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OZET

Gliniimiizde sayisal isaret isleme tekniklerinin  biyoelektriksel isaretlere
uygulanmastyla, teshis ve tani islemlerinde insana bagl karar alma siire¢leri 6nemli 6l¢iide
azalmistir. Isaretlerin icerdigi bilgileri anlamak igin farkli yontemler arastiriimaya
baslanmistir. Sayisal isaret isleme tekniklerinin bu alanda 6neminin anlasilmasiyla bu
konuda yapilan calismalar hiz kazanmistir. Bu tez calismasmnin amaci, isaret igleme
teknigini, elektronik sistemlerin uygulama alanlarindan biri olan biyomedikal alaninda
kullanim kolaylig1 saglayacak sekilde uygulamaya gecirmektir. Biyoelektriksel isaret
isleme uygulamalar1 icin genellikle MATLAB gibi metin tabanli programlar
kullanilmaktadir. Metin tabanli dillerdeki en o©Onemli dezavantaj kod ezberleme
gerektirmesidir. Bu tez ¢alismasinda, grafik tabanli kodlama yontemine dayali bir dil olan
LabVIEW kullanilarak isaret isleme uygulamalari i¢in yeni ve alternatif bir yontem
arastirilmistir. Grafik kodlama yontemiyle metin tabanli dillerdeki dezavantajlar en aza

indirilmeye calisilmistir.

Bu tez calismasinda benzetim ortami olarak LabVIEW kullanilmistir. Biyoelektriksel
isaretlerden Elektroansefalogram (EEG) ve Elektrokardiyogram (EKG) isaretleri alinarak
ii¢c farkli uygulama gerceklestirilmistir. Ik uygulamada on tane EKG isaretinden kalp atim
sayisi tespit edilmeye caligilmistir. Dalgacik doniistimii araciligryla QRS tespiti yapan bir
ara yiiz olusturulmustur. EKG isaretinin islenmesi iizerine yapilan calismalardan farkh

olarak, bu tez ¢calismasinda dort farkli veri tabanlarma ait veri setleri kullanilmustir.

Ikinci uygulamada EKG isaretinin igerisinde bulunan RR araliklarindan parametre
¢ikarimi yapan bir ara yiiz olusturulmustur. MIT-BIH veri tabanindan saglikli ve konjestif
kalp yetmezligi hastaligina (KKY) sahip otuz bireye ait RR araliklar1 alinarak, Kalp Hiz1
Degiskenligine (KHD) ait zaman ve frekans parametreleri c¢ikartilmistir. Cikartilan
parametreler boyut indirgeme algoritmalarindan biri olan Temel Bilesen Analizine (TBA)
uygulanmistir. TBA’dan elde edilen veriler k-ortalama smiflandiricisina uygulanarak
olusturulan programm ve ¢ikartilan parametrelerin dogruluk oranlar1 belirlenmeye

calisiimastir.

Son uygulama da ise farkli duygularin EEG iizerinde gozlenebilmesi iizerine bir caligma
yapilmistir. Calisma icin DEAP veri tabanindan dort bireye ait EEG isaretleri alinmastir.
Veri tabanindan alinan EEG kayitlari, deneklerde dort farkli duyguyu uyandiracak sekilde
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izletilen videolar esnasinda kaydedilmistir. Alman EEG isaretlerine dalgacik doniistimii
uygulanmistir. Farkli duygu olusturmak icin izletilen videolarin EEG {izerinde meydana

getirdigi degisimler Gii¢ Spektrum Yogunlugu olusturularak incelenmistir.

Anahtar Kelimeler: LabVIEW, Biyoelektriksel isaretler, Elektrokardiyogram (EKG),
Elektroansefalogram (EEG)



SUMMARY

Time Frequency Analysis of Bioelectrical Signals Using LabVIEW

Today, the decision-making process depends on people has decreased dramatically with
the coming of digital signal processing techniques in biomedical field. To understand the
information contained in the signal, different methods have been investigated. The studies
have accelerated with understanding the importance of digital signal processing techniques
in this field. The aim of this thesis is to implement signal processing techniques in the
biomedical field which is one of the applications of electronic systems so as to provide
ease of use. In bioelectrical signal processing applications often text-based programs such
as MATLAB are used. The major disadvantage in these text-based languages is requiring
code memorization. In this thesis, a new and alternative method for signal processing using
LabVIEW that is a graphical language based method was investigated. Thanks to the
graphic encoding method, disadvantages of the text based language that is tried to be

minimized.

In this study, LabVIEW is used as a simulation environment. Bioelectric signals
Electroencephalography (EEG) and Electrocardiogram (ECG) were performed in three
different applications. In the first study, number of heart beats attempts to find from the
ECG signal. In this study, as differently, different data sets have been used. A system for

detecting QRS from ECG signal via wavelet transform has been developed.

In second application, an interface have been created for extract parameters from RR
intervals which inside in ECG signal. Signals from MIT-BIH Congestive Heart Failure RR
Interval and Normal Sinus Rhythms RR Interval of thirty participants were used to obtain
parameters for time and frequency domains. Obtained parameters were applied to principal
component analysis. Then the obtained normalized data were applied to k-mean

classification algorithm so accuracy rate of extraction parameters were determined.

In latter study, EEG signals from the database DEAP of four individuals were
examined. EEG recordings of the subjects were recorded during watched videos to evoke
four different emotions. The wavelet transform is applied to the recorded EEG signals. The

changes on EEG caused by the watched video to create different feelings were examined.

VI



Power Spectrum Density (PSD) was created to examine four different frequency ranges in

the EEG.

Keywords: LabVIEW, Bioelectrical Signals, Electrocardiogram  (ECQ),
Electroencephalogram (EEG)
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1. GIRiS

1.1. Genel Bilgi

Isaret; bilgi tastyan zaman veya baska degiskenlere bagl olarak degisen fiziksel bir
niceliktir. Biyomedikal isaretler ise canli viicudundan elektrotlar veya doniistiiriiciiler
yardimiyla algilanan, elektrik kokenli olan ve elektrik kokenli olmayan sekilde iki farkl
sekilde isimlendirilen isaretlerdir. Elektroansefalogram, elektrokardiyogram, elektrik
kokenli isaretlere, kan basinci, kalp sesi, sicaklik ise elektrik kokenli olmayan isaretlere
ornektir. Biyoelektrik isaretler insan viicudunda meydana gelen elektrokimyasal olaylar
sonucu olusan isaretlerdir. Kaydedilen isaretlerin bir¢ok giiriiltii icermesi ve viicudun
karmagik yapisindan dolay: igerdikleri bilgilerin anlasilmasi zordur. Bu nedenle, sayisal
isaret isleme uygulamalar1 sonucunda anlasilir hale geldikten sonra yorumlanabilirler.
Isaretlerin yorumlanmasi sayesinde, cesitli hastaliklarin teshisinde ve uygulanan tedavi
siireclerinin kontroliinde 6nemli gelismeler saglanmistir. Arastirmacilar taratindan en fazla

incelenen biyoelektrik isaretler, EKG ve EEG isaretleridir.

Kalpte meydana gelen elektriksel aktivite sonucu olusan isaretlere EKG denir. EKG,
ritim bozuklugu, iletim bozuklugu, fetal EKG ¢ikarimi, kalp hiz1 degiskenligi analizi gibi
bircok kalp hastaligmin tanisinda kullanilan ¢ok 6nemli bir yontem oldugundan dolay1

arastirmacilarm ilgisini ¢gekmektedir.

Insan beyni ¢ok diisiik siddette, iyonik diizeyde siirekli elektrik akim iiretir ve dalgalar
diizenli bir sekilde yayar. EEG, beyin dalgalar1 aktivitesinin elektriksel yontemle
izlenmesini dlcen ve bilgisayar ortamina kaydedilmesi saglayan bir yontemdir. Insan
EEG’sini 1920 yilinda Hans Berger’in kesfetmesiyle EEG iizerine yapilan calismalar hizla
artmuistir. EEG isaretlerinin incelenmesiyle beyin hiicrelerinden ¢ikan elektrik akimlarimin
degerlendirilmesi yapilabilmektedir. Beyin lezyonlarinmn, tiimorlerinin, epileptik
aktivitenin, beyin 0liimiiniin ve beynin elektriksel aktivitesini bozan her tiirlii hastaligin
tanisinda  uzmanlar  tarafindan EEG  degerlendirilmesi  yapildiktan  sonra
anlagilabilmektedir. EKG ve EEG isaretleri, uzun yillardan beri arastirilmalarina ragmen,
saglik alaninda siirekli yeni olaylarin olusmasindan dolayi, gelecekte de arastirilmaya

kuskusuz devam edilecektir.



1.2. Literatiir Ozeti

Literatiirde biyoelektriksel isaret isleme alaninda bir¢ok calisma yapilmasma ragmen
grafik tabanli programlamayla yapilan ¢alismalara ¢ok fazla rastlanmamistir. Literatiir
Ozeti baslig1 altinda yakim tarihlerde EKG ve EEG isaretleri iizerine yapilan farkli

calismalar1 6zetlemek miimkiindjir.

Ondracek ve ark. (2005), calismalarinda farkl filtre gesitleriyle biyomedikal isaret
isleme uygulamalar1 gerceklestirmislerdir [1]. Biyomedikal isaret olarak fetal EKG
isaretini ve benzetim ortami olarak MATLAB programimi kullanmiglardir. Diisiik frekansh
giiriiltiilerin isaretten armdirilmasi igin Sonlu Impuls Cevapli ve Sonsuz Impuls Cevapli
stizgeclerini, yiiksek frekansli bilesenler i¢cin uyarlamali siizgeci kullanmislardir. Anne
EKG isareti ve diger giriiltiillerin arindirilmasi i¢in de yine uyarlamali slizgeci
kullanmiglardir. Chakraborty ve Das (2012), EKG isaretinde isaret-giiriiltii oranin1 (SNR)
belirleyerek, bu orani iyilestirmek i¢in bant geciren ve Savitzky-Golay siizgeclerini
kullanmiglardir [2]. Filtreleme isleminden sonra Pan Tompkins algoritmasi kullanarak
isarette bulunan QRS karmasigini belirlemeye ¢alismislardir. Sevindir ve ark. (2015), kalp
atim hiz1 tespiti icin dalgacik analizini EKG isaretine uygulamislardir [3]. Farkli dalgacik
aileleri kullanarak (db4, dbl0, coif4), R noktalarmi belirlemedeki basar1 oranlarim
karsilagtirmiglardir. Mahmoodabadi ve ark. (2005), yaptiklar1 calismada ¢oklu ¢oziiniirliik
yontemini kullanarak, dalgacik doniisiimiiyle EKG isaretinden QRS karmasigmi
belirlemeye calismislardir [4]. Yirmi {i¢ bireye ait isaretlere db4 ve db6 dalgaciklarmi
uygulayarak literatiirde cok kullanilan hassasiyet ve pozitif tahmin parametrelerini
hesaplamislardir. Saritha ve ark. (2008), MATLAB ortaminda {irettikleri EKG isaretini,
dalgacik doniisiimii kullanarak giiriiltiilerden temizlemeye cahismislardir [5]. Isaretteki
QRS karmasigini tespit ederek, normal ve tasikardi, bradikardi gibi anormal kalp ritmi
diizensizliklerini db10 dalgacigini kullanarak tespit etmeye calismiglardir. Rani ve ark.
(2015), MATLAB ortaminda db3 ve db4 dalgaciklarini kullanarak yiiz yirmi bes kisiye ait
EKG isaretleri igerisinde bulunan QRS karmagiklarini belirlemeye calismiglardir [6].
Adigiizel ve Durak (2007), EKG isaretleri {izerindeki giiriiltiilerin arindirilmasi i¢in
dalgacik ayristirma agaci ile dalgacik tabanli Wiener silizgeci kiyaslamasini yapmiglardir
[7]. Elde ettikleri sonuglar1 gorsel olarak yorumlamis ve dalgacik ayristirma agacinin daha
basarili oldugunu belirtmislerdir. Gautam ve ark. (2008), MATLAB ortaminda yaptiklari

calismada, R dalgasinin tespiti i¢in yeni bir yontem oOnermislerdir [8]. Kullandiklari



yontemle SNR oranini iyilestirdiklerini belirtmislerdir. Ayrica EKG isaretinin hizli Fourier
doniisiimiinii alarak isareti frekans ortaminda da incelemislerdir. Yazgi ve Yildiz (2009)
yutkunmanin kalp hizi degigkenligi lizerine olan etkisini incelemislerdir [9]. KHD
parametresi olarak on iki denekten aldiklar1 EKG isaretlerinin spektral analizini
yapmiglardir. Calismalar1 sonucunda yutkunmanin KHD gii¢ spektrumunda degisime
neden oldugunu tespit etmislerdir. Aeron ve ark. (2012) ¢ocuklarda ani kalp durmas ile
KHD arasinda bir iliski oldugunu iddia ederek KHD’nin ani kalp 6limlerinin erken
teshisinde kullanilabilecegini ifade etmislerdir [10]. Yazarlarin amaglar1 ¢ocuklarda ani
kalp Oliimiinii 6nceden tespit eden bir model gelistirmektir. Smiflandirma i¢in destek
vektor makinalar1 algoritmasmi kullanmiglardir. Narin ve ark. (2013), konjestif kalp
yetmezliginin tespiti i¢in KHD parametrelerini kullanmislardir [11]. Yaptiklar1 ¢alismada
farkli smiflandiricilarin hastaligi tespit etmesindeki basari oranlarmmi karsilastirmislardir.
Destek vektér makinalary, k-en yakin komsu, cok katmanli algilayici, dogrusal ayrag
analizi ve radyal tabanli fonksiyon algoritmalarindan en iyi siniflandirma basarisinin ¢ok
katmanli algilayici ile elde edildigini gézlemlemislerdir. Koenig ve ark. (2016) cinsiyet ile
KHD arasindaki iligskiyi incelemislerdir [12]. Yaptiklar1 ¢alismada KHD’ye ait giic
spektrum yogunluguna bakarak, kadmnlar i¢in yiliksek frekansli bilesenlerinin diisiik
frekansli bilesenlere gore giic yogunluklarinin daha fazla oldugunu gozlemlemislerdir.
Verkuil ve ark. (2015) kadmnlar ve erkekler ilizerine yaptiklar1 arastrmada kadinlarda
depresyon durumunun yiiksek KHD ile iligkili, erkeklerde depresyon durumunun ise diisiik
KHD ile iligkili oldugunu séylemislerdir [13]. Bu nedenle KHD ile belirlenebilecek bazi
hastalik ve durumlarin cinsiyete gore farklilik gosterdigini belirtmislerdir. Murugappan ve
ark. (2010) igrenme, korku, silirpriz, mutlu ve nétr duygularmin EEG iizerinde
gozlemlenmesi icin yaptiklar1 caliymada db4 dalgacigini kullanarak enerji tabanh
oznitelikleri kullanmislardir [14]. Liu ve ark. (2011), temel duygular1 degerlik-uyarilma
duygu modelinde incelemislerdir [15]. Korku, {iziintli, mutluluk, tatmin, memnun ve tirkme
duygularmin uyarimi i¢in miizik ve ses kullanmislardir. Lokannavar ve ark. (2015), hizl
Fourier doniisiimii ve otoregresif yontemlerini kullanarak mutlu, rahatlik, {iziintii ve korku
duygularmin EEG spektrumu {izerinde ayirt edilmesini arastirmislardir [16]. Lin ve ark.
(2010), miizik yardimiyla uyandirmaya g¢alistiklart mutlu, keyif, {iziintii ve memnuniyet
duygularmin EEG iizerindeki yansimalarini incelemislerdir. Calismalarinin sonunda frontal
ve parietal bolgelerinde bulunan elektrotlardan aldiklar1 EEG isaretleriyle duygular
arasinda yakin bir iliski oldugunu sdylemislerdir [17]. Polat ve ark. (2015), 15 farkh



duyguya neden olabilecek on bes hikdye dinletilerek kaydedilen EEG isaretleriyle
yaptiklar1 aragtirmada, her duygunun EEG spektrumu iizerinde 5-8 Hz frekanslarinda farkl

genliklere neden oldugunu gozlemlemislerdir [18].

1.3. Tezin Amaci

T1ip alaninda ve isaret isleme uygulamalarinin gerektigi tiim alanlarda sayisal isaretlerin
incelenmesi i¢in ¢esitli yontemler kullanilmaktadir. Bu tez ¢alismasinin temel amaci, isaret
isleme teknigini tip alaninda kullanim kolayligi saglayacak sekilde hayata gecirmek ve
disiplinler aras1 calismaya olanak saglayarak biyoelektrik isaretlerin analizinde grafik
tabanli bir analiz yonetimini literatiire kazandirmaktir. Ayrica bu tezin amaglarindan bir
tanesi de hastaliklarin teshisinde ve tedavi siirecinin kontroliinde daha ucuz, yan etkileri
olmayan, uygulanmasi kolay alternatif bir yontemin gelistirilmesidir. Alternatif bir
yontemin gelistirilmesi diger arastirmacilara ve Ozellikle teshis ve tanida karar

mekanizmasi kullanan uzman kisilere biiyiik katkilar saglamas1 beklenmektedir.

1.4. Tezin Kapsami ve Yapisi

Bu tez ¢alismasi asagida aciklamasi yapilan bes ana boliimden olugmaktadir.
Tezin birinci bélimiinde, tez calismasina genel bir bakis yapilmistir. Biyoelektrik
isaretlerden EKG ve EEG i¢in isaret isleme uygulamalari ile ilgili literatiir arastirilmasi

Ozetlenerek ve tezin amacindan bahsedilmistir.

Materyal ve yontemleri anlatan ikinci boliimde, tezde kullanilan sayisal isaret isleme
uygulamalar1 olan Fourier yaklasimi, dalgacik yaklasimi ve gii¢ spektrum kestirimi

yontemlerinden bahsedilmistir.

Ucgiincii boliimde, calismada kullanilan LabVIEW programu hakkinda genel bilgi
verilerek, bu programin isaret isleme uygulamalarindaki avantajlarindan bahsedilmistir.

Ayrica EKG ve EEG isaretleri hakkinda genel bilgiler de bu boliimde anlatilmistir.

Doérdiincti boliimde tez ¢alismasinda yapilan EKG isaretinden kalp atim sayisi tespiti,
KHD parametrelerinin ¢ikarimi ve farkli duygularin EEG isareti iizerinde olusturdugu

degisiklikler olmak iizere toplam ti¢ farkli uygulama gosterilmistir.



Besinci boliim olan son bolimde ise dordiincii bolimde yapilan uygulamalarin

sonuglar1 tartisilmis ve gelecekte yapilabilecek calismalar hakkinda 6neriler sunulmustur.



2. MATERYAL VE YONTEM

2.1. Sayisal Isaret isleme

Sayisal isaret isleme; say1 dizileri seklinde temsil edilen isaretlerden gerekli bilgileri
elde etmek icin isaretleri inceleyen, isaretlerin sayisal hesaplama yontemleri yardimiyla
doniistiiriilmesiyle ilgilenen, son zamanlarda hizla ilerleyen bir alandir. Yazilim yoluyla
isaret isleme uygulamalar1 daha giivenilir ve kolay yapilmakla beraber esnek bir yapiya da
sahiptir [20]. Gergek hayatta karsilasilan isaretlerin hemen hemen hepsi analogdur. Analog
isaretler sayisal sitemlerde islenmek iizere sayisal verilere doniistiiriiliirler. Bilgisayarla
islenecek isaret, orneklenerek, nicemlenerek ve en sonunda kodlanarak elde edilir.

