k) sinyali elde edilir. Sonu¢ olarak, simetrik
elektrotlardan alinan reel-degerli EEG sinyalleri kompleks diizlemde ifade edilebilmektedir. Bu sayede

kompleks degerli EEG sinyallerinin, ikinci dereceden istatistiksel Ozellikleri ve dairesellik dereceleri
incelenebilecektir.

d(k) 1 Fpi(k) O jFp2(k)

ad

Lineer veya WL model
tabanli FIR Filtre L

y,(k) 1 EOG(K) [ JEOG(K) YL

x(k) (1 EOG(K) (1 JEOG(k) —

CLMS veya wi-cLms | &) - FPIK) 1 jFp2(k)

Algoritmasi

¢

Sekil 3. Kompleks diizlemde EEG giiriiltii yok etme sistemi
5. BENZETIM SONUCLARI VE TARTISMA (SIMULATION RESULTS AND DISCUSSION)

Bu boéliimde, ANC sisteminin bagarimini dlgmek igin literatiirde yaygin kullanilan ERP tabanli beyin
bilgisayar arayiiz veri kiimesi [30, 31] kullanilmistir. Bu veri kiimesinde olgtimler uluslararasi 10-20
elektrot sistemi kullanilarak 64 kanaldan alinmistir ve her bir verinin 6rnekleme hizi 2048 Hz'dir. Veri
kiimesinde 12 denekten alinan 237 Olglim vardir. Yapilan ¢alismada amacimiz EEG sinyallerinin
kompleks diizlem de adaptif olarak islenmesidir. Pre-frontal lobda bulunan Fpl ve Fp2 kanallari EOG
sinyallerinin olgtildiigii bolgeye ¢ok yakin oldugundan giiriiltiiden asir1 derecede etkilenmektedir [32]. Bu
yilizden ¢alismamizda, bu veri kiimesi igerisinden her bir denek i¢in; Fpl, Fp2 ve EOG kanallarindan
alman Ol¢timler kullanilmistir. Sekil 2’den de goriilecegi lizere, 6nermis oldugumuz ANC sisteminde,
50’inci dereceden bir FIR filtresi yapist kullanilmigtir. ANC sisteminin agirlik katsayilar1 ise CLMS ve
WL-CLMS algoritmalar1 kullanilarak kompleks diizlemde giincellenmigstir. Ayni zamanda bu iki
algoritmanin kompleks diizlemdeki basarimi, reel diizlemde islem kabiliyetine sahip klasik LMS
algoritmasiyla da karsilastirilmistir. Her {i¢ algoritmaya ait adim biiyiikliigli parametresi ise = 0.001

secilmistir.
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Sekil 4. Fpl ve Fp2 kanallarindan alinan giiriiltiilii EEG sinyalleri ve EOG sinyali

Sekil 4’de (a) ve (b)’de sirastyla Fpl ve Fp2 kanallarindan alinan giiriiltiilii EEG sinyalleri, Sekil 4 (c)’de
ise EOG sinyali yer almaktadir. Fpl ve Fp2 kanallarinda mevcut olan EOG giiriiltiileri agik bir sekilde
goriilmektedir.
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Sekil 5. a) Kompleks degerli EEG sinyali b) Sinyale ait kovaryans c) Sinyale ait sozde-kovaryans

Sekil 5 (a)’da, Fpl ve Fp2 kanallar1 kullanilarak kompleks diizlemde ifade edilen EEG sinyali (Fpl +
jFp2) ve Sekil 5 (b) ve (c)’de ise sirastyla bu sinyale ait kovaryans ve sozde-kovaryans yer almaktadir.
Sekil 5 (b) ve (c)’de, kompleks degerli EEG sinyalinin ikinci dereceden istatistiksel ozellikleri
incelendiginde ise hem kovaryans hem de sozde-kovaryans bilgisi mevcut oldugu gézlemlenmistir.
Ayrica bu sinyale ait dairesellik indeksi r =0.9502 olarak hesaplanmustir. Bu sonuglar dogrultusunda bu
kompleks sinyallin dairesel olmayan bir sinyal oldugu ortaga konulmustur.
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Sekil 6. Fpl sinyali icin algoritmalarin sonuglart a) LMS b) CLMS ¢) WL-CLMS
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Sekil 7. Fp2 sinyali i¢in algoritmalarin sonuglar: a) LMS b) CLMS ¢) WL-CLMS

Sekil 6 ve 7°de Fpl ve Fp2 sinyalleri icin adaptif filtre algoritmalarinin sonuglar1 yer almaktadir. Sekil
3’den de goriilecegi iizere, burada CLMS ve WL-CLMS algoritmalari kompleks degerli oldugundan ve
beklenen deger ifadesi d(k)=Fpl(k)+ jFp2(k) olarak tanmimlandigindan dolay: bu algoritmalara ait

ANC cikist e(k) = Bpi(k) + jFp2(k) fonksiyonunun reel ifadesi (yani 9{e(k)}) Bol(k) i temsi ederken,

imajiner ifadesi (yani 3{e(k)}) Fp2(k) ’y1 temsil etmektedir. Ayrica reel-degerli LMS algoritmasi Fpl

ve Fp2 sinyallerin i¢in ayr1 ayr1 ¢alistirilmistir. Sekil 6 ve 7°de yer alan sonuglardan gézlemlenecegi lizere
algoritmalar EOG giiriiltiilerini Fp1 ve Fp2 sinyallerinden biiyiik 6l¢iide yok etmistir. Sonuglar1 daha iyi
gozlemleyebilmek i¢in ilk EOG giiriiltiisiin oldugu kisim i¢in basarimlar ayrica Sekil 8’de verilmistir.
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Sekil 8. Algoritmalarin sonuglart a) Fpl b) Fp2

Sekil 8’den goriildugii tizere CLMS ve WL-CLMS algoritmalari, klasik reel degerli algoritmalardan daha
iyi sonug¢ vermistir. Ayrica belirtmek gerekir ki; kompleks degerli EEG sinyali dairesel olmayan bir sinyal
oldugundan dolay1r WL-CLMS algoritmasi diger iki algoritmaya kiyasla, EEG sinyalinde mevcut olan
EOG giiriiltiilerini daha iyi bastirmis ve daha hizli bir sekilde orijinal EEG sinyalini takip etmigtir. WL-
CLMS algoritmasimin daha basarili olmasmin sebebi ise ikinci dereceden istatistiksel O6zelliklerin
tamamin1 yapisinda barindiriyor olmasidir.

