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ÖZET 

 

Günlük aktivitelerin devam ettirilebilmesi için, her gün belirli bir süre 

uyunması gerekmektedir.  Ġnsan, ömrünün yaklaĢık üçte birini uykuda geçirmekte ve 

uyku bu yönüyle yaĢam için vazgeçilmez bir ihtiyaç olmaktadır. 

 Bu çalıĢmanın amacı, insanların uyku-uyanıklık seviyesinin DSP tabanlı 

olarak beyinden elde edilen elektriksel iĢaretlerden tespit edilmesidir. 

 Bu amaç doğrultusunda, sağlıklı 8 kiĢiden alınan EEG iĢaretleri 5‟er saniyelik 

bölütler Ģeklinde uzman hekim yardımıyla uyanık, uyuklama ve uyku iĢaretleri 

olarak ayrıĢtırılmıĢtır. Elde edilen bu EEG bölütlerine Ayrık Dalgacık DönüĢümü 

uygulanarak bunlara ait dalgacık katsayıları (öznitelik vektörleri) elde edilmiĢtir. 

Daha sonra öznitelik vektörlerinin boyutları istatistiksel iĢlemler uygulanarak 

küçültülmüĢ ve çok katmanlı sinir ağının giriĢ öznitelik vektörleri olarak 

kullanılmıĢtır. Sınıflandırma iĢlemi, tasarlanan Simulink modelinin TMS320C6713 

DSK üzerinde çalıĢtırılması ile deneysel olarak yapılmıĢtır. 

Önerilen modelin toplam sınıflama doğruluğu, uyanıklık seviyesinin 

sınıflandırılmasında geliĢtirilen modelin kullanılabileceğini göstermiĢtir. 

 

Anahtar kelimeler: EEG, Dalgacık DönüĢümü, Yapay Sinir Ağları, Kestirim, 

TMS320C6713 DSK. 
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ABSTRACT 

 

To keep on the daily activities, human being need to sleep a certain time 

everyday. Human spend about one third of his life in sleep and so that sleep is 

indispensable necessary for life. 

 The aim of this study is estimating the sleep-alertness level from electrical 

signals taken from brain as DSP based. 

 For this aim, EEG signals taken from 8 healthy subjects were separated as 

alert, drowsy, and sleep signals in the form of 5 s epochs with the aid of expert 

doctor. The wavelet coefficients (feature vector) of each EEG signals were obtained 

by using Discrete Wavelet Transform. Statistical operations were applied to reduce 

size of feature vectors and obtained vectors were used as input feature vectors of 

multilayer neural network. The designed Simulink model for classification process 

was run on TMS320C6713 DSK. 

 The total classification accuracy of proposed model showed that the 

developed model can be used in the classification of alertness level. 

 

Keywords: EEG, Wavelet Transform, Artificial Neural Networks, Estimation, 

TMS320C6713 DSK. 
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1. GĠRĠġ 

 

1950‟lere kadar, uykunun pasif olduğu ve günlük hayatın hareketsiz bölümü 

olarak düĢünülmekteydi. Ancak yapılan çalıĢmalar sonucunda beynin uyku esnasında 

çok aktif olduğu bilinmektedir. Ayrıca, uyku insanın günlük iĢlevini ve fiziksel-

zihinsel sağlığını birçok yoldan etkilemektedir
1
. “Uyku süreci çeĢitli evreler 

içermekte ve bu evrelerin karakterize edilmesinde sinir hücrelerinin oluĢturduğu 

elektriksel aktivitelerinin yapısal bileĢimi rol oynamaktadır”
2
.  

 

Hastalıkların teĢhisi için yapılan araĢtırmalarda kullanılan 

Elektroansefalogram (EEG) iĢaretleri beynin sinirsel aktivitesi sonucu elde edilen 

biyoelektrik tabanlı iĢaretlerdir. Bu iĢaretler beynin fonksiyonları ve çalıĢması ile 

ilgili çok miktarda bilgi içerir
 2

.  