Bazi durumlarda zaman alaninda isaretlere bakarak ne anlama geldikleri, icerisinde
hangi bilgileri tagidiklarini anlamak miimkiin olmayabilir. Zaman alaninda isaret islemenin
zor oldugu durumlarda, genellikle isaretler frekans alaninda tanimlanarak islemler yapilir.
Bu doniisiim sayesinde isaret 6zellikleri daha acik gozlenebilir ve zaman alanina kiyasla

daha kolay islenebilir.
2.1.1. Isaret Enerjisi ve Giicii

Isaret smiflandiriimasinda kullanilan énemli 6zelliklerden biri enerji ve giigtiir [19].

Stirekli zamanli bir isaretinin enerjisi (2.1)’deki gibi tanimlanir.

E,_ j x(0)[dt 2.1)

Ayrik zamanli x[n] isareti i¢in enerji tanimi (2.2)’de gosterildigi gibi tanimlanir.
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Isaretin sonlu bir enerjiye sahip olabilmesi igin (2.1)’deki integralin yakinsamasi
gerekir. Ayrik zamanli isaretlerin de sonlu bir enerjiye sahip olabilmesi i¢in (2.2)’deki
toplamin yakimnsamasi gerekir. Fakat bazi isaretler icin bu integral veya toplam yakinsamaz

ve isaretin enerjisi sonsuz ¢ikar. Bu tiir isaretler, enerji yerine isaretin ortalama giicli



hesaplanarak tanimlanirlar [19]. Periyodik isaretlerin ortalama giicii (2.3), bir periyot

boyunca alinan ortalama giice esittir.

+T/2
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Ayrik zamanl x[n] isareti i¢in ortalama gii¢ tanimi (2.4)’te gosterildigi gibidir.

1 +N
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Sonlu enerjiye sahip isaretlere enerji isaretleri denir. Sonsuz isaret enerjisine ancak
sonlu giice sahip isaretlere de giic isareti denir. Periyodik isaretler sonsuz enerjiye

sahiptirler. Bundan dolay1 bu isaretler gii¢ isaretidirler.

2.1.2. Ornekleme Teoremi

Ayrik zamanli isaretler ile yapilan islemlerde, siirekli zamanl isaretlerin ayrik
zamanl isaretlere doniistiiriilmesi gerekir. Ayrik zamanl isareti elde etmek i¢cin en ¢ok
kullanilan yontem analogdan sayisala cevirme islemidir. Bu islem isaretin belirli bir
frekansta 6rneklenmesiyle baslar. Daha sonra 6rneklenen isaret nicemlenip en sonunda da
kodlanarak sayisal bir veriye doniistiiriiliir. Ornekleme yapilirken dikkat edilmesi gereken
en onemli nokta, isaretin 6rnekleme hizidir. Ciinkii 6rneklenecek analog isaret, sayisal
zaman hale doniistiiriildiigli zaman, analog halde icerdigi tiim bilgileri icermesi gerekir.
Ayrica ayrik zamanl yapiya doniistiiriilmiis isaretten tekrar siirekli hale geri getirirken de
yine biitiin bilgilerin korunarak geri getirilmesi gerekir. Ornekleme hizi, isaretin ne kadar
hizl1 degistigine, yani icerisinde bulundurdugu frekans bilesenlerine baglidir [20]. Bununla
ilgili temel calisma Nyquist tarafindan tanitilmis, daha sonra ise Shannon tarafindan
gelistirilmis olan Ornekleme teoremidir. Bu teoreme gore, analog bir x(t) isareti,
icerisinde bulunan en yiiksek frekans bileseninin en az iki katinda 6rneklenirse, bozulmaya
ugramadan geri elde edilebilir veya catilabilir. En yiiksek frekans bilesenin iki katindan
daha yavas frekansta Orneklenirse, isaretin yeniden olusturulmasinda ortiisme meydana

gelir ve geri olusturulan isaret orijinal isaretin aynis1 olmaz [20].



Orneklenecek isaretin bant-genisligi f;,olsun. Buna gore 6rnekleme hizi f; frekans,
fm nin en az iki kat1 olmak zorundadir. 2f,, frekansina Nyquist Frekans: denir. Ornekleme
hizinin oOrtiisme etkisinin zaman alaninda gozlemlenmesi biraz zordur. Fakat frekans

alaninda etkisi agik bir sekilde gézlemlenebilir.

Ortiismenin engellenmesi icin alcak geciren bir siizge¢ kullanilabilir. Ornekleme
yapmadan Once isaret algak geciren filtreden gecirilerek yiiksek frekansli bilesenler
siizlilir. Sadece diisiik frekans bilesenlerine sahip isaret orneklenerek Ortiisme ihtimali

ortadan kaldirilabilir.

Zamanda simirh isaretler icin durum biraz daha farklidir. Ciinkii zamanda sinirh igaretler
simirli bir bant genisligine sahip degildir. Dolayisiyla sonsuz 6rnekleme hizi gereklidir.
Bazi durumlarda Nyquist hizi isaretin geri c¢atilmasi veya elde edilmesi i¢in yeterli
olmayabilir [20]. Bir isaretin kendi 6rneklerinden tekrar elde edilmesinden emin olmak i¢in

Nyquist hizindan daha yiiksek bir hizda 6rneklenmesi gerekebilir.

Ornekleme siirekli zamanli isaretlerde yapildig1 gibi ayrik zamanli isaretler igin de
yapilir [19]. Yine burada da dikkat edilmesi gereken konu, drneklenecek ayrik zamanh
isaretin bilgilerini koruyarak 6rneklenmesidir. Ayrik zamanh isaretlerin 6rneklenmesi iki
sekilde olur. Bunlar 6rnek sayisini azaltma islemi olan 6rnek seyreltme ve ornek sayisini
artirma islemi olan ara degerlemedir. Ornek seyreltme islemi ¢ogu zaman veri hizini
azaltmak icin ve yiiksek frekansh giiriiltiilerin filtreler yardimiyla engellenemedigi
durumlarda kullanilir. Isaretin &rneklenmesinin ardindan tekrar elde edilmesi siirecinde
cakisma meydana gelmemesi i¢in, asir1 hizda 6rneklenip daha sonra 6rnek seyreltilerek

veri hizinin indirilmesi uygulamalarda sikc¢a kullanilmaktadir.

2.2.  Fourier Yaklasim

Sistemlerin ve isaretlerin analizinde kullanilan 6nemli araglardan bir tanesi Fourier
yaklagimidir. Bu yaklagimin temelinde isaretlerin, siniizoidallerin dogrusal birlesimleriyle
ifade edilebilecegi yatar. Yani isaretler, farkli genlik ve frekanstaki siniizoidal bilesenlere
ayrilarak gosterilir. Bu ayristirma sayesinde isaretler frekans bolgesine tasmabilir ve
frekans icerikleri gozlemlenebilir. Zaman alaninda gozlemlenemeyen bir¢cok olay, bu

doniisiim sayesinde frekans alaninda goriilebilir hale gelir.



2.2.1. Siirekli Zamanh Fourier Serisi

Fourier serisi, periyodik bir isaretin Ae/®' gibi karmasik siniizoidallerin veya
Asin( wt + 8) ve Acos( wt + 6) bigiminde gergel sinlizoidallerin dogrusal birlesimi olarak
ifade edilmesidir [19]. Periyodik siirekli zamanli x(t) isareti i¢in Siirekli Zamanli Fourier

Serisi (SZFS) denklem (2.5)’de gosterildigi sekilde bulunur:

x(6) = a,[0] + Z (a,[K]cos( 2kt /T) + by [K]sin( 2kt/T)) (2.5)
k=1

Denklem (2.5)’teki esitlige, SZFS’nin trigonometrik acilimi denir. Bu esitlikte isaret,
siniislerin ve kosiniislerin dogrusal birlesimi olarak gosterilmistir. a,[0] isaretin sifir
frekansindaki degeri veya ortalama degeri, k harmonik sayisi, a,[K] ve b,[Kk] katsayilar
ise siniis ve kosiniislerin genliklerini belirleyen k’ninct harmonik fonksiyonlardir [19]. k
sadece tamsay1 degerlerinde tanimlhidir. Diger degerler icin tanimli degildir. Bundan dolay,

stirekli zamanl1 bir isaretin SZFS’1 ayrik degerlidir.

Denklem (2.5)’de bulunan a,[k] ve b,[K] katsayilarinin bulunmasi ic¢in asagidaki
esitlikler kullanilmaktadir.

a.lk] = ?j " x(t) cos(kwt) dt (2.6)
b,[k] = ;] " x(t) sin(kwt) dt (2.7)
a 0] = - j " xDdt (2.8)

SZFS’1 alinacak bir isaret, zaman alaninda siireklidir. Fakat frekans alaninda ayrik

degerlidir. Periyodikligin sonucu olarak, spektrumlar esit uzaklikl ¢izgilerden olusur.
2.2.2. Siirekli Zamanh Fourier Doniisiimii

SZFS araciligiyla periyodik isaretler, sinlis ve kosiniis fonksiyonlarmin dogrusal
birlesimi olarak ifade edilebilir. Harmonik katsayilarinin bulunmasiyla bu fonksiyonlarin
genlikleri ve fazlar1 da bulunmus olur. Uygulamada kullanilan biitiin isaretler veya gercek

hayatta karsilagilan bir¢ok isaret periyodik degildir. Periyodik olmayan isaretlerin de
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sinlizoidallerin dogrusal birlesimi olarak ifade edilmesi, isaret isleme uygulamalari i¢in ¢ok
onemli kolayliklar saglayacaktir. Bu nedenle, SZFS’yi genellestirerek periyodik olmayan
isaretler i¢in de tanimlamak gerekir. Periyodik isaretlerin SZFS’1, spektrum gosteriminde
birbirine esit uzaklikta ¢izgilerden olusur. Bu ¢izgiler arasindaki mesafe isaretin periyodu
ile ters orantilidir. Periyot arttik¢a cizgiler birbirine yaklasir, periyot azaldik¢a da cizgiler
birbirinden uzaklasir. Periyodik olmayan bir isaret, sonlu bir zaman i¢inde kendini
tekrarlamaz. Bu isaretin kendini sonsuzda tekrarladig1 varsayilarak, periyodu sonsuz kabul
edilip, SZFS uygulanabilir. Bu durumda periyodik isaretlerin SZFS’sinde birbirine esit
uzakliklarda bulunan ¢izgiler, periyodun sonsuza gitmesiyle birbirine yaklasarak siirekli

hale gelirler. Bu isleme Siirekli Zamanli Fourier Doniisimii (SZFD) denir.

X(fF) = j (e (2.9)

Ters Fourier Doniisiimii:

x(t) = j Cx(Per (2.10)

— 00

SZFD uygulanan isaretin frekans alani gosterimi ayrik degil siirekli haldedir. Bu

esitlikte anlagilacagi iizere Fourier Doniisiimii frekansin fonksiyonudur.
2.2.3. Ayrik Zamanh Fourier Serisi

Ayrik Zamanlh Fourier Serisi (AZFS) yontemi, periyodik isaretin bir periyot boyunca

alman ornekleri lizerinden Fourier katsayilarini bulur.

Stirekli zamanlh periyodik isaretlerin Fourier serisi sonsuz sayida frekans bileseni
bulundurur. Siirekli zamanli isaret i¢in frekans ekseni —oo ile co arasinda tanimlanir. Fakat
ayrik zamanh isaretler i¢cin frekans tanim araligi 0 ile 2w arasinda veya -m ile «
arasindadir. Ayrik zamanli isaretler igin temel periyot N’dir. Frekans bilesenleri 2m/N
veya f = 1/N mesafelerle ayrilir. Bundan dolayi, ayrik zamanl isaretler i¢in Fourier

serisi en fazla N frekans bilesenine sahip olur.

x[n] = cre N (2.11)
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] = 7 [xlnle~r2min/o] (212)
0

Burada, N tane 6rnek i¢cin k = 0,1, ..., n — 1 araligina sahip olacaktir ve katsayilarda bu

sayida olacaktir. Bu aralik diginda Fourier serileri periyodik c[k] = c[k + N] olacaktr.

F; ornekleme hizi kullanilarak 6rneklenecek bir isaret i¢cin N tane 6rnek alinmis olsun.
Burada, k = 0,1, ...,n — 1 aralig1 frekans bolgesinde 0 < F < F; bdolgesine karsilik gelir.
Bundan dolayi, 6rneklenecek siirekli zamanli bir isaret i¢in 6rnekleme hizi cok onemlidir.

Clinkii isaret i¢inde incelenecek maksimum frekans 6rnekleme frekansi kadar olacaktir.
2.2.4. Ayrik Fourier Doniisiimii ve Hizh Fourier Doniisiimii

Ayrik zamanlh isaretlerin analizi, zaman tanimh isaretin frekans alanindaki esdegerine
dontstiiriilmesiyle yapilir. Periyodik olmayan ayrik isaretler icin Fourier doniisiimleriyle
yapilan frekans alami tanimi siirekli haldedir. Sayisal isaret isleme uygulamalari igin
isaretlerin ayrik zamanli veya isaretin spektrumunun frekans bolgesinde drneklenmesine
ithtiya¢ vardwr. Bunun i¢in de ayrik zamanli bir isaretin frekans alaninda da ayrik hale
getirilmesi gerekir. Bu da Ayrik Fourier Doniisiimiiyle (AFD) miimkiindiir. Periyodik
olmayan ayrik zamanl isaretlerin Fourier doniisiimleri 0-2n arasinda periyodiktir [20].
Frekans alan1 0-27 arsinda orneklenerek sayisal isaret isleme uygulamalari i¢in veriler elde
edilebilir. Zaman alaninda tanimli x[n] isaretinde ornek sayisi1 ¢ok fazla olabilir. Sayisal
islem yapacak elemanlar belirli bir kapasiteye sahiptirler. Bu nedenle x[n] isaretinin belirli
uzunluktaki 6rnekleri alinarak islem yapilir. Isaretinin alman &rnek sayis1 L uzunlugunda
olsun. Frekans bolgesinde ayrik zaman doniistiiriilecek isaretin 6rnekleme frekanst N
olsun. Buna gore, Fourier doniisiimiiyle frekans alaninda tanimlanan isaretin, tekrar elde
edilmesi icin N = L olmalidir. Aksi takdirde frekans alanindan elde edilecek zaman alam
isaretinde ¢cakisma meydana gelir. Isaretin drnek sayis1 L < N oldugu durumlarda isareti N
uzunluguna getirmek i¢in N — L kadar sifir eklenir. Buna gore isleme alinacak isaret;

xp[n]={x[n]' 0<n<L-1

0, L<n<N-1 (2.13)

olarak tanimlanir.
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Isarete sifir eklemek frekans spektrumunda degisiklik meydana getirmez [20]. Bu
durumda Ayrik Fourier doniisimii ve ters Ayrik Fourier doniisiimii swrasiyla (2.14) ve

(2.15)°de gosterildigi sekilde uygulanir.

N-1

_J2mkn
X(k) = Z x[nle” ¥, k=01,.. N—1 (2.14)
n=0
N-1
1 j2mkn
x[n] = NZ X()e N, n=01,.,N-1 (2.15)
k=0

Bu isleme N- noktadan Ayrik Fourier Doniisimii denir. Uzun dizilerle islem
yapildiginda AFD islem sayis1 artar. N- noktadan AFD alinan bir isaret icin N2 karmagsik
carpma, N(N — 1) karmasik toplama islemi gerekmektedir. Uzun diziler i¢in diziyi
parcalara boliip islem yapilabilir. Islem sayisii azaltmak igin gelistirilen farkli
algoritmalar vardwr. Bu algoritmalara genel olarak Hizli Fourier Doniisim (HFD)
algoritmalar1 denir. Burada temel yaklasim, N boyutundaki dizinin daha kisa pargalara
boliinerek AFD alinmasma dayanmaktadir. AFD’nin boyutu iki veya dordiin katlar
seklinde alindig1 zaman 6nemli derecede islem sayis1 azalmaktadir. Sayisal isaret igleme
islemcileri icin iki veya dort tabaninda ornek seyreltme ve islem yapma, hiz ve hafiza

acisindan sikca tercih edilir [20].
2.2.5. Kisa Zamanh Fourier Doniisiimii

Fourier doniisiimlerinde isaretler frekans alanina doniistiiriildiiklerinde zaman bilgisi
kaybolur. Cogu uygulama i¢in zaman frekans alanlarinin beraber godzlenmesi
gerekmektedir. Kisa zamanli Fourier doniisimii (KZFD) ile bu problemin iistesinden
gelinmeye calisilmistir. KZFD bir isareti zaman ekseninde belirli uzunlukta pargalara
ayrrarak, her bir parcanin HFD’sini alir. Boylelikle, her bir pargaya karsilik gelen zaman
dilimine ait frekans spektrum bilgisi elde edilebilir. Doniisiimii yapilan isaretin zaman

bilgisi kaybolmaz. KZFD (2.16)’da gdosterilen esitlikle bulunur;

e}

Xsrrr(ef) = j x(Ow(t — e /2t (2.16)

Ayrik zamanli isaretler i¢in;
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l+N —
X[n, 1] = Z x[nlh[n — e % (2.17)

n=l

seklinde hesaplanir.

Bu dontisiimde, isaret w(t) penceresiyle carpilip, kaydirilir. Boylelikle farkli zaman
araliklarinda isaretin frekans analizi yapilabilir. KZFD igleminin performanst w(t)
penceresinin genislik se¢cimine baghdir. Genisligi biiyiik secilirse frekans ¢coziiniirliigii artar
fakat zaman ¢Oziiniirliigii azalir. Genislik kiiciik segilirse frekans ¢oziiniirliigii azalir fakat

zaman ¢Oziiniirliigii artar [21].

2.3. Dalgacik Yaklasim

Fourier serisi, periyodik isaretleri siniizoidal isaretlerin dogrusal birlesimi olarak
gosterip, bunlarm frekans bilesenlerini bulmak i¢in ¢ok ideal bir yontemdir. Fakat daha
sonra, periyodik olmayan isaretler i¢in genellestirilerek, bu isaretlerinde frekans bilesenleri
bulunmaya calisilmistir. Fourier yaklasimi, incelenecek isaret ile siniizoidal isaret
arasindaki benzerlik esasmna dayanmaktadir. Dalgacik yaklasimi ise Fourier yaklagiminin
genellestirilmis halidir. Fourier yaklagiminda isaret ile karmasik tistel arasindaki benzerlige
gore islem yaparken, dalgacik doniistimii isaret ile ana dalgacik arasindaki benzesme esas

alinir.
2.3.1. Dalgacik

Dalgacik fonksiyonlari, Olcekleme ve kaydirma parametreleri kullanilarak bir ana
dalgaciktan tiiretilen fonksiyonlardir. Y (t) seklinde gosterilen dalgaciklar, farkli frekans
bilesenlerine sahip osilasyonlu fonksiyonlardir [21]. Bazi dalgaciklar Sekil 2.1°de

gosterilmistir.

Olusturulacak dalgaciklarin sekli siniizoidallere kiyaslaninca daha esnek bir yapiya
sahiptir. Fakat bir fonksiyonun dalgacik olabilmesi i¢in bazi kosullar vardir [22]. Bu

kosullar sunlardir;
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sekil 2.1. Farkli dalgacik sekilleri
-Dalgacik sonlu enerjiye sahip olmali.