Tablo 1°de veri kiimesindeki EOG kaynaklanan tepe degerlerin yok edilme basarimi verilmistir. Tepe
deger yok etme bagariminin degerlendirilmesi i¢in Korelasyon Katsayisi (KK) kullanilmistir. Tiim veri
kiimesi i¢in KK ve standart sapma (std) degerleri Tablo 1’de verilmistir. KK degeri i¢in dncelikle orijinal
Fpl ve Fp2 sinyallerinde mevcut olan tepe degerli bolgelerin sinirlari gorsel inceleme sonucunda
belirlenmistir. Calismada kullanilan algoritmalar tarafindan temizlenmis Fpl ve Fp2 sinyalleri elde
edilmistir. Bu belirlenen simirlar igin, orijinal Fpl ve Fp2 sinyalleri ile algoritmalar tarafindan
temizlenmis Fpl ve Fp2 sinyalleri arasindaki KK degeri hesaplanmistir. KK degeri, orijinal ile
temizlenmis tepe degerli bolgelerin birbirine ne kadar benzedigini ifade etmektedir. Bu kapsamda, KK
degerinin sifira yakin olmasi benzerligin olmadigim1 yani tepe degerli bolgelerin yok edildigini
gostermektedir. Tablo 1’den goriildiigii iizere WL-CLMS algoritmasi daha diisik KK degerine sahiptir.
Tablo 1’de, WL-CLMS algoritmasinin tepe degerli bolgeleri diger algoritmalara kiyasla daha iyi yok
ettigi goriilmektedir.



E. C. MENGUCG, S. CINAR, N. ACIR/ GU J Sci, Part C, 6(1):205-219(2018) 217

Yiizey elektrotlar1 kullanilarak yapilan EEG o6lgiimlerinde, giiriiltiisiz EEG sinyallerinin oOl¢iilmesi
zordur. Bu nedenle sistem basariminin test edilmesi i¢in bazi kabullerin yapilmasi gerekmektedir.
Buradan hareketle EOG’den kaynaklanan tepe degerlerin olmadig1 bolge giiriiltiisiiz EEG sinyalleri
olarak kabul edilebilir [32, 33]. Tablo 2’de veri kiimesindeki EOG giiriiltiilerinin olmadig1 bolgelerde,
algoritmalarin orijinal sinyali takip edilme basarimina yer verilmistir ve bu basarimlar kare hata (Root
Mean Square Error (RMSE)) kullanilarak hesaplanmigtir. Tablo 2’den goriildiigii {izere biitiin
algoritmalara benzer RMSE bagarimi sergilemistir.

Tablo 1: Veri kiimesindeki EOG 'den kaynaklanan tepe degerlerin yok edilme basarimi

. Fpl Fp2
Algoritmalar (KK+std) (KK-+std)
LMS 0.253 (+0.178) 0.238 (+0.228)
CLMS 0.129 (+0.184) 0.132 (+0.233)
WL-CLMS 0.043 (+0.193) 0.061 (+0.241)

Tablo 2: Veri kiimesindeki EOG giiriiltiilerinin olmadigi bolgelerde orijinal sinyalin takip edilme

basarimi
Fpl Fp2
Algoritmalar (RMSE-+std) (RMSE-+std)
LMS 0.382 (+0.058) 0.439 (+0.064)
CLMS 0.389 (+0.059) 0.382 (+0.082)
WL-CLMS 0.392 (+0.056) 0.386 (+0.075)

6. SONUC (CONCLUSION)

Bu ¢alismada, EEG sinyallerinden EOG giirtiltiilerinin yok edilmesi i¢in CLMS ve WL-CLMS tabanl bir
ANC sistemi tasarlanmustir. Oncelikle veri kiimesinde yer alan reel degerli EOG ve EEG sinyalleri (FP1
ve FP2), kompleks diizlemde bir kompleks sinyal olarak ifade edilmistir. Bu yaklagim sayesinde her bir
EEG kanalmi ayn ayn dikkate almak yerine iki kanaldan 6l¢iilmiis olan EEG sinyalleri kompleks
diizlemde tanimlanmistir. Boylece kompleks diizlemde calisan CLMS ve WL-CLMS algoritmalarinin
kullanimina olanak saglanmistir. Elde edilen sonuglarda, CLMS ve WL-CLMS algoritmalarinin, reel
diizlemde sinyal isleme kabiliyetine sahip olan reel degerli LMS algoritmasina gore basarimi dikkate
deger bir sekilde artirdigi gdzlemlenmektedir. Ayrica WL-CLMS algoritmasinin hem kompleks diizlemde
calistyor olmasi hem de ikinci dereceden istatistiksel 6zelliklerin tamaminin kullaniyor olmasi kendisinin
lineer eslenigi olan CLMS algoritmasina gore basarimi daha da artirmistir. Ayrica belirtmek gerekir ki;
onerilen ANC sistemi, EOG sinyalinin 6l¢iilmesi durumunda kullanilabilir ve diger simetrik kanallar igin
de kolaylikla genisletilebilir.
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