 

Beyinin yapısal ve fonksiyonel rahatsızlıklarını tespit etmek için Manyetik 

Rezonans (MR), Beyin Tomografisi (BT) ve Elektroansefalografi (EEG) cihazları 

kullanılmaktadır.  Her ne kadar MR ve BT‟nin bulunmasından sonra EEG‟nin önemi 

azalmıĢ gibi görünse de beynin fonksiyonel rahatsızlıkları için EEG cihazı nöroloji 

kliniklerinde rutin olarak kullanılmaktadır
3
. Özellikle son yıllarda üretilen EEG 

cihazlarının kayıt sürelerinin artırılmıĢ olması, hatta bir bilgisayar ile bağlantısının 

yapılarak sabit diskine kayıt yapılması, hastanın haftaları bulan uzunluktaki 

EEG‟sinin kayıt altına alınmasına imkan vermektedir.  

 

EEG cihazından elde edilen EEG iĢaretleri durağan olmayan iĢaretlerdir.  

Dalgacık DönüĢümü (DD) metodunun durağan olmayan iĢaretlerin analizinde 

kullanımı oldukça yaygındır 4
. DD‟nin en önemli avantajı, düĢük frekanslar için 

geniș, yüksek frekanslar için dar olacak Ģekilde değiĢen pencere boyutlarının 

olmasıdır. Böylece, bütün frekans aralıklarında optimum zaman-frekans çözünürlüğü 

sağlanabilmektedir 
5,6

. 

 

EEG iĢaretlerinin spektral analizlerine ek olarak, sınıflandırma 

problemlerindeki baĢarılı uygulama yöntemlerinden dolayı yapay zekâ 



2 

 

uygulamalarının bir çeĢidi olan yapay sinir ağları (YSA) sıklıkla kullanılan bir 

sınıflayıcı olmuĢtur. YSA herhangi bir olay hakkında, doğrusal olsun ya da olmasın, 

girdiler ve çıktılar arasındaki iliĢkiyi eldeki mevcut örneklerden öğrenir ve daha önce 

hiç karĢılaĢılmamıĢ olayları, önceki örneklerden çağrıĢımlar yaparak olaya çözümler 

üretir.  ĠĢte bu özellik YSA‟daki zeki davranıĢın da temelini teĢkil eder
 2

.  

 

EEG iĢareti, doğrusal olmayan bir sinyaldir. Bu gibi iĢaretlerin geleneksel 

Ģekil sınıflandırma sistemleri ile sınıflandırılması baĢarılı olmayabilir. YSA ise bu 

gibi iĢaretleri sınıflandırmada baĢarı gösterebilir. Tıbbi alandaki uygulamalar, 

YSA‟ların Ģekil sınıflama için uygun olduklarını göstermektedir 
7,8

. 

 

 

1.1.  EEG ĠġARETĠ 

 

EEG, beyindeki sinir hücreleri tarafından hem uyanıklık, hem de uyku 

halindeyken üretilen elektriksel faaliyetin kâğıt üzerine beyin dalgaları halinde 

yazdırılmasıdır. “Beynin elektriksel iletkenliğine bağlı EEG iĢaretleri, osiloskop tipi 

bir gözlem aracı ile gözlenebilir veya kayıtçı tipi bir araçla kağıda çizdirilebilir. 

Kafatası iyi bir iletken olmadığından, EEG aracı olarak kullanılacak bir gözlem aracı 

yüksek gerilim kazancına sahip olmalıdır”
9
. 