E= jw [p(6)[2dt < oo (2.18)

- (t) fonksiyonunun Fourier doniisiimii Y (f) olsun. Buna gore;

_[T@r
Cy _jo - d < (2.19)

Bu esitsizlik, isaretin igerisinde sifir frekansinin bulunmamasi gerektigini ve isareti
ortalama degerinin mutlaka sifir olmas1 gerektigini gostermektedir. Bu kosula gegerlilik

sart1 veya kabul edilebilirlik sart1 (admissibility) denir [22].
2.3.2. Siirekli Dalgacik Doniisiimii

Stirekli dalgacik doniisiimiiyle (SDD) duragan olmayan isaretlerin frekans-zaman

¢Oziinlirliigii optimum sekilde elde edilebilir. Doniigiim (2.20)’de gosterilmistir.

SDD(z,s) = j Xy, (Ot (2.20)
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SDD, 7 ve s degiskenlerinin bir fonksiyonu olup, burada, ¥(t) ana dalgacig
gostermektedir. * isareti karmasik eslenigi, s Olcek parametresini (scale), T ise kaydirma
parametresini gostermektedir. Siirekli dalgacik doniistimiinde esas olay, isaretin pencere
fonksiyonu olan (t) dalgacigi ile ¢arpilmasidir [21]. KZFD’de pencere genisliginin
artmast zaman ¢Oziiniirligliinii azaltirken frekans ¢oziiniirliigiinii artirmaktadir. Pencere
genisliginin  azaltilmasi, zaman ¢Oziniirliiglini artirirken frekans ¢oziiniirliigiini
azalmaktadir. KZFD yonteminde hem zaman hem de frekans ¢oziinilirliiglinii ayn1 anda
optimum hale getirilememektedir [23]. Dalgacik fonksiyonlar1 ise esnek bir yapiya
sahiptir. Her bir frekans bileseni hesaplanirken, pencere genisligi (Slcek) degistirilir.
Boylelikle, hem zaman hem de frekans alaninda ayni anda optimum ¢oziiniirlik
saglanabilir. Bu islem genellikle coklu ¢oziiniirlik analizi (multi-resolution analysis)

olarak bilinir.

Dalgacik fonksiyonlarmm hepsi ¥(t) ana dalgacigmm oOlgeklenmis ve Otelenmis

fonksiyonlarindan olusur [21].

t—t
P(t) = ﬁ ( ) (2.21)
Seklinde Olgekleme ve kaydirma islemi yapilir. Buna gore x(t) isareti i¢in dalgacik

dontistimii ve ters dalgacik doniisiimii;

Xpp(T,5) = x(t)l,b )dt (2.22)

=
1 (*r® 1 t—1
x(t) = @j_w j_wXDD(T,S)S—Zl,b(T) dtds (2.23)

seklinde olmaktadir. Burada C,, ifadesinin, dalgacik fonksiyonun olmas: i¢in gercken

ikinci kosulu saglamasi gerekir. Isaretin enerjisi her Slcekte — dalgacik katsayisi ile

JisI
carpilarak normalize edilir. Ana dalgacik s Olgekleme parametresiyle daraltilip,

genisletilebilir.

s = (2.24)

1
f
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(2.24) esitliginde s parametresinin frekansin tersi oldugu goézlemlenir. Denklemde
frekans yerine s parametresi kullanilmistir. Zamanda 6l¢ekleme parametresinin artmasiyla
frekansta daralma, azalmasiyla da frekansta genislemeye neden olur. Zamanda kaydirma

islemi ise T parametresiyle yapilmaktadir.
2.3.3. Ayrik Dalgacik Doniisiimii

Stirekli dalgacik doniisimii, 6lgekleme ve kaydirma parametrelerini kullanarak ¢ok-
¢cOziinlirliiklii analiz yapar. Ayrik Dalgacik Doniisiimii (ADD) ise sayisal filtre bankalar1
kullanarak cok-¢oziiniirliiklii analiz yapmaktadir [22]. Siirekli dalgacik doniistimde frekans
yerine Ol¢ek kullanildigindan hesaplama iglemleri uzun siirmektedir. Yorumlama sirasinda
Olcek parametresi ile frekans arasinda doniisiim yapmak ekstra bir is olarak goriiliir. Daha

az islem yapmak ve hesap yiikiinii azaltmak i¢in ADD kullanilir.
a. Filtre Bankalan

Filtre bankalari, isareti farkli frekans bantlarina ayirmak i¢in kullanilan birden fazla
filtreden olusmaktadir [21]. iki kanalli filtre bankasi, yiiksek geciren siizge¢ (YGS) ve
alcak geciren (AGS) siizgeclerden olusmaktadir. Her filtre giris olarak isaretin tamamini
alir. Filtre c¢ikislarinda giris isareti iki ile seyreltilerek 6rnek sayisi her adimda yariya
distiriilir [23]. Sayisal formdaki isaretten 6rnek c¢ikarma islemi, genellikle veri hizini
azaltmak i¢in kullanilir. Ayni zamanda, yiiksek frekanslar1 atmak diisiik frekanslarin
analizini yapmak i¢cin de kullanilir. Sekilde 2.2°de ii¢ kanalli bir filtre bankasi

gosterilmistir.

Alcak eeciren F()

Alcak eeciren (3()
— L bl - D
Alcak eeciren H()

% Alcak eeciren (5()
| -l o
xin] Viksek geciren ] % I¥oksek gegiren G 1 ¥l
e e ol
Yitksek geciren H 1 %E Iiiksek gegiren G 1
I EZA I~

Sentezleme

Ayrigtirma

Sekil 2.2. Uc kanalli filtre bankas1
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x[n] isareti ilk olarak iki filtreye beraber uygulanir. AGS ¢ikisinda olusan isaret
ayristirilmak istenen bilesenlere ulasilincaya kadar tekrar AGS ve YGS girislerine

uygulanir. Isaretin yeniden elde edilmesi igin iki faktdriiyle yukari drnekleme yapilir.

b. Cok Coziiniirliiklii Filtre Bankalar ve Dalgacik Filtreleri

Cok ¢oziiniirliiklii analiz yontemi, isaretlerin farkl frekanslarda farkli ¢oziiniirliiklerle
analiz edilmesine olanak saglar. Yiiksek frekanslarin analizi i¢cin (dalgacikta diisiik 6lcek)
kisa zaman araliklar1 iyi bir zaman ¢oziiniirliigii saglar. SDD’de farkli frekanslarin analizi
icin dalgacigin olcegi degistirilerek ve pencere kaydirilarak islem yapar. Ayrik dalgacik
doniisiimiinde ise zaman-frekans ¢oziintirliigii farkli kesim frekanslarina sahip sayisal
filtrelerle yapilmaktadir [21]. Bu filtre bankalar1 giris isaretini yaklasim ve detay
katsayilarma ayirir. SDD’deki 6lgekleme islemi ise ornek seyreltme ile yapilir. Yiiksek
frekanslarin analizi i¢in kullanilan yiiksek geciren filtre ¢ikislarinda olusan isarete detay
(D, detail), disiik frekanslari analizi i¢in kullanilan algak gegiren filtre ¢ikislarinda olusan
isaretlere yaklasim (A, approximation) katsayilar1 denir. Sekil 2.3’te dordiincii dereceden

ayrigim gosterilmistir.

—> G b 3 ﬂ
— e= b 3 H
— G@ — Lyl s | 2 | H®
— =D — — L= HE= — B3O
x[n] ’ ' PEE— d2(t)
— = H= —H 2
S B ) dlity

Sekil 2.3. Dordiincii dereceden ayrigim

Burada d, (t) yiiksek geciren filtreden ¢ikan detay katsayisini veya isaretini, d,(t) once
alcak geciren sonra yiliksek geciren filtreden ¢ikan isareti, a,(t) ise dort tane algak geciren
filtreden c¢ikan isareti veya yaklasim katsayisin1 gostermektedir. Siirekli dalgacik
doniisiimiinde ana dalgacik merkez frekansmna sahiptir ve x(t) isaretini bant geciren
filtreden siizer gibi islem yapmaktaydi. AG ve YG filtreler bant geciren filtre gibi

davranmaktadir. Aym sey ayrik dalgacik doniisiimii icin de gegerlidir. Ornek seyreltme
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oraninin artirilmast daha uzun zaman araliklar1 i¢in diisiik frekanslarmn analizini
kolaylastirir. Yaklasim katsayilar1 isaretin yliksek Olgekli diisiik frekansh bilesenlerini
gosterirken, detay katsayilar ise isaretin diisiik Olcekli yiiksek frekansli bilesenlerini
gosterir. Sekil 2.3’te gosterilen dordiincii seviyeden ayristirma yapan bir filtre bankasi i¢cin
katsayilarm frekans diizlemine yerlesimleri Sekil 2.4’te gosterilmistir [23].

Isaretin tamarm
Al katsavise

] A2 katsavisa

= | A3 katsavisa v

1 n—

w B >< B >< 3

Sekil 2.4. Katsayilarin frekans alaninda gdsterimi

4

Frekans

ADD’de kullanilan filtre katsayilari genellikle SDD’de kullanilan siirekli zamanli

dalgaciklardan elde edilir. Herhangi bir x[n] isareti ayrilmak istene seviyeye kadar

Olgekleme ve dalgacik fonksiyonlariyla ifade edilir.

db2

Fonksivonlar Filtreler

Analysis scaling Analysis wavelet

Analysis lowpass (G0)

14 17 08 08 Analysis highpass (G1)
0 05
04 | ! 13 ! ] ! 01 I ; -02 1 |
0o 1 3 e 123 01 2 3 o1 2 3
14 Synthesis scaling 17 Synthesis wavelet 08 Synthesis lowpass (HO) 08 Synthesis highpass (H1)
05
Di Y : ! . =
04 | | | | 13 | | | | 01 | | | | 05 | | | |
0 1 2 3 0 1 2 3 0 1 2 3 0 1 2 3
db9
Fonksivonlar Filtreler
Analysis scaling i Analysis wavelet 07 Analysis lowpass (G0) 07 Analysis highpass (G1)
A, o —lf— |
. o W Tl‘h' i 0
04 | | | 1 11 1 1 | L 03 | 1 | ' -U,S, | | g i
0 5 10 1517 o5 10 1517 0 5 10 1517 0 5 10 1517

] Synthesis scaling

9 Synthesis wavelet 7 Synthesis lowpass (HO) 7 Synthesis highpass (H1)

0 0, 0.
11, 03 I 06

L | ! L i 1 L L ‘ 1 L
1517 0 5 10 1517 0 5 0 15717 0 5 10 1517

o
- o
a5y
7

Sekil 2.5. db 2 ve db 9 i¢in dl¢ek, dalgacik fonksiyonlari ve filtre katsayilar
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Sekil 2.5°de db2 ve db9 i¢in Ol¢ek, dalgacik fonksiyonlart ve AG ve YG filtre
katsayilar1 gosterilmistir. Dalgacik fonksiyonlarinin yaninda bulunan db — N gibi N sayisi
filtrelerdeki katsayilar1 tanimlar. N sayis1 i¢in AG ve YG filtrelerde 2xN kadar katsayi
kullanilir. Sekil 2.6’da gosterilen db2 igin filtrelerde dort, db9 igin filtrelerde toplam on

sekiz katsay1 kullanilmastir.

2.4. Gii¢ Spektrumu Kestirimi

Bir isaretin yapis1 tam olarak bilinmese bile baz1 yontemler kullanarak isaret hakkinda
bilgiler elde edilebilir. Zaman bolgesindeki bir isaret, ¢esitli matematiksel araglarla frekans
alaninda gosterilebilir. Frekans ¢oziimlemesi i¢in kullanilan bu yontemler, isaretlerden
baska sekilde goriilmeyecek bilgilerin ¢ikarilmasini amaglar [20]. Bu yontemlerden bir
tanesi glic spektrum kestirim yontemidir. Gili¢ spektrum kestirimiyle isaret giiciiniin
yaklagik bir tanimina, frekans diizleminde sahip olunur. Gii¢ spektrumunun matematiksel
olarak hesaplanamadigi durumlarda, siizgegler yardimiyla yaklasim olarak tahmin
yapilabilir. GSY ile giiciin frekans bdlgesinde de korundugu anlasilmaktadir. isaretlerdeki
rastgele olaylardan dolayi, rastgele isaretleri istatiksel bakis acisiyla da incelemek gerekir
[20]. GSY’y1 veren 0z korelasyon fonksiyonunun Fourier doniisiimii de zaman bdlgesinden

frekans diizlemine gecis saglamaktadir.
Deterministik isaretler igin enerji yogunlugu E, _ f_+;°|x(t) |2dt seklinde bulunmaktadir.

Parseval esitliginden ise;

E,_ j x(6)|2dt = j X(F)|2dF (2.25)

seklinde yazilabilir. Burada |X(F)|? denkleminden, isaret enerjisinin frekansin bir
fonksiyonu olarak ifade edilebilecegi goriiliir ve buna isaretin enerji yogunluk spektrumu

denir.
Sex (F) = |X(F)|? (2.26)

ifadesi isaretteki toplam enerjiyi gosterir. S,,(F) ile x(t) isaretinin dzkorelasyonu olan

R, (1) arasindaki iligki (2.27) ve (2.28)’de gosterilmistir [20].
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R, (1) = ij*(t)x(t +17)dt (2.27)

5,..(F) = j R, (z)e—127F" dg (2.28)

Bu esitliklerden anlagilacagi gibi S,,(F) ve R,,(t) birbirlerinin Fourier doniisiim

ciftleridir. Ayrik zamanl isaretler i¢in;

Ser(f) = X = ) rnll)e 2k (229)
Ra) = ) x°[nlxln + K] (2:30)

Denklem (2.29) ve (2.30)’ten de anlasilacagi iizere, enerji yogunluk fonksiyonu, 6z
korelasyon fonksiyonunun Fourier doniisiimii olarak da bulunabilir. Uygulamalarda sonlu
sireli isaretler icin islem yapilabilir. Bu nedenle giris isaretinin 0 <n<N-1
uzunlugunda (2.31)’te gosterildigi sekilde w[n] gibi dikdortgen bir pencere fonksiyonu ile
carpilmasi gerekir.

x[n], 0<n<N-1

x[njwln] = {O, diger durumlarda (2.31)

Zaman alaninda carpma islemi Fourier 6zelliklerinde frekans alaninda konvoliisyona
denk gelmektedir. Rastgele isaretlerde (kesin olarak bilinmeyen isaretlerde) 6z korelasyon

[20];
Yax (1) = E[x"[n]x(t + 7)] (2.32)

olarak bulunur. Burada, E[.] Istatiksel ortalamay1 gosterir.

[ (F) = j Yor (e 2P T g7 (2.33)

Esitligine gore, isaretin GSY ’si, 6zkorelasyon fonksiyonunun Fourier dontistimiidiir.

N-1

P (f) = Z Tex (M)e =121/ (2.34)

m=—(N-1)
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N—-1 2

1 Z x[n]e—jZn'fn

P (f) =N -
n=0

= 1X(OP (2:35)

GSY ’nin bilinen ismi periyodogram dir [20].
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3. LABVIEW

LabVIEW, Amerikan National Instruments firmasmin gelistirmis oldugu grafik
tabanli yazilim platformudur. Miihendislik uygulamalar1 ve isaret isleme konularinda
siklikla kullanilmakta olan bu program, geleneksel metin tabanli programlama dillerinden
farkli olarak gorsel bir programlama diline sahiptir [24]. GOrsel olmayan bir yapiya sahip
metin tabanli dillerde editdr ara yiizii ve komutlar tamamen metinlere dayali olarak
olusturulmaktadir. Daha sonra gelistirilen nesne tabanli diller gorsel diller ile birgok
komutu yazmaya gerek duymadan bir takim segenek gruplari ile yapilan ayarlamalar
sonucu program yazmak miimkiin hale gelmistir. Gorsel programlama dili olarak ifade
edilen bu diller ile tamamen kod yazma ve komut Ogrenme zorunlulugu ortadan
kalkmamistir. Amerikan National Instruments firmasmin LabVIEW programini
gelistirmesiyle icinden veri akan hatlar yardimiyla fonksiyonel noktalar1 birbirine
baglayarak, bir grafik gdsterim iizerinden program yapabilmek miimkiin hale gelmistir [24-
28]. Bu program bircok komut ikon haline getirilmis olup, veri akis1 animasyon seklinde
canlandirilabilmekte ve yazilim grafiksel olarak tasarlanabilmektedir. Geleneksel dillerde
karsilagilan kod ezberleme gibi dezavantajlar, bu yazilim ile ortadan kalkmistir. LabVIEW
20 yili askin bir siire boyunca siirekli gelistirilmekte ve bilim insanlari, mithendis gibi
kisiler i¢in tasarlanmis, interaktif bir program gelistirme ve uygulama sistemi olarak
kullanilmaktadir. Ger¢ek zamanli, sahada programlanabilen kapi dizileri uygulamalari,
Biyomedikal workbench, kontrol modiilii, goriintii isleme modiilii gibi bir¢ok ek bilesenleri
bulunan bu programin uygulamalar1 Windows veya Linux gibi isletim sistemleri altinda

calisabilmektedir.

LabVIEW programinin gorliniimii ve islemleri osiloskop, multimetre gibi fiziksel
elemanlar1 6rnek aldigindan dolayi, sanal enstriiman (SE) olarak adlandirilir. Her SE
kullanicisi, ara yliziinden veya diger kaynaklardan ve bilgi aktarimi saglayan diger dosya
veya bilgisayarlardan olusan girisleri, fonksiyonlar1 kullanarak programi kolaylikla
yonetebilir. LabVIEW ile programlama mantigi, program kodu yazilan programlama
mantigina benzemektedir. Kontrol, Sabit ve Gd&sterge olmak iizere ii¢ ¢esit nesne vardir
[24]. Bu nesneler arasinda veri yolu baglantisi ile program akis1 saglanir.

SE programi 6n panel (front panel) ve blok diyagrami (block diagram) olmak iizere iki

kisimdan olusur. Blok diyagram, geleneksel programlardaki kod yazma boliimiine denk



gelmektedir. On panel ise kullanic1 ara yiiziiniin hazirlandig1 SE icerisindeki giris ve
cikislara bagl kontrolor ve gostericilerin diizenlenebildigi boliimdiir [24]. Kontrol araglari
butonlar, anahtarlar ve diger giris araglarindan olusur. Grafikler, ledler ise gostericileri
olusturur. On panel ve blok diyagramda, kontrol ve fonksiyon paleti olmak iizere iki

onemli palet vardir. Sekil 3.1°de 6n panel, blok diyagram, kontrol ve fonksiyon araglar1

verilmistir.
[
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Sekil 3.1. LabVIEW programinin 6n paneli (front panel) ve blok diyagrami (block diagram)

3.1. LabVIEW Tabanh Biyomedikal Isaret isleme

LabVIEW biyomedikal isaretlerinin islenebilmesi ig¢in bircok imkan sunmaktadir.
Yazilimda bulunan Ileri Diizey Isaret Isleme (LabVIEW Advanced Signal Processing
Toolkit) ve Sayisal Filtre Tasarimi (Digital Filter Design Toolkit) araglar1 ile zaman serisi
analizi, zaman-frekans analizi ve dalgacik analizi gibi bircok analiz yOntemleri
uygulanabilmektedir [29]. Cok boyutlu veri kiimelerinde kullanilan boyut diistirme
tekniklerinden biri olan Temel Bilesen Analizi (TBA), Sonsuz Diirtii Yanit1 Filtre, Sonlu
Diirtli Yanit1 Filtre gibi uygulamalariyla, geleneksel yazilim dilleriyle yapilabilen bir¢ok
uygulama grafiksel araclar sayesinde kolaylikla yapilabilmektedir [29-31]. Program

icerinde bulunan Biyomedikal Workbench araci ile biyomedikal isaretlerin ve goriintiilerin
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analizi kolaylikla yapilabilmektedir. Farkli formatlarda kaydedilen isaretler 6zellikle ¢esitli
biyomedikal isaretleri {licretsiz olarak sunan Physiobank MIT-BIH veri tabaninda bulunan
biyomedikal isaretlerin kaydedildigi formatlar, bu arag¢ icerisinde bulunan dosya ¢evirme
uygulamasi ile istenen formata getirilebilmektedir. Sekil 3.2’de biyomedikal isaret isleme

arac1 olan Biyomedikal Workbench ve uygulamalar1 gosterilmistir.

J:J Biomedical Workbench E\EI-

i

Biomedical Workbench

Biomedical Workbench
@ r Bty @ The Biomedical Workbench provides
- M ) applications for biosignal and biomedical
o L image analysis. You can use these
4 4 applications to log and play biosignals,
Logger Viewer Generator ECG simulate and generate biosignals, analyze
biosignals, and view biomedical images. The

Biomedical Workbench also provides an
interface for loading LabVIEW Vs to

12- | r s -y customize the analysis method to use. Use
ik S X ' D) the Biomedical Workbench to set up
Mﬁ ”mj‘““ 1 T biosignal loggers and basic biomedical

- : - measurement systems.
HRV MIBP Converter 3D Reconstructor

Sekil 3.2. Biyomedikal Workbench ve uygulamalari

3.2. Biyoelektriksel isaretler

Tip elektronigi, biyomedikal miihendisligi gibi alanlar, teshis ve tani cihazlar1
gelistirme, ilag liretimi, medikal alet gelistirme, protez iiretimi ve gelistirilmesiyle ilgilenen
alanlardir. Bu islemler genellikle biyoelektriksel isaretlerin incelenmesiyle yapilmaktadir.
Deri ylizeyine yerlestirilen elektrotlar yardimiyla kaydedilen biyoelektriksel isaretler,
genellikle ¢ok diistik genlik degerine ve farkl frekans bilesenlerine sahip isaretlerdir. Bazi

biyoelektriksel isaretler ve 6zellikleri Tablo 3.1°de gosterilmistir.

Biyoelektriksel isaretler teshis ve tanida, hastalik siireclerinin kontroliinde, ilag
etkilerinin gozlenmesinde, protez gibi bazi medikal cihazlarin tasariminda siklikla
kullanilmaktadirlar. Ancak isaretler bilgisayar ortamina alinirken, bircok giliriiltiiyle

beraber kaydedilmektedir. Ayrica ham isaretlere bakilarak yorum yapilmasi hem ¢ok zor
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hem de giivenilir bir yol degildir. Bu nedenle bahsedilen alanlarda isaretlerin

kullanilabilmesi i¢in uygun yontemlerle islenip, anlamli hale getirilmesi gerekmektedir.

Tablo 3.1. Biyoelektriksel isaretler ve genlik-frekans araliklari

Biyoelektriksel isaret Genlik aralig Frekans araligi
EKG (Elektrokardiyogram), Kalp aktivitesi 100p-500p V 0,1-150Hz
EEG (Elektroensefalogram), Beyin aktivitesi 0,2u-200p V 0,5-50 Hz
EMG (Elektromiyogram), Kas aktivitesi 100p-1m V 10-500 Hz

Isaretlerin matematiksel olarak analizi i¢in isaretlerin matematiksel modellerine ihtiyag
vardir. Bu modele bakarak isaretin onceki, simdiki ve sonraki degerleri hesaplanabilir veya
tahmin edilebilir. Bu sekilde matematiksel bir ifadeyle tanimlanabilen isaretlere
deterministik isaret denir. Fakat biyoelektriksel isaretler matematiksel modellerle
tanimlanamazlar. Biyoelektriksel isaretler zamanda ongoriilemez sekilde degismekte olan,

deterministik olmayan isaretlerdir.

Biyoelektriksel isaretler icin frekans ¢oziimlemesi, isaretin igerisinde bulunan frekans
bilesenlerini sekilsel olarak gdsterimini saglar. Bu islemler Fourier veya dalgacik gibi
temel matematiksel araglarla yapilabilmektedir. Bir isaretin frekans bilesenlerini elde etme
islemine spektral ¢éziimleme denir. Bircok isaret matematiksel olarak tanimlanamadigi
icin spektral bilesenleri tam olarak elde edilemez. Bunun yerine spektrum kestirimi yapilir
[20].

3.2.1. Elektrokardiyogram

Kalpte meydana gelen elektriksel aktivite sonucu olusan, viicudun belirli yerlerinden,
deri yiizeyine yerlestirilen elektrotlar yardimiyla alinan isaretlere EKG denir. Bu yontem,
kalp-damar hastaliklarinin tanisinda kullanilan en etkili yontemlerin baginda yer alir. EKG
derivasyonlar1 elektrotlarin konumlarima gore elde edilir. Bir pozitif bir negatif elektrot
kullanilmasiyla kaydedilen derivasyona bipolar, sadece bir pozitif elektrottan elde edilen

derivasyona unipolar derivasyon denir.

Normal bir EKG isareti Sekil 3.3’de gosterildigi gibi P, T ve U dalgalari, QRS
karmasig1 ve bunlar arasindaki diiz ¢izgilerden olugsmaktadir [29]. Bu dalgalarin olusma

siireleri, yiikseklikleri ve dalgalar arasindaki mesafeler kalbin ¢aligmasi hakkinda 6nemli
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bilgiler tagimakta, kalp-damar hastaliklarinin tanisinda kullanilmaktadirlar. Arastirmacilar

arasinda en fazla arastirilan dalga QRS karmasigidir. QRS olusma ve tamamlanma siiresi,

olusan QRS dalgalarinin birbirine benzerligi, birbirini takip eden QRS karmasiklarinin

aralarindaki zaman degiskenligi en ¢ok arastirilan konularin basinda gelmektedir.

ia-P-R-s
p isegmer

p— P-R —=

aralig

5
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Sekil 3.3. EKG isareti

suirer.

P dalgasi: sag ve sol atriyumlarm fonksiyonlar1 sonucu olusur. Yaklasik 0.1 sn.

e P-R araligi: P dalgasmin baslangici ile QRS karmasiginin bagslangici arasindaki

siireyi ifade eder. Siiresi 0.13-0.16 sn. arasinda degisir.

e P-R segmenti: P dalgasinin bitimiyle QRS karmasiginin baslangict arasindaki

zamani gosterir.

e QRS karmasigt: Ventrikiillerin depolarizasyonu sonucu olusur. Yaklasik 0.08 sn.

siirer. Arka arkaya gelen iki QRS karmasigi arasindaki zaman kalbin atimi ic¢in

gecen siireyi gostertir.

e S-T segmenti: QRS karmasiginmn bitimiyle T dalgasinin baslangici arasindaki

zamani ifade eder. 80-120 msn. araliginda degisir.

EKG birgok kalp hastaliginin tanisinda kullanilan ¢ok 6nemli bir yontemdir. Bunlarin

bazilari:

e Ritim bozuklugu

e Iletim bozuklugu
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e Fetal EKG ¢ikarimi

e Kalp hiz1 degiskenligi analizi
3.2.1.1. Kalp Hiz1 Degiskenligi

Birbirini takip eden iki kalp atis1 arasindaki zaman dalgalanmasina ya da QRS
kompleksi igerisinde bulunan ardigik R noktalar1 arasindaki zaman degisimlerine Kalp Hiz1
Degiskenligi (KHD) denilmektedir [9-13]. Saglikli bir kalp atis1 sabit bir ritme sabit
degildir. Dakikadaki atim sayis1 altmis olan bir birey i¢in her atim arasindaki zamanin bir
saniye oldugu sOylenemez. Her kalp atimi arasinda zaman dalgalanmasi meydana
gelmektedir. Atimlar arasindaki bu zaman dalgalanmalar1 sinir sistemi ile ilgili 6nemli
bilgiler tasmmaktadir. Bu degisiklikler, = Otonom Sinir Sistemi (OSS) tarafindan
yapilmaktadir.

OSS sindirim, nefes alip verme, heyecanlanma gibi beyin tarafindan kontrol edilemeyen
bircok fonksiyonu yonetmekte ve viicudun diizenli bir isleyise ve i¢ diizene sahip olmasini
saglamaktadir [27]. Beyinde hipotalamus denilen bir bolge tarafindan kontrol edilen OSS
viicutta meydana gelen en ufak degisiklikleri aninda algilar ve gerekli tedbirleri alir.

Sempatik ve parasempatik olmak iizere iki boliimden olusmaktadir.

Dinlenme esnasinda daha aktif olan parasempatik sinir sistemi viicut fonksiyonlari
iizerinde yatistirict bir etkiye sahiptir. Sempatik sinir sistemi ise bunun aksine viicut
fonksiyonlar1 iizerinde artirici bir etkiye sahiptir. Sinav stresi, korku ve telas gibi

durumlarda sempatik sinir sistemi daha dominant etkiye sahiptir.

Zihinsel aktiviteler, solunum, metabolizma olaylari, yas, cinsiyet gibi bir¢cok faktor
KHD analizinden gézlemlenebilir [12,13]. Bunun yaninda diyabet, aritmi gibi hastalik ve
fonksiyon bozukluklari da KHD analizinden teshis edilebilir [10]. Normal bir insanda kalp
atim hiz1 dakikada kirk ile yiiz aras1 gibi bir standarda sahip olmasmna ragmen KHD ile

ilgili ¢ikarilan birgok parametre i¢in bir standart yoktur.

KHD, EKG isareti igerisinde bulunan QRS tespitiyle, R-R araliklarmin
hesaplanmasiyla, parmaktaki atriyel basing veya photoplethysmographic ydntemiyle,

ultrasound teknikleriyle ¢ikarilabilmektedir [33].
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3.2.1.1.1. KHD Analiz Yontemleri

Zaman Alani, Frekans Alani, Dogrusal olmayan analiz ve zaman-frekans bolgesi analizi

olmak iizere genellikle dort farkl analiz yontemi kullanilmaktadir [29].

Zaman Alan1 Analizi

Zaman alaninda yapilan analiz ile R-R araliklar1 ile ilgili bircok bilgi
cikarilabilmektedir. RR ortalama ve standart sapmasi, RMSSD, NN50 sayimi, pNN50 gibi
Tablo 3.2°de gosterilmistir [29].

Tablo 3.2. RR araliklar1 ile ilgili parametreler

Degisken Birim Tamm

NN ms Ardigik iki atim arasindaki zaman

RR std S RR araliklarinin standart sapmasi

RR mean S RR araliklarinin ortalamasi

HR mean 1/min Ortalama atimsayisi

HR std 1/min Kalp atimin standart sapmasi

RMSSD ms Ardigik NN araliklarinin karesel ortalamalarmin karekoki
NN50 N/A 50 m saniyeden farkli olan ardigik RR araliklari

Count

pNNS50 % Toplam RR araliks ayisinin NN50 sayisina orani

Frekans Alaninda Yapilan Analizler

Zaman alaninda yapilan analizlerde sempatik ve parasempatik sinir sistemine ait bilgiler
incelenememektedir [27]. Otonom sinir sitemine ait bu bilesenlerin incelenebilmesi i¢in
frekans alaninda analizler yapmak gerekmektedir. Frekans alaninda kullanilan teknik GSY
teknigidir. RR araliklarmin gii¢ spektrum yogunluklarmi ¢ikarmanm iki yolu
bulunmaktadir. FFT kullanarak yapilan parametrik-olmayan ve AR kullanilarak yapilan

parametrik yontemlerin birbirlerine gore avantaj ve bazi dezavantajlar1 bulunmaktadir.

KHD isaretinin frekans alaninda Cok Diisiik Frekans (CDF, Very Low Frequency-
VLF), Diisiik Frekans (DF, Low Frequency-LF) ve Yiiksek Frekans (YF, High frequency-
HF) bolgeleri olmak tizere ti¢ temel spektral bilesene sahiptir [12,13].
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e (DF, 0.04 HZ'in altindaki frekans bilesenlerini igermektedir.
e DF, 0.04 Hz ile 0.15 Hz arasindaki bolgeyi kapsamaktadir.
e YFise 0.15 Hz ile 0.4 Hz arasindaki bolgeyi kapsamaktadir.

YF/DF oranindaki degisim kardiyak hastaliklarin habercisi olabilmektedir.
3.2.2. Elektroansefalogram

Insan beyni ¢ok diisiik siddette, iyonik diizeyde siirekli elektrik akimi iiretir ve bu
akimlar1 diizenli bir sekilde yayar. EEG, beyin dalgalar1 aktivitesinin, elektriksel yontemle
izlenmesini dlgen bir yontemdir [14]. Insan EEG’sini 1920 yilinda Hans Berger’in

kesfetmesiyle birlikte EEG {izerine yapilan ¢calismalar hizla artmustir.

EEG isaretleri kafa yiizeyine yerlestirilen elektrotlar yardimiyla alinmakta ve bu
elektrotlarin yerlesimlerinde farkli yontemler kullanilmaktadir. Genellikle, uluslararas1 10-
20 sistemine gore veya 10-10 sistemine gore elektrot yerlesimleri yapilmaktadir. 10-20
sistemi; bas iizerindeki kemik isaret noktalar1 arasindaki uzaklik mesafelerini kullanir. Bu
yontem bas1 boydan boya kat eden ve toplam uzunluklarinin %10 veya %20’si kadar olan
araliklarla boliinen bir ¢izgi sistemi olusturur. Esnek ve ek elektrot yerlestirme olanagi
veren bu sistemde elektrotlar kesisme bolgelerine yerlestirilir. Unipolar, bipolar ve
ortalama olmak tizere toplam ii¢c adet EEG 6l¢lim metodu vardir. Sekil 3.4’te gosterildigi
gibi 10-20 sistemine gore yerlestirilen elektrotlarin isimlendirilmesi her elektroda harfle
eslik eden bir rakamdan olusur. Harfler elektrotun iizerinde bulundugu beyin lobunu

belirtmektedir.

e Fp: On kutup (frontal pole)
F: 6n (frontal)

C: merkez (central)

T: sakak (temporal)
e P: pariyetal

O: oksipital

Ara elektrotlari gdsterimi FC (frontal-central arasi) gibi iki harfle ifade edilir. Fz, Cz
elektrotlarda bulunan z harfi ortalarda bulunan elektrotlar1 gosterir. Kafanin sag tarafinda

bulunan elektrotlar ¢ift, sol tarafinda bulunan elektrotlar tek sayilarla belirtilir. Bilgisayar
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ortamina kaydedilen bu isaretler sadece beyinde meydana gelen olaylar ilgili degil ayni

zamanda viicutta meydana gelen bircok olayla ilgili bilgilerde tasidig1 diistiniilmektedir.
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Sekil 3.4. Uluslararasi 10-20 sistemi genisletilmis elektrot yerlesimi

Frontal lob, konusma, yazma, yiirime gibi istemli faaliyetler ve zekayla iliskilidir.
Parietal bolge, tat alma, dokunma ve 6grenme gibi faaliyetlerle iligkilidir. Oksipital bdlge,
gorme olaylariyla iliskilendirilir. Temporal bolge, koklama, isitme ve hafiza gibi olaylarla

iliskilidir.

EEG isaretlerinin incelenmesiyle beyin hiicrelerinden c¢ikan elektrik akimlarinin
degerlendirilmesi yapilabilmektedir. Yapilan degerlendirme sonrasinda sorunun merkezi
beyinden mi yoksa beyin kabugundan m1 kaynaklandigi, beyin lezyonlarinin, tiimorlerinin,
epileptik aktivitenin, beyin 6liimiiniin ve beynin elektriksel aktivitesini bozan her tiirli
hastaligin ~ tanisinda  uzmanlar tarafindan  degerlendirme  yapildiktan  sonra

anlasilabilmektedir [30,31]. EEG isaretlert;

¢ Beyin 6liimii, koma ve uyaniklik durumlari,

e Beyinde meydana gelen hasarin lokalizasyonu, inme ve tiimor gozlenmesi,
e Anestezi uygulamalarini kontrolii,

e Epilepsi incelemeleri,

e llag etkilerinin gdzlenmesi,

¢ Beyin gelisiminin incelenmesi,

e Uyku bozuklugu ve psikolojik bozukluklarm incelenmesi,

e Duygu degisimlerinin incelenmesi,
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e Beyin bilgisayar ara yiizlerinin gelistirilmesi
gibi birgok uygulamada kullanilmaktadir.

Kaydedilen EEG isaretlerinden gerekli bilgilerin ¢ikarilabilmesi i¢in isaret isleme
asamalarindan gegmesi gerekmektedir. Diizensiz ve duragan olmayan bir yapiya sahip olan
bu isaretlerin anlamli bir hale getirilmesi i¢in teshis amacma yoOnelik literatiirde bircok
yontem uygulanmistir [ 14-18]. Epilepsi teshisleri i¢in zaman alaninda yapilan incelemeler,
uyku durumu icin de frekans alaninda yapilan incelemeler bu ydntemlerin 6nde
gelenleridir.  Yine benzer sekilde isaretlerin kaydedilmesi de teshis amacina gore
degismektedir. Epilepsi teshisi amaciyla kaydedilen isaretlerin 6rnekleme frekansi ile uyku
durumlarinin incelenmesi amaciyla kaydedilen isaretlerin ornekleme frekansi farklilik

gostermektedir.
3.2.2.1. EEG isaretlerinde Frekans Analizi

EEG isaretlerini, igerdigi tiim bilgileri aciga ¢ikarmak i¢in sadece zaman alaninda degil
aynt zamanda frekans alanmnda da incelemek gerekir. Isaret frekans alaninda
incelendiginde, farkl frekanstaki dalgalarin olustugu goriilmektedir. Olusan dalgalarin
genligi uV (mikro volt) seviyesinde ve frekans araliklari genis bir bant araligma sahip
olmasina ragmen genellikle 0.5-50 Hz arasinda oldugu kabul edilir. Fakat uygulamalara
gore 250 Hz’e kadar olan yiiksek frekans bantlar1 da incelenir. Beynin olusturdugu bu
ritmik dalgalar ¢esitli durumlarla ilgili bilgi verirler. EEG genel olarak Delta (0.5-4 Hz),
Teta (4-7 Hz), Alfa (8-13 Hz), Beta (14-40 Hz) ve Gama (40-50 Hz) olmak iizere bes
bantta smiflandirilirlar. Sekil 3.5°te bu dalgalardan dort tanesi gosterilmistir.

Beta (B = AWM S e M A AWM

Alfa (o)
813 Hz

Delta (3)
0.5—-4 Hz
200
nv I()()}
>
o 6 s

Sekil 3.5. EEG'de goriilen dalgalar
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e Beta dalgalar1 uyanikken ve bir seyle mesgulken ortaya ¢ikar. Genlikleri 1-5 pV
arasinda degisir.

e Teta dalgalarinin genligi 5-10 uV arasinda degisir ve zihnin bilincinin azaldigi
durumlarda ortaya c¢ikar. Bu dalganin frekans1 diisiiktiir, yavas dalga da
denmektedir. Ozellikle uyku aninda belirginlesir.

e Delta dalgalarmin en aktif oldugu donem uykudan uyanma anidir, bu donemde
yaraticilik en iist seviyededir. Genlikleri 100-200 pV arasinda degisen bu dalgalarin
frekansi ¢ok diisiiktiir. Ayrica derin uyku, anestezi durumunda da ortaya cikar.

e (Gama dalgalarmin genligi 0.2-5 pV arasinda degisir.

e Alfa dalgalarmin genligi genellikle 20-80 pV arasinda degisir, dinlenme aninda
veya uyanik ve gozler kapaliyken ortaya ¢ikmaktadir. Rahatlamis normal
insanlarda goriilen dalgadir. Uykuya gecis evresinde yiiksek bir sekilde bu dalgaya

rastlanir.
3.2.2.2. Beyin Bilgisayar Ara yiizii

Beyin Bilgisayar Ara yiizii (BBA) belirli uyarilar sonucunda beyinde olusan
biyoelektriksel isaretler araciligiyla bilgisayar gibi elektronik cihazlarla iletisim imkani
veren yeni bir teknolojidir. EEG isaretlerini kullanan bu sistem, beyin ile dis bir cihaz
arasindaki dogrudan iletisim yolu saglamaktadir. Beyin-bilgisayar ara yiizii genellikle
insanlarda motor fonksiyonlarina yardimct olmak veya onlar1 tamir etmek icin
kullanilmakta ve kismi felg gibi hareket kabiliyetini yitirmis kisilerin beyin isaretleri
aracilig1 ile c¢esitli fonksiyonlari yerine getirebilecek imkanlar saglamaktadir. Cesitli
duygularin ve duyusal motor hareketlerinin EEG iizerine yansimasi incelenerek makine-

insan etkilesimi bu sistem ile gelistirilmeye ¢alisilmaktadir.

BBA sistemleri ii¢ asamadan meydana gelmektedir. Isaretlerin alinip 6n islemeden
gecirilmesi, Onigslemden gegirilmis isaretlerin karakteristiklerinin ¢ikarilmasi ve bu
karakteristikler yardimi ile smiflandirilma yapilmasidir. Ilk asama olan isaretlerin &n
islemden gecirilme sathasi genellikle isaretin giiriiltiiden armdirilmast ile yapilir.

Giiriiltiiden arindirma tekniklerinin bazilar1 sunlardir:

e Bagimsiz Bilesen Analizi
e Linear ve Linear Olmayan Filtreleme

e Dalgacik Doniistimii
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e Temel Bilesen Analizi
Ikinci asama olan &znitelik ¢ikarma isleminde ise genellikle su yontemler kullanilmaktadir:

e Gii¢ Spektrum Y ontemi
e Fourier Analizi

e Dalgacik Analizi

Cikarilan karakteristiklerin boyutu c¢ok biiylik olabilir ve bazi Oznitelikler isareti
tanimladig1 halde smiflandirma i¢in yeterli bilgiye sahip olmayabilir. Bu nedenle elde
edilen Oznitelik vektdr boyutunu azaltma ve smiflandirma i¢in en iyi sonucu verecek
oznitelikleri segmek gerekmektedir. Oznitelikler vektdr boyutunu azaltmak igin su

yontemler kullanilmaktadir:

e Temel Bilesen Analizi

e Bagimsiz Bilesen Analizi

e Entropi Olgiitii

e Sekil Benzerligi ile Se¢me

e Minimum Gereksiz Maksimum Iliskisel (mRNR)
e Yavaslik Ilkesi

e [linti Tabanli Oznitelik Secme

e Dallanma ve Sinirlama Algoritmalari

Son asama olan smiflandirma asamasinda Oznitelik se¢cme yontemleri ile boyutu
azaltilan Oznitelikler sisteme giris olarak verilmekte ve sonug olarak istenen degerler elde

edilmeye calisilmaktadir. Kullanilan siniflandirma algoritmalar1 sunlardir:

e Destek Vektor Makineleri
e Yapay Sinir Aglari
e k-en Yakin Komsulugu

e k-ortalama Smiflandirmasi
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4. BIYOELEKTRIKSEL iSARETLERIN ANALIiZi

4.1. Kalp Atim Sayisimin Tespiti

Gergeklestirilen tez calismasinda ilk uygulama olarak kalp atim sayisinmn tespiti

yapilmistir. Dort farkli veri setinden alman EKG isaretlerinden R noktalar1 belirlenerek

kalp atim sayis1 hesaplanmistir. Uygulamada ti¢ farkl dalgacik kullanilarak literatiirde en

cok kullanilan hassasiyet ve pozitif tahmin parametrelerine gére en iyi sonucu veren

dalgacik belirlenmeye caligilmistir.

4.1.1. Kullanilan Veriler

Calismada dort farkli gruba ait toplam on EKG isareti kullanilmistir. Bunlardan;

Ug tanesi (EKG veri 1, EKG  veri 2 ve EKG veri 3) yazilimda bulunan

isaretlerdir. Bu isaretler 512 Hz ile 6rneklenmis verilerden olusmaktadir.

Geri kalan isaretler Physiobank MIT-BIH veri bankasmin farkli veri tabanlarindan

almmustir [32]. Isaretlerin;

Ug tanesi (Recl, Rec2 ve Rec3) EKG-ID (ecgiddb) veri setinden alinmustir. Bu veri
setinden alman isaretler 12 bit ¢oziiniirlik ve 500 Hz ile o6rneklenmis yirmi
saniyelik verilerden olusmaktadir. Isaretler Lead 1 ve Lead II yontemleriyle farkli
kayitlar halinde bulunmaktadir. Calismada Lead I yontemiyle kaydedilen isaretler
kullanilmastir.

Iki tanesi (cu01 ve cu06) CU Ventricular Tachyarrhythmia veri setinden alinan 12
bit ¢oziiniirlik ve 250 Hz ile 6rneklenen isaretlerdir. Bu isaretler EKG Holter
cithaziyla kaydedilen yaklasik seksen dakikalik verilerden olusmaktadir. EKG
Holter cihaz1 genellikle uzun siireli EKG kayitlart i¢in kullanilan bir cihazdir. Bu
veri tabaninda bulunan isaretler, Ventrikiiler tasikardi, ventrikiiler flutter ve
ventrikiiler fibrillasyon siiphesi olan gontilliilerden kaydedilen isaretlerdir.

Son iki EKG isareti ise (b001 ve b006) Combined measurement of ECG veri

tabanlarinda bulunan isaretlerden alinmistir. Bu veri tabaninda bulunan isaretler



Lead I ve Lead II yontemleriyle kaydedilmis olup, ornekleme frekanslar1 ise 5

kHz’dir.
4.1.2. Onisleme

Bu asamada veri setlerinden alman isaretler Oncelikle LabVIEW programimin

kullanabilecegi . tdms dosya formatina doniistiirilmiistiir.

Kullanilan isaretler farkli veri tabanlarindan alindig1 i¢in hepsinin 6rnekleme frekanslari
ve toplam veri sayis1 birbirinden farklidir. Bu nedenle isaretler yeniden 6rneklenerek tekrar

olusturulmuslardir.

EKG isareti genellikle 0.5 ile 50 Hz arasinda degisen bilesenlerden olusur. Bu nedenle
isaretler yeniden orneklenirken 50 Hz frekanslh bilesenler dikkate alinarak, yeni 6rnekleme
frekans1 100 Hz olarak belirlenmistir. Calismaya ait blok diyagraminda bulunan dosya

okuma ve Ornek seyreltme iglemi Sekil 4.1°de gosterilmistir.
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Sekil 4.1. (a) Dosya okuma ve (b) drnek seyreltme

Sekil 4.1.a’da .tdms dosya formatina ¢evrilmis ham isaretler okunarak, bu isaretlerin
frekans bilesenleri goriintiilenmek tlizere EEG frekans spektrum goriintiileyicisine
verilmistir. Bu kisimda EKG isaretinin frekans bilesenlerinin goriintiilenmesi icin EEG

frekans spektrumunda bazi degisikler yapilarak bu spektrum goriintiileyicisi kullanilmastir.

Sekil 4.1.b’de ise yeniden ornekleme siireci gosterilmistir. Bu blokta isaret belirlenen

ornekleme frekansmma uygun olarak yeniden Orneklenmis (Ornek seyreltilmis). Yeni
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ornekleme orantyla elde edilen isaretler yeniden ornekleme blogunun ¢ikisinda frekans

icerikleri goriintiillenmek tizere EEG frekans spektrum goriintiileyicisine verilmistir.
4.1.3. Olusturulan Ara Yiiz

Yapilan ¢alismada dokuz sekmeden olusan bir ara yiiz paneli olusturulmustur. Sekil
4.2°de tasarlanan ara yiiziin ilk sekmesi goriinmektedir. Ilk sekmede ham EKG verisi (a) ve

spektrumu (c), yeniden 6rneklenen ham EKG verisi (b) ve spektrumu (d) goriilmektedir.
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Sekil 4.2. (a) Ham EKG isareti, (b) yeniden 6rneklenen EKG isareti, (c)ham isarette bulunan frekans
bilesenleri, (d) yeniden 6rneklenen isarette bulunan frekans bilesenleri

Analog EKG isaretinin islenmesinde kullanilan gerekli bilesenler 100 kHz altindadir
[20]. Bu nedenle isaret 6rneklenirken 200 kHz frekansinda 6rneklenebilir. Fakat yiiksek
hizda 6rnekleme durumunda daha fazla hafiza gerekmektedir. Ayrica veri sayisinin artmasi
islemci performansmi da kotii etkileyeceginden, EKG isareti genellikle daha diisiik
ornekleme hiziyla orneklenmektedir. EKG isaretinden ¢ikartilmak istenen bilgiye gore
daha uygun ornekleme hizlar1 segilir. Sekil 4.2.a’da goriintiilenen isaret 512 Hz 6rnekleme
frekansma sahip EKG veri 1 isaretidir. Igerisinde bulunan frekans bilesenleri Sekil
4.2.c’de goriildiigii gibi ornekleme frekansinin yaris1 kadardir. EKG isaretinin igerisinde
Sekil 4.2.c’de 60 Hz (veriler yurt disindan alindig i¢in) civarinda pik yapan sehir sebeke

frekans bileseni bulunmaktadir.
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Sekil 4.2.b’de 6rnek seyreltme isleminden sonra 100 Hz 6rnekleme hiziyla elde dilen
isaret goriilmektedir. Yeniden Orneklenen isaretin igerisine bulunan maksimum frekans
bileseni 50 Hz olarak Sekil 4.2.d’de goriilmektedir. Ornek seyreltme islemi sayesinde
isaretin icerisinde bulunan yiiksek frekansl giiriiltiilerin biiyiik bir kism1 ve 60 Hz’lik

sebeke frekansi giderilmistir.

EKG isaretlerine dalgacik doniisiimii uygulanmadan 6nce isaret algak ve yliksek geciren
filtreden gegirilerek taban ve sebeke hattindan kaynaklanan giiriiltiilerinden arindirilmistir.
Isaretin dalgacik fonksiyonlar1 yardmmiyla diisiik frekansh giiriiltiilerden daha sonra ise
yiiksek frekansli giiriiltiilerden arindirilmasindan sonra elde edilen yeni isaretler sirasiyla

olusturulan ara yiiziin ikinci ve {i¢iincli sekmesinde gosterilmistir.

Calismanin 6n panel goriintiisii Sekil 4.3°te, diisiik frekansl giiriiltiintin atildig1 EKG
isareti (a) ve frekans spektrumu (c), atilan giiriltii (b) ve frekans spektrumu (d)
gosterilmistir. Diisiik frekanslarin atilmasi i¢in dalgacik tabanli WA detrend fonksiyonu
kullanilmistir. Kullanilan dalgacik db5 dalgacigidir. Db ailesi dalga sekilleri EKG isaretine
benzediginden dolayr EKG isaret analizlerinde genellikle db5 ve db6 dalgacik

fonksiyonlar1 kullanilir. Calismanin blok diyagram goriintiisii Sekil 4.4’te gosterilmektedir.

Ham EKG isareti ve yeniden srneklenen isaret  ¥G Suzgeg gikisi ! AG Sozgeg Ckigt | D1 | D2 | D3 | D4 | D5 | A5 |

¥ siznec cikisinda olusan

r 8 isaretin frekans bi[ﬁenferi
Plot 0
AG stzgeg gikigi ‘ < A 0,02
1.5 0,01+
1,25+ o
)
] < 001-
o % -002-
g 05 =
\ -0,03-
< p2s- 2
0 -0,04-
025, | -0,03-
02:00:04,988 02:00:09,988 R
R ) LR 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
e Frequency (Hz)
(a) {o)
4
Atilan kismin
frekans bilegenleri
Plot0 A/
Atina kisim ! ° 0,05
e 2 A
0,1+ 0,025
-0,15-] o
§ ¥ 0005
g T 0,05
RS E -0,075+
= a -019
03 &
= & _p125-]
-0,35-] 015
-04-, i -0,175
02:00:04,988 02:00:0,988 B
1.01.1904 1.01.1904 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 500
Time Frequency (Hz)

Sekil 4.3. (a) Diisiik frekansh giiriiltiiniin atildigi EKG isareti ve (c) frekans spektrumu, (b) atilan giiriiltii ve
(d) frekans spektrumu
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Sekil 4.4. Diisiik frekansh giiriiltiiniin atilmasina dair blok diyagram

Diisiik frekansh giiriiltiiler atildiktan sonra isaretin igerisinde bulunan yiiksek frekansli
giiriiltiiler de atilmistir. Bunun icin yine dalgacik tabanli Wavelet Denoise siizgeci
kullanilmistir. Olusturulan ara yiiziin iiclincii sekmesinde AG silizge¢ ¢ikisinda olusan
isaret (a) ve YG siizgec ¢ikisinda olusan isaret (b) Sekil 4.5’te gosterilmistir. Sekil 4.5

incelendiginde Sekil 4.5.a’da bulunan isaretin daha piiriizsiiz oldugu goriilebilir.
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Sekil 4.5. (a) AG siizgec ve (b) YG siizgeg ¢ikisinda olusan EKG isaretleri

Calismada dalgacik tabanli siizgeglerin kullanilmasinin nedeni klasik sayisal siizgecler

kullanildiginda isarette bir miktar gecikme meydana gelmesi ve dalgacik tabanl siizgecin
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yiiksek frekanshi giiriiltiiler1 elimine etmede klasik sayisal siizgeclere gore daha iyi

sonuclar vermesidir [29].

Isaretlerden giiriiltiiler atildiktan sonra, db6 dalgacig kullanilarak isaretler bes seviyeli
ayristirilmistir. Diger sekmelerde ayristirmada elde edilen katsayilar gosterilmektedir.

Sekil 4.6’da ADD uygulanan isaretin yaklagim ve detay katsayilar1 gosterilmektedir.

Sekil 4.6’da bulunan siizge¢ cikislar1 incelendiginde, detay katsayilarmin yiiksek
frekansh bilesenleri, yaklasim katsayilariin diisiik frekanslhi bilesenleri igerdigi goriiliir.
EKG isaretlerinin yeniden 6rneklenmesi asamasinda 6rnekleme hiz1 100 Hz secildiginden
dolay1r D1 katsayis1 50-25 Hz frekans bilesenlerini, Al katsayis1 ise 0-50 Hz arasinda
bulunan frekans bilesenlerini icerir. Her filtre ¢ikisinda 6rnek miktar iki ile seyreltildigi
icin yeni 6rnekleme frekans1 100 Hz yerine 50 Hz ye diigsmiistiir. Bu nedenle D2 katsayis1
25-12.5 Hz frekans bilesenlerini, A2 katsayisi ise 0-25 Hz frekans bilesenlerini igerir. D5
katsayis1 3.125-1.6 Hz frekans araliginda bulunan bilesenleri ve A5 katsayist 0-3 Hz

arasinda bulunan frekans bilesenleri elde edilene kadar islem devam eder.

S
EEE
&3

Sekil 4.6. EKG isaretinin yaklagim ve detay katsayilart

Tablo 4.1°de katsayilara karsilik gelen frekans araliklar1 gosterilmistir.
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Tablo 4.1. Katsayilara karsilik gelen frekans araliklart

Detay Karsilik gelen Yaklasim Karsilik gelen
katsayillar1 icin detay katsayilari icin yaklasim
Frekans arahig: katsayilari Frekans arahg katsayilari
(Hz) (Hz)

50-25 dl 50-0 al
25-12,5 d2 25-0 a2
12,5-6,25 d3 12,5-0 a3
6,25-3,125 d4 6,25-0 a4
3,125-1.6 ds 3,125-0 as

Sekil 4.6°da Al ve A2 katsayilar1 incelendiginde atim sayisini tespiti i¢in drnekleme
oraninin 100 Hz veya 50 Hz secildiginde yeterli olabilece§i anlagilabilir. Clinkii Al
katsayis1 0-50 Hz, A2 katsayis1 0-25 Hz arasindaki frekans bilesenlerini icermektedir. Bu
iki katsay1 incelendiginde her ikisinin de EKG isaretini tam olarak kaybetmedigi, P, T

dalgalarini, QRS karmasigmi ve bunlar arasindaki diiz ¢izgileri korudugu goriilebilir.
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Sekil 4.7. (a) SDD ve (b) KZFD yontemleriyle EKG isareti i¢in elde edilen zaman-frekans ¢izimi

Sekil 4.7°de 0.5 saniyelik EKG isareti ve bu isaretin SDD (a) ve KZFD (b)

yontemleriyle elde edilen zaman-frekans ¢izimi goriilmektedir.

Sekil 4.7 incelendiginde QRS karmasigmin frekans igerigi P ve T dalgasmin frekans

bilesenlerinden biraz daha yiiksek oldugu goriilmektedir.
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4.1.4. Dalgacik Uygulamasi

EKG isareti igerisinde bulunan R noktalar1 belirlenmek {izere, dalgacik uygulamasina

ait blok diyagram goriintiisii Sekil 4.8’de gosterilmektedir.

IDaIgacﬂc 'Fonlcs.i}ronul

|D5 katsayisi

[Tepe nektalannin kelirlenmesi|

Ejj:l [Amplitude and Level Measurements |

e =t
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Sekil 4.8. Dalgacik uygulamasi ve genlik 6l¢iim blok diyagrami

Dort farkli veri tabanindan alinan toplam on tane isarete sirasiyla dbS, sym4 ve coifl
dalgacik fonksiyonlar1 uygulanarak kalp atim sayis1 belirlenmeye ¢alisilmistir.

Kullanilan yOontemlerin performans analizlerinin karsilastirilmas: igin literatiirde iki
parametre Onerilmektedir. Bu parametreler hassasiyet ve pozitif tahmin parametreleridir.

Bu iki parametrenin hesaplanmasi denklem (3.1) ve (3.2) de gosterilmistir.

TP

TP +FN (3.1)

Hassasiyet (S) =

Pozitif tahmin (PT) = (3.2)

TP+ FP

Denklemlerde yer alan TP (true positive) degeri, dogru hesaplanan atim sayilarmi, FN
(false negative) degeri, hesaplanamayan atim sayisini, FP (false positive) yanlis hesaplanan

atim sayisini gostermektedir.

Elde edilen sonuclar sirasiyla Tablo 4.2, Tablo 4.3 ve Tablo 4.4’de gosterilmistir.
Tabloda deneme sayis1 olarak verilen EKG verileri (1-10) swrasiyla; EKG veri 1, EKG
veri 2, EKG veri 3, Recl, Rec2, Rec3, cu01, cu06, b001 ve b006 seklindedir. Isaretler
Sekil 4.9°da gosterilmistir.

Tablo 4.1, 4.2 ve 4.3°de kullanilan baz1 kisaltmalar ise su sekildedir;
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D: deneme sayisi,

G: gercek atim sayisi,

H: belirlenen katsayilar i¢in hesaplanan atim sayist,

S: hassasiyet,

PT: pozitif tahmin,

d1,d2,d3,d4,ds: belirlenen dalgacik detay katsayilari,

aS: belirlenen dalgacik yaklasim katsayisi.
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Sekil 4.9. Calismada kullanilan EKG isaretleri
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Tablo 4.2. db5 dalgacig ile elde edilen sonuglar

D G D b 5
D 1 D 2 D 3 D 4 D 5 A 5

H S PT H S PT H S PT H S PT H S PT H S PT
1 39 24 62 100 28 72 100 34 87 100 41 90 &5 31 80 100 29 74 100
2 60 73 88 73 73 73 60 46 77 100 48 80 100 38 63 100 10 17 100
3 42 22 52 100 35 &3 100 61 100 69 42 98 98 33 79 100 27 64 100
4 23 9 39 100 18 78 100 20 87 100 36 91 58 9 39 100 6 26 100
5 24 24 100 100 18 75 100 20 &3 100 37 100 65 20 &3 100 13 54 100
6 24 26 100 92 16 67 100 19 79 100 40 100 60 15 63 100 12 50 100
7 28 24 79 92 25 89 100 31 100 90 23 82 100 26 93 100 16 57 100
8 47 63 70 52 97 89 43 50 &5 80 67 100 70 67 &5 60 29 62 100
9 11 9 82 100 6 55 100 11 100 100 11 100 100 13 100 &5 9 82 100
10 15 13 87 100 16 87 81 13 87 100 16 93 88 18 80 67 1 6 100
75,9 90,9 76,8 88,4 88,5 93,9 93,4 82,4 76,5 | 91,2 49,2 100
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Tablo 4.3. sym4 dalgacigi ile elde edilen sonuglar

D |G S y m 4
D 1 D 2 D 3 D 4 D 5 A 5
H| S| PT | H| S | PT H S PT | H | S PT | H S PT | H | S | PT
1 |39 26 | 66 | 100 | 17 | 44 | 100 | 26 | 66 | 100 | 34 | 87 | 100 | 33 | 62 72 | 29 | 74 | 100
2 |60 59 | 98 | 100 | 43 | 72 | 100 | 29 | 48 | 100 | 39 | 65 | 100 | 34 | 57 | 100 | 10 | 17 | 100
3 | @ 22 | 52 | 100 | 22 | 52 | 100 | 48 | 100 | 88 | 28 | 67 | 100 | 21 | 50 | 100 | 27 | 64 | 100
4 |23 15| 65 | 100 | 9 | 39 | 100 | 17 | 74 | 100 | 22 | 96 | 100 | 11 | 48 | 100 | 6 | 26 | 100
5 |24 19 | 79 | 100 | 8 | 33| 100 | 13 | 54 | 100 | 33 | 83 60 | 8 | 33 | 100 | 13 | 54 | 100
6 |24 14 | 58| 100 | 9 | 38 | 100 | 17 | 71 100 | 15 | 63 100 | 9 | 38 | 100 | 12 | 50 | 100
7 |28 28 79 | 79 | 15| 54 | 100 | 25 | 8 | 100 | 17 | 6l 100 | 16 | 57 | 100 | 16 | 57 | 100
8 |47 33| 66 | 8 | 30 | 79 | 100 | 47 | 96 96 | 80 | 100 | 59 | 53 | 100 | 8 | 29 | 62 | 100
9 |11 9 | 82 | 100 | 4 | 36 | 100 8 73 100 | 8 | 73 100 | 4 | 36 | 100 | 9 | 82 | 100
10 |15 14 | 93] 100 | 9 | 60 | 100 9 60 | 100 | 11 | 73 100 | 7 | 47 | 100 | T | 6 | 100
73,8 | 95,9 50,7 | 100 73,1 | 98,4 76,8 | 91,9 52,8 | 96,1 49,2 | 100
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Tablo 4.4. coifl dalgacig ile elde edilen sonuglar

D |G C o i f 1
D 1 D 2 D 3 D 4 D 5 A 5

H S PT | H S PT | H S PT | H S PT | H | S | PT | H S PT
1 39 | 28 | 72 100 | 20 | 51 100 | 15 38 100 | 12 | 30 100 | 16 | 38 | 94 | 26 | 66 100
2 60 | 60 | 100 | 100 | 48 80 100 | 33 55 100 | 29 | 48 100 | 25 | 40 | 9 | 13 | 22 100
3 42 | 25 60 100 | 19 | 45 100 | 47 | 100 89 | 22 | 52 100 | 19 | 45 | 100 | 23 55 100
4 23 15 65 100 | 13 57 100 | 10 | 43 100 | 13 57 100 | 8 | 35 | 100 | 6 26 100
5 24 19 | 79 100 | 12 | 50 100 | 7 29 100 | 21 88 100 | 8 | 33 | 100 | 13 54 100
6 |24 19 | 79 100 | 14 | 58 100 | 10 | 42 100 | 10 | 42 100 | 7 | 29 | 100 | 14 | 58 100
7 |28 | 26 | 93 100 | 24 | 86 100 | 15 54 100 | 11 39 100 | 16 | 57 | 100 | 17 | 6l 100
8 |47 | 39 83 100 | 45 85 89 | 60 | 96 75 | 45 89 93 37 | 79 | 100 | 27 | 57 100
9 11 10 | o1 100 | 6 55 100 | 2 18 100 | 5 45 100 | 3 | 27 | 100 | 7 64 100
10 |15 14 | 93 100 | 6 40 100 | 4 27 100 | 7 47 100 | 7 | 47 | 100 | 1 6 100
81,5 | 100 60,7 | 98,9 502 | 96,4 53,7 | 99,3 43 | 99 46,9 | 100

45



Tablo 4.2, Tablo 4.3 ve Tablo 4.4 de gosterilen sonuglar incelendiginde, kalp atim
sayis1 belirlemede hassasiyet parametresinin géz Oniine alinmasi gerektigi anlasilmstir.

Ciinkii pozitif tahmin parametresinde ¢ok fazla bir degisiklik olmadigi gézlemlenmistir.

Tablolara gore, d1 katsayisi ile analiz yapildiginda hassasiyet parametresinde %81.5 ile
en iyi sonucu veren coifl dalgacigi oldugu goriilmektedir. Ayni1 sekilde pozitif tahmin

parametresinde %100 ile en 1yi sonuca sahip olan dalgacik yine coifl dalgacigidir.

d2 detay katsayisi incelendiginde ise hassasiyet parametresine gore en iyi sonucu db5

dalgacik fonksiyonunu verdigi goriilmektedir.

Hassasiyet parametresinde d3 ve d4 katsayilar1 incelendiginde en i1yi tahmini yapan
dalgacigin %88.5 ve %93.4 ile db5 oldugu goriilmektedir. Genel olarak sonuglar
incelendiginde ise li¢ farkli dalgacik fonksiyonu ile d1 detay katsayisina gore yapilan

tahmin degerinin %77.06 ile en iyi degere sahip oldugu goriilmektedir.

4.2. EKG Isaretinden KHD Parametrelerinin Cikarim

Tez c¢alismasinda yapilan ikinci uygulamada, RR araliklarina ait veriler alinarak
KHD’ye ait zaman ve frekans parametreleri cikartilmistir. Cikartilan parametrelerin
dogruluklarinin arastirilmasi i¢in iki farkli veri tabanindan otuz kisiye ait RR araliklar1

verisi kullanilmistir.

Kullanilan verilerin on bes tanesi Physiobank MIT-BIH veri bankasinin Congestive
Heart Failure RR Interval veri tabanindan, geri kalan on bes tanesi ise Normal Sinus
Rhytm RR Interval veri tabanindan alinmistir. Daha sonra hesaplanacak parametreler bir

siniflandirma algoritmasina verilerek dogruluklar1 arastirilmastir.
4.2.1. Onisleme

Veri tabanlarinda bulunan veriler yaklasik olarak yirmi dort saatlik kayitlardan
olugsmaktadir. Bu ¢alismada ise her bir kisi icin yaklasik {i¢ yiiz elli tane RR araliklar1
verileri kullanilmistir. Alinan veriler LabVIEW ortamma dogrudan aktarilamamaktadir.
Bunun i¢in veriler once Excel ortamma aktarilmis daha sonrada Sekil 4.10°de blok

diyagram kullanilarak veriler LabVIEW ortaminda bir matrise atanmustir.
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Zaman alani parametrelerinin LabVIEW ortarnina aktanlmasi|

matrize aktarilan

63 18,571 145,794 0,124 0,837 14 193,996  ~ .
zaman alan parametreleri

26 7,429 41,123 0,033 0,561 2,652 33,851

10,286 31,831 0,03 0,544 3,308 48,86 FE=

20,571 37,346 0,048 0,669 8,974 154,66 k

g 2,286 53,453 0,054 0,801 8,14 121,016

30 8,571 54,469 0,052 0,829 8,537 118,554

26 7,429 57,321 0,06 0,906 8,974 129,131 0 atricin bir sdtung
34 9,714 99,645 0,064 0,651 6,604 85,26 D = o

g 2,571 48,776 0,048 0,739 5,833 78,237 B ==

8 2,286 42,022 0,044 0,719 7,955 114,919 k

92,571 43,231 0,05 0,758 7,778 110,152
38 10,857 50,457 0,077 0,245 12,963 205,813
43 12,286 58,326 0,087 0,903 18,421 243,469

a4 £ A0 ASO o nAc N TE T e 997 177

Sekil 4.10. Verilerin LabVIEW ortaminda bir matrise aktarilmasi

KHD analizi i¢in zaman alani1 analizi ve frekans alani analizi i¢in farkli parametreler

¢ikarilmistir. Zaman alani i¢in:

e 50 milisaniyeden (msn) farkli olan NN araliklar1 (NN50),

e Ardisik NN araliklarinin karesel ortalamalarinin karekokii (RMSSD),

e Toplam RR aralik sayismin NN50 sayisina orant (pNN50),

e RR araliklarinin standart sapmasi (SS std.),

e RR araliklarmin ortalamasi (RR mean),

e NN aralik sayisinin histogram (tekrar dagilimi) yiiksekligine orani (RR {i¢gen
indeksi),

e Ugcgensel kesistirilmis NN aralik histograminin bazal genisligi (TINN)

olmak iizere toplam yedi parametre hesaplanmustir.

Frekans alani analizi icin CDF (0-0.04 Hz), DF (0.04-0.15 Hz), YF (0.15-0.4 Hz)

bantlar1 incelenmistir. Bu frekans araliklarindan;

e CDF giicii,
e DF giici,
e YF gici,

e Normalize edilmig DF giicii (DF norm),
e Normalize edilmis YF giicii ( YF norm),

e DF giiciiniin YF giiciine oran1 (DF/YF),
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e CDF giiciiniin toplam giiglere oran1 (CDF %),
e DF giiciiniin toplam giiclere orani (DF %),

e YF giiciiniin toplam giiclere orani (YF %)
Olmak tizere toplam dokuz parametre hesaplanmistir.

4.2.2. Olusturulan Ara Yiiz

On isleme olarak diziye aktarilan verilerden belirtilen parametreler ¢ikarilmak iizere

Sekil 4.11°da gosterilen ara yiiz olusturulmustur. Olusturulan programin 6n paneli iki

sekmeden meydana gelmektedir.

2[0.2]~
F=T Spectrum

& Bioscnal Soectram FFT Specirum

HF %]

(b)

GOC0J00J0000C0I00J000OC0J00I0000C0I00I0000C0I00J0000C0IYI00O0NOCOD0ONID000CNOD0I000OC00O0I0000C0000I0000CEOD0I0000

Sekil 4.11. (a) KHD’ye ait zaman alanin parametrelerinin 6n panel ve (b) blok diyagramu, (c) frekans alanina
ait parametrelerin 6n panel ve (d) blok diyagrami

Ara yiiziin ilk sekmesinde zaman alanina ait ¢ikarilan parametreler, ikinci sekmesinde

ise frekans alanina ait ¢ikarilan parametreler gosterilmistir.
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Sekil 4.11.a’da goriinen kisim, zaman alanma ait ol¢timlerin gosterildigi iki bolimden
olusmaktadir. Ilk bdliimde RR araliklarmimn tekrar dagilimmi gosteren histogram grafigi
bulunmaktadir. Ikinci kisimda ise hesaplamalarin sonucu goriinmektedir. Sekil 4.11.b’de

ise bu hesaplamalara ait blok diyagram goriintiisii bulunmaktadir.

Sekil 4.11.b ve 4.11.d’de goriildiigii tizere hesaplanan parametrelerin hepsi sirasiyla tek
situndan olusan yedi elemanli yeni bir diziye atanmistir. Daha sonra bu vektoriin
tranzpozesi alinarak tek satirdan olusan yedi elemanli bir vektdr haline getirtilmistir.
Olusturulan bu vektor saklanmak {izere bir dosyaya yazilmistir. Bu islemler alinan biitiin
RR araliklar1 i¢in tekrarlanmistir. Toplam otuz tane tek satirlik vektorler sirayla bir matrise
atanmistir. Boylelikle boyutu 30x7 olan bir matris elde edilmistir. Ayni islemler Sekil

4.11.c’de gosterilen frekans alani parametrelerinin depolanmasi iginde tekrarlanmistir.

Her bir kisi i¢in dokuz tane frekans alanina, yedi tane ise zaman alanina ait toplam on

alt1 parametre genel toplamda ise dort yiiz seksen tane parametre hesaplanmistir.

Frekans alanina ve zaman alnina ait ¢ikartilan parametreler sirasiyla Tablo 4.5’te ve
Tablo 4.6’da gosterilmistir. Tablolarin ilk siitununda bulunan 1 degeri konjestif kalp
yetmezligi hastaligina (KKY) sahip bireyler icin ¢ikartilan parametreler, 0 ise saglikli

bireyler i¢in ¢ikartilan parametreleri gostermektedir.
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Tablo 4.5. Frekans alani ait ¢ikartilan parametreler

(1) IS?;:I’(II CDF giicii | DF giicii | YF giicii | DF norm | YF norm | DF/YF | CDF % | DF % YF%
1 1000,524 | 474,024 | 191,641 | 69,603 28,139 | 2,474 | 60,049 | 28,45 | 11,502
1 2,661 4,028 9,125 6,247 14,151 | 0,441 | 16,827 | 25,472 | 57,701
1 2,335 4,404 3,983 35,586 32,18 1,106 | 21,775 | 41,078 | 37,147
1 5,306 18,568 6,715 53,962 19,515 | 2,765 | 17,345 | 60,702 | 21,953
1 1,146 23,247 | 14,029 | 33,015 19,924 | 1,657 | 2,982 | 60,505 | 36,513
1 0,721 1,14 6,673 2,181 12,766 | 0,171 8,448 | 13,362 | 78,19
1 4,747 12,829 | 47,107 2,641 9,698 0,272 | 7,339 | 19,834 | 72,827
1 6,678 10,265 122,2 3,964 47,194 | 0,084 4,8 7,377 | 87,823
1 1,367 4,742 15,43 7,959 25,895 | 0,307 | 6,347 | 22,017 | 71,637
1 6,276 17,782 | 72,993 4,724 19,389 | 0,244 | 6,467 | 18,323 | 75,211
1 46,594 82,032 | 12,354 | 72,203 10,874 6,64 33,05 | 58,187 | 8,763
1 0,945 8,909 57,643 3,545 22,936 | 0,155 1,4 13,199 | 85,401
1 683,386 | 942,352 | 1135,741| 27,764 33,462 0,83 | 24,747 | 34,125 | 41,128
1 0,134 0,485 4,467 1,29 11,876 | 0,109 | 2,629 9,538 | 87,833
1 0,543 7,197 14,011 21,834 | 42,505 | 0,514 | 2,496 | 33,089 | 64,415
0 173,07 | 514,494 | 27,167 | 92,906 4,906 | 18,938 | 24,215 | 71,984 | 3,801
0 246,938 | 313,377 | 84,813 68,94 18,658 | 3,695 | 38,277 | 48,576 | 13,147
0 75,635 170,075 | 105,149 | 51,841 32,05 1,617 | 21,557 | 48,474 | 29,969
0 131,34 272,75 | 90,122 | 72,255 23,874 | 3,026 | 26,576 | 55,189 | 18,236
0 25,594 | 258,484 | 70,222 | 33,045 8,977 3,681 7,224 | 72,956 | 19,82
0 52,178 | 199,481 | 69,221 67,777 23,519 | 2,882 | 16,261 | 62,167 | 21,572
0 348,157 | 87,257 | 23,162 | 61,897 16,43 3,767 | 75,921 | 19,028 | 5,051
0 113,988 | 292,735 | 57,097 | 81,257 15,849 | 5,127 | 24,576 | 63,114 | 12,31
0 1639,761 | 595,715 | 106,498 | 81,408 14,554 | 5,594 | 70,016 | 25,436 | 4,547
0 2403,212 |1930,491| 142,099 | 92,112 6,78 13,586 | 53,693 | 43,132 | 3,175
0 48,883 194,062 | 54,341 68,398 19,153 | 3,571 | 16,443 | 65,278 | 18,279
0 137,875 | 77,874 | 12,762 | 77,447 12,692 | 6,102 | 60,336 | 34,079 | 5,585
0 23,343 79,449 | 19,576 72,81 17,94 4,058 | 19,076 | 64,926 | 15,998
0 316,293 | 197,244 | 226,105 | 30,615 35,094 | 0,872 | 42,763 | 26,668 | 30,57
0 24,636 54,401 17,118 | 66,349 20,877 | 3,178 | 25,621 | 56,577 | 17,802
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Tablo 4.6. Zaman alanina ait ¢ikartilan parametreler

(llgslflg?l((,ll NN50 pNN50 RMSSD | RR std RR ortalamasi | RR ii¢cgen indeksi | TINN

1 15 4,286 44,999 0,054 0,761 10 142,438
1 19 5,429 43,701 0,033 0,523 2,991 41,831

1 1 0,286 42,866 0,04 0,797 2,365 32,594
1 7 2 56,821 0,043 0,642 4,023 51,923
1 23 6,571 40 0,035 0,572 3,804 52,694
1 10 2,857 36,976 0,032 0,576 2,244 29,289
1 93 26,571 77,851 0,05 0,54 3,271 36,767
1 30 8,571 65,927 0,049 0,75 4,861 66,912
1 5 1,429 40,494 0,035 0,648 2,612 35,198
1 16 4,571 72,13 0,049 0,569 3,571 51,152
1 7 3,59 47,7177 0,049 0,634 8,125 106,033
1 29 14,872 85,841 0,059 0,542 4,756 67,453
1 65 18,571 145,794 0,124 0,837 14 193,996
1 26 7,429 41,123 0,033 0,561 2,652 33,851

1 1 0,286 31,831 0,03 0,544 3,398 48,86

0 2 0,571 37,346 0,048 0,669 8,974 154,66
0 8 2,286 53,453 0,054 0,801 8,14 121,016
0 30 8,571 54,469 0,052 0,829 8,537 118,554
0 26 7,429 57,321 0,06 0,906 8,974 129,131
0 34 9,714 99,645 0,064 0,651 6,604 85,26

0 9 2,571 48,776 0,048 0,739 5,833 78,237
0 8 2,286 42,022 0,044 0,719 7,955 114,919
0 9 2,571 43,231 0,05 0,759 7,778 110,152
0 38 10,857 50,457 0,077 0,849 12,963 205,813
0 43 12,286 58,326 0,087 0,903 18,421 243,469
0 21 6 48,459 0,046 0,75 7,609 117,133
0 1 0,286 50,27 0,05 0,847 5,385 85,622
0 2 0,571 38,547 0,041 0,668 4,795 68,435
0 99 28,286 71,752 0,063 0,857 10 153,736
0 4 1,143 46,231 0,043 0,702 5,645 84,999
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4.2.3. Temel Bilesen Analizinin Uygulanmasi

Smiflandirma algoritmalarinda giris olarak 6znitelikler kullanilir [35,36]. Siiflandirma
icin kullanilacak veri boyutunun artmasi daha fazla hafiza gerektirir. Ayn1 zamanda daha
fazla zaman kaybima neden olur. Gelisen teknolojiyle ve 6znitelik ¢ikarma algoritmalarinin
artmastyla beraber veri boyutlar1 da artmustir. Cikartilan her 6znitelik veriyi veya isareti
tam tanimlamiyor olabilir. Isareti en iyi tanimlayacak dzniteliklerin secilmesi siniflandirma
algoritmalarinn performansini yiikselterek daha iyi sonuclar vermesini saglar. Oznitelik
segme yontemleri veri boyutu azaltmak i¢in kullanilan yontemlerdir. Cok boyutlu veri
kiimesinden yeni bir alt veri kiimesi olusturur. Oznitelik segme yontemleriyle gereksiz ve
fazla dznitelikler elenerek, geriye smiflandirmanin performansmin artirabilecek gerekli ve
onemli veriler birakilir. Literatiirde bircok Oznitelik se¢me algoritmasi bulunmaktadir.
Temel Bilesen Analizi (TBA) yontemi, biitiin 6l¢iilen 6zniteliklerin dogrusal birlesimi olan

ama daha az sayida boyut kullanarak yeni bir veri kiimesi olusturur [35].

Tablolarda bulunan zaman ve frekans alanina ait parametreler boyut azaltma

algoritmasina verilmistir. Buna ait blok diyagram Sekil 4.12°da gosterilmistir.

|Zaman alani parametrelere boyut azaltma algeritmasinin uygulanm35||
]

I AT AU AU UEI U EE L 0T 35,196 )

164,571 72,13 0,049 0,569 3,571 51,152 zaman alan indirgenmek istenen

73,59 47,777 0,048 0,634 2,125 106,033 parametreleri boyut

29 14,872 85,841 0,059 0,542 4,756 67,453 H[E= —

65 18,571 145,794 0,124 0,837 14 193,996

267.429.41,123 0,033 0,561 2,652 33,851 Li

10,286 31,831 0,03 0,544 3,398 48,86

120,571 37,346 0,048 0,669 8,974 154,66 E:'i‘?@ @
8 2,286 53,452 0,054 0,301 8,14 121,016 a temel ydn

30 8,571 54,468 0,052 0,329 8,537 118,554 = LT

267.429 57,321 0,06 0,906 8,574 129,131 n}:;| PCA | ariknce

349,714 99,645 0,064 0,651 6,604 85,26 o 3F W

92,57148,776 0,048 0,739 5,833 78,237 il

82,28642,022 0,044 0,719 7,955 114,919 0

92,57143,231 0,05 0,759 7,778 110,152 0

20 1M e F e AST OOTT O 840 12 GR3 IO W

temel bilegenler

Sekil 4.12. Zaman alanina ait ¢ikartilan parametrelerin TBA'ya uygulanmast

Ik olarak frekans alanma ait ¢ikartilan parametreler daha sonra da zaman alanimna ait

cikartilan parametreler TBA’ne uygulanmistir.
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4.2.4. Smiflandirmanin Uygulanmasi

Smiflandirma yapilmasindaki amag, elde edilen ¢ok boyutlu verilerinden birbirine
benzer olanlar1 gruplamaktir. Bunun i¢in farkli smiflandirma algoritmalar1 bulunmakla
birlikte en ¢ok kullanilan yontemlerden biri k-ortalamalar yontemidir [11]. K-ortalamalar
algoritmas1 bir veri setine ait degiskenleri, 6zellik vektorleri kullanarak smiflandirmaya
dayanir. Giris verilerinin belirlenen sayida (k adet) merkezle ifade etmeye ¢alisir. Her bir
degisken benzerlik Olgiitli yardimiyla belirlenen siniflara atanir. Giris veri setlerinde
bulunan degiskenler baslangicta rastgele merkezlere atanir. Daha sonra farkli merkezler
hesaplanarak, hesaplanan yeni kiime merkezlerine bagli olarak veriler bir sonraki
iterasyonda farklt veri kiimelerine atanabilir. Tekrarlama sayis1 kiime elemanlarinda
herhangi bir degisiklik olmayana kadar devam eder. Sekil 4.13’da k-ortalama

smiflandiricisinin kullanimina ait blok diyagram goriintiisii verilmistir.

Siniflandirma IDogruluk oraninin hesaplanmsi|

siniflandirma
siniflandirma sonucunda gérsellestirme R T dodiruluk oran
qikan sinif etiketleri | ggrgek 5.|r1|f s Clase - J
¥132] — etiketleri R i b
_
; MLT
MLT i
» —
Krnean
' | '

20

—

Sekil 4.13. k-ortalama algoritmasina ve dogruluk oranimnin hesaplanmasina ait blok diyagram goriintiisii

Elde edilen sonuclara gore zaman alaninda elde edilen parametrelerin uygulanmasiyla
siniflandirma dogruluk orani %73.333 olarak hesaplanmistir. Sonuglar gorsellestirilerek

Sekil 4.14°de verilmistir.

Sekil 4.14’te temel bilesen analizi sonucunda olusan yeni veri kiimesinin iki boyutlu
grafik iizerinde gosterimi goriilmektedir. Beyaz renkli X ile isaretlenen kisim kiimelerin
merkezini gostermektedir. Yesil veriler TBA sonucunda olusan yeni veri kiimesine gore
Class 1 olarak isimlendirilen KKY hastaligina sahip olan bireyleri, kirmizi veriler ise Class
0 olarak isimlendirilen saglikli bireyleri gostermektedir. Calismada olusturulan ara yiiz

KKY hastaligina sahip on bes bireyden ii¢ tanesini, saglikli bireylerden ise bes tanesini
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tespit edememistir. Buna gore smiflandirmada hesaplanan dogruluk orani 73.33% olarak
belirlenmistir. Oznitelik ¢ikartma islemlerinin biraz daha gelistirilmesiyle ¢ikartilan

parametrelerin dogrulugu artacak ve smiflandirmada daha yiiksek dogruluk orani

saglanacaktir.
i e siniflandirma sonucunda  gercek sinf
gorsellestirme parametreler ¢lkan sinif etiketleri i eliketleri
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Sekil 4.14. Sonuglarin gorsellestirilmesi
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4.3. Duygularin EEG Uzerinde Yarattigi Etkilerin Incelenmesi

Bu tez caligmasinda son uygulama olarak EEG isareti incelenmis ve farkli duygularin
EEG f{izerinde gozlenmesi iizerine bir ¢alisma yapilmistir. Bu uygulamada internet
iizerinden iicretsiz olarak alinabilen EEG verileri kullanilmistir. Katilimcilarda farkli

duygularin uyandirilmasi, izletilen sesli videolar sayesinde yapilmstir.
4.3.1. Duygular

Insan duygular1 karmasik yapilardir. Meydana gelmelerinde i¢ ve dis etkenler gibi
bircok etken rol oynamaktadir [14-17]. Duygular1 tanimlamak ¢ok zordur, bu nedenle tam
ve net bir tamim1 yoktur. Duygular her birey i¢in farkli tanimlara ve yogunluklara sahiptir.
Insanoglunun sahip oldugu toplam duygu sayist da bilinmemektedir. Ciinkii duygular
dillere, wklara, dinlere, kiiltiirlere gore ve daha bir¢ok farkli etkene gore degismektedir. Bu
yiizden duygular hakkinda kesin bir tahmin yapilamaz. Fakat bazi duygular vardir ki dil,
ik, kiiltiir fark1 gézetmeksizin tiim insanlarin sahip oldugu diisiiniiliir. Duygular i¢in kesin
bir saymin olmamasi ve farkli tanimlarin olmasi duygular {izerine yapilan ¢alismalar igin
bir standarttin gerekliligini gostermistir. Duygularin siniflandirilmast i¢in kabul edilen
farkli yontemlerin olmasina karsilik literatiirde en ¢ok kullanilan iki yontem vardir. Bu
yontemlerden bir tanesi psikolog Robert Plutchik tarafindan olusturulan Sekil 4.15°te

gosterilen duygu cemberi (wheel of emotion) dir.

Pismanlk = 2 Hayal kinkhg

Sekil 4.15. Robert Plutchik tarafindan olusturulan duygu ¢emberi
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Bu yontemde, duygular belirli bir siralamaya gore dizilerek, bir duygu c¢emberi
olusturmustur. Farkli kriterler g6z Oniline alinarak olusturulan bu ¢emberin merkezinde
sekiz temel duygu yer alir. Diger duygular bu duygularin birlesmesiyle olusan farkli

yogunluktaki duygulardir. Bu kriterlerden bazilar;

¢ Yan yana olan duygular birbirlerine benzer, uzakta olanlar ise daha az benzerdir.
Ornegin; nese, giiven ve beklentiyle yakindan iliskili fakat iiziintii ile ters iliskilidir.

e Bazi duygularin birlesmesiyle yeni duygular olusmaktadir. Ornegin, beklenti ve
sinirin birlegsmesi saldirganlik duygusunun olusumuna neden olur.

e Duygular kendi icerisinde farkli yogunluklarla siniflandirilir. Koyu tondan agik

tona dogru, duygularin en yogun halinden en hafif halini gostermektedir.

Duygu smiflandirilmast veya tanimlanmasi i¢in kabul edilen diger bir yontem, iki
boyutlu veya daha fazla boyutlu duygu smiflandirilmasidir. Cok boyutlu duygu
tanimlamada genellikle degerlik, uyarilma ve baskinlik (Valence, Arousal, Dominance)

gibi parametreler kullanilir.

o Degerlik; memnuniyetin veya hosnutlugun bir 0Ol¢iisii olarak goriiliir. Diistik
degerlik mutsuzluk gibi negatif duygulari, yiikksek degerlik mutluluk gibi pozitif
duygular1 belirtir.

o Uyarilma; heyecan ve sakinlik gibi etkilerin bir 6l¢iitii olarak kullanilir.

e Baskinlik; duygu yogunlugunu 6lgmekte kullanilir.

Genellikle daha basit bir model olmasindan dolay1 iki boyutlu Degerlik-Uyarilma
duygu modeli kullanilir. Bu modelde, birbirine dik iki eksen bulunmaktadir. Yatay eksek

degerlik, dikey eksen uyarilmay1 gosterir. Bu tez ¢calismasinda bu model kullanilmastir.

< Arousal (Uyarilma)

Valence (Degerlik)

Sekil 4.16. iki boyutlu Degerlik-Uyarilma (Valence-Arousal) duygu modeli
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4.3.2. Kullanilan Veriler

Bu tez calismasi i¢in gerekli olan EEG verileri DEAP Dataset veri bankasindan
almmustir [37]. Bu veri bankasinda iki ¢alismaya ait veriler bulunmaktadir. Ilk kisimda; on
dort — on bes goniillii kendilerinde, farkli duygularm olusumuna neden olabilecek yaklagik
yiiz yirmi videoyu izledikten sonra, bu videolar1 degerlik, uyariima, baskinlik 6l¢iitleri i¢cin
bir ile dokuz puan arali§inda oylamalar1 istenmistir. Ayrica, izledikleri miizikli kliplerinin
gurur, cosku, keyif, memnuniyet, rahatlama, umut, ilgi c¢ekici, sasirtici, iiziintli, korku,
utang, sugluluk, kiskanglik, igrenme, asagilama, otke gibi on alt1 tane duygudan

hangilerini ne derecede uyandirdigini 6l¢mek i¢in de oylama yapmislardir.

Veri setinin ikinci kisminda ise otuz iki katilimciyla elde edilen EEG verileri
bulunmaktadir. Otuzdan fazla duygu olusturmasi beklenen kirk tane altmis ii¢ saniyelik
miizikli klipler katilimcilara izletilmistir. Videolar izlenirken katilimcilarin EEG isaretleri
512 Hz o6rnekleme frekansiyla kayit altina alinmigtir. Veriler daha sonra 128 Hz 6rnekleme

frekansiyla ornek seyreltme islemine tabi tutulmustur.

Otuz iki EEG kanali, on iki ¢evresel kanal, {ic kullanilmayan kanal ve bir durum kanali
olmak {izere toplamda kirk sekiz tane kayit kanali bulunmaktadir. Fakat veri setinde bu
kanallardan kirk tanesine ait veriler bulunmaktadir. Katilimcilardan, izledikleri kliplerin,
degerlik-uyariima-baskinlik-hosnutluk-tanimiriik (valence-arousal-dominance-liking-

familiarity) 6lgiitlerini ne derecede sagladiklarini oylamalar1 istenmistir.

e Hosnutluk (liking) o6lciitli, izledikleri videodan ne kadar hosnut olduklarini
belirlemek i¢in kullanilmistir.
e Taninirlik (familiarity) olciitii ise izledikleri videoyu daha Once izleyip

izlemediklerini, izlediyseler ne siklikla izlediklerini belirlemek i¢in kullanilmistir.

Ik dért olciit (degerlik-uyariima-baskinlik-hosnutluk) i¢in oylama bir ile dokuz puan
araliginda yapilmistir. Son 6l¢iit (taninirlik) igin ise oylama bir ile bes puan araliginda
yapilmistir. Diisiik degerler o dlgiitiin ¢ok az saglandigini veya hi¢ saglanmadigmi, yiiksek

degerler ise o Ol¢iitiin ¢ok 1yi saglandigini ifade etmektedir.

Bu tez calismasinda veri setinin ikinci kismi kullanilmistir. Toplamda her bir katilimci
icin 40x40x8064 (video sayis1 x kanal sayis1 x 128 Hz 6rnekleme hiz1 x 63 saniye kayit

stiresi) veri bulunmaktadir.
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Otuz iki katilimci arasindan 2, 8, 12 ve 28 nolu katilimcilara ait 3, 11, 23 ve 38 nolu
videolar izlenirken kaydedilen EEG verileri alinmistir. Videolar V3, V11, V23, V38

olarak isimlendirilmistir.

e 13 videosunun katilimcilarda eglence (joy) duygusunu,
e 111 videosunun mutlu (happy),
e 123 videosunun melankoli (melancholy) duygusunu,

e V38 videosunun igrenme (disgust) duygusunu
uyandirmast beklenmektedir.

Bu tez ¢alismasinda iki boyutlu Degerlik-Uyarilma (Valence-Arousal) duygu modeli
kullanilmistir. Calismada kullanilan videolarin iki boyutlu duygu modelinde gosterimleri

Sekil 4.17°de gosterilmistir.

Secilen video klipler uyandirdigi duygulara gore bu modelin {izerine yerlestirilmistir.
Bu yerlestirme yapilrken otuz iki katilmcmin oylama kriteri g6z Oniinde
bulundurulmustur.

Uyarilma

4 (Yuksek uyariima)

v3s v3

Degerlik

>
(Diistik degerlik ) (Yiiksek degerlik)

v23 vii

E (Distik uyariima)

Sekil 4.17. Segilen video klipler uyandirdig1 duygulara gére Degerlik-
Uyarilma duygu modelin iizerine yerlestirilmesi

Kullanicilarm verdikleri oylar tizerinden yapilan hesaplamalara gore;

e V3 videosunun uyandirdigi duygular yiiksek valence- yliksek arousal (YV-YA)
degerine sahiptir.
e 138 videosunun uyandirdig1r duygular diisilk valence-yliksek arousal (DV-YA)

degerine sahiptir.
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e V23 videosunun uyandirdigi duygular diisikk valence-diisiik arousal (DV-DA)
degerine sahiptir.
e V11 videosunun uyandirdigi duygular yiiksek valence-diisiikk arousal (YV-DA)

degerine sahiptir.
4.3.3. Onisleme

DEAP veri tabaninda her bir katilime1 i¢in 40 x 40 x 8064 uzunlugunda .bdf ve
.mat dosya formatina sahip veriler bulunmaktadir. Bu tez calismasi i¢in .mat uzantil
dosyalar alinmistir. Alinan dosyalar ii¢ boyutlu veri igerdigi i¢in dncelikle bunlarin bir

boyutlu veri haline getirilmesi gerekmektedir.

Calismada sadece 3, 11, 23, 38 numarali videolarn her biri i¢in veriler Once
1x 40 x 8064 boyutuna daha sonrada kirk kanalin her biri icin 1 x 1 x 8064 boyutuna
getirilmistir. Bundan dolayr veriler, MATLAB programi kullanilarak bir boyutlu hale
getirilmistir. Daha sonra LabVIEW file format converter aract kullanilarak .mat
uzantili dosyalar LabVIEW programinin kullanimma uygun olan TDMS dosya formati

haline getirilmistir. Asagida Sekil 4.18’de dosya ¢evirme islemi gosterilmistir.

. Biomedical Workbench e =]

Sl Biomedical Workbench
T ==
~
= — = 1 File Format Converter
i |4 ‘
up | | G| (| (i) | —
input path | C\Users\LENOVOIDeskecp\VAYINARDe0 () gyt format [WAT
j\ EEG\2 rolu denek|3 nolu video.mat
m il 1 @ O\Desktcp\YAVINARDer0i |[&)  outpt format | TONS B
File Format Converter (| foppt  Qutput
) videono::Cold
o e S
Add All
Export ann?
B san s | [@ Heb |

Sekil 4.18. Dosya formati ¢evirme islemi

Sekil 4.18’de kanal ayarlar1 kisminda goriilen panelde bir tane videoya ait kirk kanal
bulunmaktadir. Bu kanallarm her biri .tdms formatma getirilmistir. ilgili kanallarda
bulunan EEG verileri 8064 veriden olugmaktadir. TDMS dosya formati haline getirilen
verilere ait ornekleme bilgisi kaybolmustur. Verilerin 6rnekleme frekansina uygun olarak

tekrar olusturulmasi gerekmektedir. Elde edilen veriler 128 Hz 6rnekleme frekansina gore

59



cizilmedigi durumda, her bir 6rnek zaman ekseninde bir saniyeye karsilik gelecek sekilde
cizilmesine neden olur. Bunun i¢in veriler, 128 Hz 6rnekleme frekansina uygun olarak
tekrar olusturulmustur. Dosya formati ¢evirme islemi sadece EEG kayitlarinin bulundugu
kanallar i¢in yapilmistir. Geri kalan kanallarin dosya formatlar1 ¢evrilmemistir. Toplam

otuz iki EEG verisi iceren kanal bulunmaktadir. Bu kanallar Tablo 4.7°de gosterilmistir

Tablo 4.7. EEG elektrot isimleri

Kanal no: Kanal ismi:
1 Fpl
2 AF3
3 F7
4 F3
5 FC1
6 FC5
7 T7
8 C3
9 CP1
10 CP5
11 P7
12 P3
13 Pz
14 PO3
15 Ol
16 Oz
17 02
18 PO4
19 P4
20 P8
21 CP6
22 CP2
23 C4
24 T8
25 FC6
26 FC2
27 F4
28 F8
29 AF4
30 Fp2
31 Fz
32 Cz

EEG isareti igerisinde kullanish frekanslarm 0.1-60 Hz arasinda oldugu kabul edilir. Bu
nedenle isarette bulunan yiiksek ve diisiik frekansli bilesenlerin arindirilmasi
gerekmektedir. Gegirme bandi frekans araligi 0.1-60 Hz olan bant geciren silizgeg

kullanilarak isaret filtrelenmistir.

Sayisal isaret islemede cesitli stizgecler bulunmaktadir [34]. Stizgecler frekans alaninda

isaretler iizerinde olusturduklar1 etkiye gore genellikle dort grupta siiflandirilirlar [19,20].
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Bunlar; algcak geciren, yiiksek geciren, bant geciren ve bant durduran siizgeglerdir.
Stizgecler gecirme bandi ve durdurma bantlarina sahip yapilardir. Gegirme band1 siizgecin
isaret giliclinii etkilemeden gecirdigi frekans araligini tanimlarken, durdurma bandi ise
slizgecin isaret gliciinii zayiflatarak gecmesine izin vermedigi frekans araligini tanimlar.
Ideal siizgegler, gecirme bandinda zayiflatilmadan gegirilmesi beklenen frekanslar: gegiren
ve durdurma bandinda ise istenmeyen frekanslarin gegmesine izin vermeyen siizgeclerdir.
Ideal bir filtrede gecis bandi icerisinde yer alan frekanslar bir ile garpilarak veya baska bir
deyisle hi¢ zayiflatmaya ugramayarak gecerken, durdurma bandi igerisinde yer alan
frekanslar sifir ile ¢arpilir veya gecisine izin verilmez. Sekil 4.19°da ideal durdurma ve
gecirme bandina sahip algak geciren slizgeg gosterilmistir.

[H{w])| Gecis band
A /

1

Durdurma
band

0 < o,
U We

Sekil 4.19. ideal alcak gegiren siizgec

Ideal siizgeglerde gecis bandindan durdurma bandina gecis cok keskindir. Fakat ¢ogu
uygulama i¢in bu keskinlik gerekli degildir. Ideal siizgeclerdeki baz1 durumlar hafifletilirse
uygulamalarda istenen islevi goren siizgecler tasarlanabilir [20]. Sekil 4.20’de

gerceklenebilir stizgeg gosterilmistir [20].

H(w) (@)

f‘\f\fV\JT'Gc
o)

et i
EVIVIVIVN

o Wg We x

Durdurma band:

Sekil 4.20. ideal olmayan siizgec genlik frekans yaniti

Burada;

e (, iletim band1 dalgalanmasi,

e  w, durdurma bandi kenar frekansi,
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® w, gecis bandi kenar frekansidir.

Sekilde goriildiigii gibi, gecis bandinda bir miktar dalgalanma bulunmaktadir. Gegis
bandi ile durdurma bandi arasindaki gecis keskin degildir. Durdurma bandi ise sifir genlige
sahip degildir. Bir miktar dalgalanma vardir. Herhangi bir slizgecin tasarlanmasi icin

oncelikle su kriterlerin belirlenmesi gerekir [20]:

e Gegirme bandi dalgalanma miktari
e Durdurma bandi dalgalanma

e Gegirme ve durdurma bandi kenar frekanslari

Topology Topology
Butterworth |=] Chebyshev [=]
Magnitude Response Magnitude Response
1T
i ] 0,75
075
| 05
05 |,
0,25 |L 0,25
0- i 0- .
0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500
Frequency Frequency
Topology a Topology (b)
Elliptic =] Bessel =]
Magnitude Response Magnitude Response
1 =
0,75 0,75
05 05
025 0,25
0- i 0- i
0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500
Frequency Frequency
(c) (d)
@ Finite impulse response (FIR) filter ) Finite impulse response (FIR) filter
Taps Taps
33 — 117
Magnitude Response Magnitude Response
7 1,25
i 1
0,75 \ 0,75 \
05 05 \'
0,25 0,25 l
o- At N .
0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500
Frequency Frequency
(e) U]

Sekil 4.21. (a) 33. dereceden Butterwoth , (b) Chebyshev, (c) Elliptic, (d) Bessel IIR
filtreleri, (¢) 33.dereceden FIR ve (f) daha yiiksek dereceden FIR filtreleri

Impuls cevaplarinm sonlu ve sonsuz olmasina gore smiflandirilan iki gesit sayisal filtre
bulunmaktadir. Bunlar, sonlu impuls cevapli ve sonsuz impuls cevapli sayisal filtreleridir.
Sekil 4.20°de 33. dereceden Butterwoth (a), Chebyshev (b), Elliptic (c), Bessel (d) 1IR
filtreleri, 33dereceden FIR (e) ve daha yiiksek dereceden FIR (f) filtreleri goriinmektedir.
Ayni1 dereceden IIR siizgeclerinin cevaplar1 incelendiginde Chebyshev ve Elliptic

siizgecleri gecis band1 Bessel ve Butterworth siizgeclere gore daha iyi fakat iletim bandi
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dalgalanmalarmin daha fazla oldugu goriilmektedir. Ayn1 dereceden siizgegler icerisinde
en az iletim band1 dalgalanmasima sahip olan siizgecin Butterworth oldugu goriilmektedir.
Benzer iletim bandi kalitesine ulagsmak i¢in kullanilan FIR filtrenin derecesinin daha
yiiksek oldugu goriilmektedir. Calismada farkli filtreler kullanilmis ve kullanilan biitiin

filtrelerde yaklasik olarak ayni sonuglar elde edilmistir.

4.3.4. Karakteristik Cikarim

Yapilan tez caligmasinda karsilastirma kriteri olarak EEG isaretlerinin Gii¢ Spektrum
Yogunlugu (GSY) incelenmistir. Olusturulan programa ait 6n panel ve blok diyagram
gortntiileri Sekil 4.22°de gosterilmistir.

GammaBand | D2Beta Band | D3 Alpha Band | D4 Theta Band | A4 Delta Band

Power spectral Density

0 2 4 6 § b 1 o1 16 B N 2 A % B D 3% 3% b b 42 4 45 b D 2 s % B 0 62 6
Normalized Frequent

,,,,,, Rt ol P

mma Powerof V3 %  GammaPower of VL1 %  Gamma Power of V23 %  Gamma Power of V38 %
J15, 534 Ty

10,5505 115,783 a2 (g ).

(2)

Beta pawer of V23

Sekil 4.22. Olusturulan programin (a) 6n panel ve (b) blok diyagram goriintiisii

Programin 6n paneli bes sekmeden olugmaktadir. EEG isaretinde bulunan frekans
araliklarin1 tanimlamak i¢in kullanilan dalgalara ait olmak iizere bes sekme kullanilmistir.

Bunlar; Gama, Beta, Alfa, Teta ve Delta sekmeleridir.

Calismada Dalgacik Doniistimii tabanli karakteristik ¢ikarimi yapilmistir. Cok
¢cOziinlirliikli (multi-resolution) ayrik dalgacik doniisiimii kullanilarak dort seviyeli ayrigim

yapilmistir.
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Tez calismasinda db5 dalgacigr kullanilmistir. Dort seviyeli ayristirilan isaretin detay

ve yaklagim katsayilar1 Sekil 4.23’de gosterilmistir.
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Sekil 4.23. Detay ve yaklasim katsayilar

Bu ayrisim seviyelerine karsilik gelen EEG frekans araliklar1 ve EEG dalgalar:
asagidaki Tablo 4.8’de gosterilmistir.

Tablo 4.8. Dalgacik ayrisim seviyelerine karsilik gelen EEG frekans araliklart ve EEG

dalgalar
Alt- Frekans Alt bant frekans araliklarma karsilik
bantlar gelen EEG Dalgalari
D1 64-32 Gamma
D2 32-16 Beta
D3 16-8 Alpha
D4 8-4 Teta
A4 4-0 Delta

Caligmada, her bir sekmede bulunan ilgili giiciin diger gii¢lere oram1 hesaplatilmistir.
Sonuglar 1ilgili sekmelerin altinda gosterilmistir. Katilimcilardan 8 ile numaralandirilan

kisiye ait GSY sonuglar1 Sekil 4.24°de gosterilmistir.
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Sekil 4.24. 8 nolu katilimciya ait GSY
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8 nolu katilimcrya ait Sekil 4.24°te farkl duygular olusturmak i¢in kullanilan videolarin
EEG isaretinin giic spektrum yogunlugunda meydana getirdigi degisimlerin gdzlenmesi

icin dort videonun etkileri ayn1 ekranlar lizerinde gosterilmistir.

e Koyu mavi renk ile gosterilen grafik V3 videosu izlenirken kaydedilen EEG
isaretinin gii¢ spektrum yogunlugunu gostermektedir.

o Kirmizi, agik yesil, acik mavi ise sirasiyla V11,V23,V38 numarali videolar
izlenirken kaydedilen EEG isaretine ait gii¢ spektrum yogunluklarini

gosterilmektedir.

Sekil 4.24°te 8 nolu kullaniciya ait dort videoyu izlerken kaydedilen EEG isaretlerinin
GSY ’si goriilmektedir. Bes frekans bolgesi i¢in olusturulan GSY ’ler incelendiginde;

e Duygular tek boyutta incelendiginde (mutlu, melankoli, eglence ve igrenme olarak)
mutlu ve eglence duygularini uyandirma i¢in izlenen videolar sirasinda kaydedilen
EEG isaretlerinin bes frekans bolgesinde de GSY genliklerinin birbiriyle ayn1 veya
yakin oldugu goriilir. Aymi sekilde melankoli ve igrenme duygularini uyandirma
icin izlenen videolar sirasinda kaydedilen EEG isaretleri i¢in de bes frekans
bolgesinde de GSY genlikleri birbiriyle ayn1 veya yakin oldugu goriiliir. Bundan
dolay1r dort duygunun EEG iizerinde getirdigi degisimin incelenmesi biraz zor
olmustur.

e Duygular iki boyutlu modele gore incelendiginde (degerlik-uyarilma modeline
gore), diisiik degerlik degerine sahip V38 ve V23 videolar1 izletilirken kaydedilen
EEG isaretlerinin bes frekans bolgesinde de GSY genlikleri, yiiksek degerlik
degerine sahip V3 ve V11 videolar1 izletilirken kaydedilen EEG isaretlerinin GSY

genliklerinden daha yiiksek oldugu gézlemlenmistir.

Her birey i¢in bu sekilde inceleme yapilmistir. Sekmelerin altinda, her videonun ilgili
frekans aralig1 i¢in EEG gii¢ spektrum yogunlugu hesaplanmistir. Ayrica her biri i¢in kendi
glic spektrum yogunlugunun toplam dort videonun giic spektrum yogunluguna orani

hesaplanmistir. Hesaplama islemi (3.3) ve (3.4)’te gosterildigi sekilde yapilmistir.

P,

gama
%RgamaV3 = Ptopla:: (3'3)
Ptoplam = Pgamay3 + PgamaV11 +PgamaV23 +RgamaV38 (34)
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Biitiin frekans araliklar1 i¢in (3.3) ve (3.4) islemler uygulanmistir. Sekil 4.25°de dort

katilimciya ait Gama dalgas1 i¢in olusturulan GSY gosterilmektedir.

Sekil 4.25 incelendiginde, tiim bireyler icin ayirt edici 6zellik olarak Gama dalgasi i¢in
olusturulan gii¢ spektrum yogunlugunun diger frekanslar i¢in olusturulan GSY ’lerden daha
iyl sonuglar verdigi gozlenmistir. Dort katilimer icin de diisiik degerlik Olciitiine sahip
duygularin gii¢lerinin toplam gii¢lere orani, yiiksek degerlik degerine sahip duygularin

giiclerinin toplam gii¢lere oranindan daha biiyiik oldugu gozlenmistir.
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Sekil 4.25. 4 katilimciya ait Gama dalgasi i¢in olusturulan GSY
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5. SONUC ve ONERILER

Bu tez ¢aligmasinda metin tabanl dillerden farkl olarak grafik tabanl bir programlama
dili olan LabVIEW yardimiyla biyoelektriksel isaret isleme uygulamalari
gerceklestirilmistir. Metin tabanli dillerde uygulanan boyut azaltma ve smiflandirma
algoritmalar1 grafik tabanh dille gergeklestirilmistir. Tezin uygulama asamasinda
biyoelektriksel isaret olarak EEG ve EKG isaretleri kullanilarak ii¢ farkli uygulama
yapilmistir.

IIk uygulamada farkli dalgacik ailelerinin kalp atim sayismi dogru tahmin etmedeki
basarilar1 incelenmistir. Dort farkli veri tabanindan alinan toplam on tane isarete sirasiyla
db5, sym4 ve coifl dalgacik fonksiyonlar1 uygulanarak kalp atim sayisi belirlenmeye
calisiimistir. Kullanilan yOntemlerin performans analizlerinin karsilastirilmasi igin
literatiirde hassasiyet ve pozitif tahmin parametreleri kullanilmaktadir. Elde edilen sonuglar
kullanilan dalgaciklar icin tablo halinde verilmistir. Tablolara gore dalgacik katsayilari ig¢in

en iy1 sonucu veren dalgaciklar belirlenmistir.

Ikinci uygulama da ise RR araliklar1 verilerinden KHD analizi i¢in Oznitelikler
cikartilmistir. Zaman alanina ve frekans alanima ait ¢ikartilan 6znitelikler boyut azaltma ve
siniflandirma algoritmalarina uygulanarak, 6zniteliklerin dogruluklar1 ve siiflandirmadaki
basarilar1 belirlenmistir. Zaman ve frekans alanma ait Oznitelikler ayri1 ayr1 k-ortalama
algoritmasma verilerek smiflandrma i¢in hangi verilerin daha kullanigli oldugu
belirlenmeye calisilmistir. Yapilan ¢alisma sonucunda zaman alani 6znitelikleriyle yapilan
siniflandirma basar1 oranin %73.3 olarak hesaplanmistir. Frekans alaninda ¢ikartilan
Ozniteliklerle yapilan smiflandirma isleminde ise ayni basar1 orani yakalanamamuistir.
Bunun nedeni KHD analizi i¢in frekans alaninda tanimh frekans araliklarinin tam olarak
gozlenebilmesi i¢in daha uzun siireli kayitlar gerekmektedir. Calismada kullanilan kayitlar
yaklasik olarak bes dakikalik kayitlardir. Bu da frekans alaninda ¢ikartilan 6zniteliklerin
dogru cikartilmasi i¢in yeterli uzunlukta degildir. Elde edilen verilerin az veya c¢ok sayida
olmas1 smiflandirma algoritmalar1 i¢in onemlidir. Calismada RR araliklarindan her birey
icin Ui¢ yiiz elli tane almmistir. Buda EKG isaretinden KHD parametrelerinin ¢ikarimi i¢in
yeterli uzunluk olmayabilir. Bu nedenle verilerin artirilmasi ve gelistirilen programin biraz

daha ilerletilmesiyle dogruluk oraninin artacagi diisiiniilmektedir.



Son uygulama da ise, farkli duygularin EEG iizerinde goézlenebilmesi iizerine bir
calisma yapilmistir. Bu uygulamada dort bireye ait dort farkli duyguyu uyandiracak sekilde
izletilen videolar esnasinda kaydedilen EEG isaretleri incelenmistir. 2, 8, 12 ve 28 nolu
katilimcilarina ait V3, V11, V23, V38 videolar izlenirken kaydedilen EEG verileri
almmuastir. V3 videosunun katilimcilarda eglence (joy) duygusunu, V11 videosunun mutlu
(happy), V23 videosunun melankoli (melancholy) duygusunu ve V38 vdeosunun

katilimcilarda igrenme (disgust) duygusunu uyandirmasi beklenmektedir.

Duygu modeli olarak iki boyutlu Degerlik-Uyarilma (Valence-Arousal) duygu modeli
kullanilmistir.  Secgilen videolar uyandirdigi duygulara goére bu modelin {izerine
yerlestirilmistir. Bu yerlestirme yapilirken otuz iki katilimcinin oylama sonuglar1 goz
oniinde bulundurulmustur. Kullanicilarin verdikleri oylar iizerinden yapilan hesaplamalara
gore V3 videosunun uyandirdigi duygular yiiksek valence-yliksek arousal (YV-YA)
degerine sahiptir. V38 videosunun uyandirdigir duygular diisiik valence-yiiksek arousal
(DV-YA) degerine sahiptir. V23 videosunun uyandirdigi duygular diisiik valence-diistik
arousal (DV-DA) degerine sahip ve V11 videosunun uyandirdig1 duygular yiiksek valence-
diisiik arousal (YV-DA) degerine sahiptir.

Videolar duygu modeli {izerine yerlestirildikten sonra karakteristik ¢ikarimi i¢in ayrik
dalgacik doniisiimii tabanl gii¢ spektrum analiz yontemi kullanilmistir. Tez ¢aligmasinda
db5 dalgacigr kullanilarak dort seviyeli ayrisim yapilmistir. Caligmanin  sonucu
incelendiginde; mutlu, eglenceli, melankolik ve igrenme (happy, joy, melancholy, disgust)
duygularmin olusumuna neden olabilecek videolar izletilen katilimcilarin EEG isaretlerine
bakilarak bu videolarm etkilerinin gozlenmesi zordur. Ayrica duygular1 tek boyutta
incelemekte zor oldugu icin, duygular tek boyut yerine iki boyutlu duygu modelinde

incelenmistir.

Iki boyutlu duygu modeli incelendiginde, EEG iizerinde olusturdugu degisimler fark
edilmistir. Bu sonuglara gore, V3,V11 videolar1 iki boyutlu duygu modelinde yliksek
degerlik degerine sahiptirler. Biitiin katilimcilarda bu iki videonun Gama bandi diye
tanimlanan frekans araliginda neden oldugu gii¢ spektrum yogunlugu, digerlerine goére
daha diisiik degerdedir. iki boyutlu duygu modelinde V23,V38 videolar1, diisiik degerlik
degerine sahiptirler. Yine 4 katilimcinin sonuclari incelendiginde, bu iki videonun Gama

bandinda neden oldugu gii¢ spektrum yogunlugu, digerlerine gore daha yiiksek degerdedir.
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Yapilan ¢alismaya gore tek boyutlu duygu modeline gore farkli duygularin EEG
iizerinde olusturduklar1 etki gozlenememistir. Fakat iki boyutlu duygu modeline gore
duygular degerlik — uyarilma degerlerine gore incelendiginde, degerlik Olgiitiine gore
farkli degerlikteki duygularin EEG spektrumu iizerinde meydana getirdigi degisimler
gozlemlenebilmistir. Buna gore; yiiksek degerlik degerine sahip olan duygular EEG gii¢
spektrum yogunlugu iizerinde giicii azaltic1 etkiye veya diisiik genlik degerine sahipken,
diisiik degerlik degerine sahip duygularim EEG gii¢ spektrum yogunlugu iizerinde giicii
artirict etkiye veya genlikte yiikselmeye neden olduklari gozlemlenmistir. Bu uygulamada
karsilagilan temel problem, giic spektrum yogunlugu kestirimi yapilirken kullanilan EEG
isaretlerinin sonlu zaman araliklarinin alinmasidir. Veri uzunlugunun sonlu uzunluktaki
kaydi, glic spektrum kestirim kalitesini diisiirmektedir. Veri kaydinin artmasi GSY
kalitesini de artirmaktadir. EEG isareti duragan olmadig i¢in, inceleme yapilirken rastgele

uzunlukta veri parcalar1 se¢ilemez.

Bu tez calismasi ile kullanimi metin tabanli dillere gore daha kolay olan, daha basit bir
ara yiize sahip olan LabVIEW programlama dilinin saglik alaninda biyoelektriksel isaret

isleme uygulamalarinda kullanilabilecegi goriilmiistiir.
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