 

EEG‟nin tarihsel geliĢimi, Caton‟ un 1875 yılında hayvanlar üzerinde yaptığı 

deneyler sonucunda beyinde bir takım elektriksel faaliyetlerin var olduğunu 

bulmasıyla baĢlamıĢtır. Ġlk defa 1929 yılında insan beynindeki elektriksel aktivitenin 

varlığı, kafaya yerleĢtirilen elektrotlar ve bunlara bağlı galvanometre yardımıyla 

Hans Berger tarafından ortaya konulmuĢtur. Berger, 1930 yılında EEG adı verilen bu 

dalgaların gözün açılıp kapanmasıyla değiĢtiğini göstermiĢtir. 1934‟de Adrian ve 

Matthews, elektrotlarla alınan EEG iĢaretlerini kuvvetlendirip kaydedilmesini 

sağladılar. 1939 yılında P.A. Davis, uyanık bir insanın EEG‟sinde, sese karĢı 

uyarılan yanıtların („Evoked Potantials‟, EP) olduğunu bulmuĢtur. H.A. Davis ve 

arkadaĢları, uyuyan insanda da aynı olayın meydana geldiğini aynı yıl içinde 

göstermiĢlerdir
 10

. 



3 

 

“EEG iĢaretlerinin frekans bileĢenleri oldukça önemli olduğu gibi, farklı 

bölgelerden alınan benzer EEG iĢaretleri arasındaki faz iliĢkileri oldukça ilgi 

çekicidir. Bu tip bilgiler, EEG‟nin kaynağının incelenmesinde çok faydalı olup beyin 

çalıĢması ile ilgili ilave bilgiler elde edilmesini sağlar”
11

. 

 

EEG‟nin çok karmaĢık bir değiĢim Ģekli vardır ve yorumlanması zordur 

(ġekil 1.1).  Kafa üzerinden algılanan EEG iĢaretlerinin genliği tepeden tepeye 1–100 

μV arasında ve frekans bandı 0,5–100 Hz arasında değiĢmektedir
 9

. 

 

 

ġekil 1.1. 750 örnekten oluĢan bir EEG bölütü 

 

EEG iĢaretleri periyodik olmadığından genlik, faz ve frekansları sürekli 

olarak zaman içerisinde değiĢir. Bu sebeple anlamlı bir veri elde edebilmek için 

ölçümlerin oldukça uzun bir sürede yapılması gerekir.  EEG iĢaretlerinin ana frekansı 

ile beyin aktivitesi yakından iliĢkilidir. Dolayısıyla aktivite ile frekans birlikte 

yükselir.  EEG iĢaretlerinin kapsadıkları frekans bantları Çizelge 1.1 ve ġekil 1.2‟de 

verilmiĢtir. 

 

 

 

(µ
V

) 
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Çizelge 1.1. EEG iĢaretlerinin kapsadıkları frekans bantları
9
 

Delta (δ) 0,5-3,5 Hz 

Teta (θ) 4-7 Hz 

Alfa (α) 8-12 Hz 

Beta (β) 12-30 Hz 

 

 

 

ġekil 1.2. EEG iĢareti ve alt bantları 

 

EEG iĢaretleri, beynin fiziksel ve zihinsel aktivitesine göre farklı frekans 

bandına sahip spektral bileĢenler (δ,θ,α ve β) içermektedir.  

Delta (δ) Dalgaları: 3,5 Hz‟ in altındaki beyin dalgalarıdır.  Bazı durumlarda           

1 Hz‟in altına da düĢer.  Süt çocuklarında ve ağır organik beyin hastalıklarında 

görülür
9
. 

 

Teta (θ) Dalgaları: 4-7 Hz arasındaki dalgalardır.  Özellikle, çocuklarda parietal ve 

temporal bölgelerde ortaya çıkarlar 
9
.  

 µV 



5 

 

 

Alfa (α) Dalgaları: 8-12 Hz arasındaki beyin dalgalarıdır. Uyanık, normal ve sakin 

kimselerde görülür. Yoğun Ģekilde oksipital bölgede ortaya çıkar, genlikleri 5 μV 

kadardır. Uyku durumunda yok olurlar 
9
. 

 

Beta (β) Dalgaları: Frekansları 12 Hz‟ in üzerindeki beyin dalgalarıdır.  25 Hz‟e ya 

da nadir hallerde 50 Hz‟e kadar uzanırlar.  Saçlı derinin parietal ve frontal 

bölgelerinde belirgin olarak kaydedilebilir 
9
. 

 

 

1.1.1. Elektroansefalogram ĠĢaretlerinin Ölçüm Yöntemi 

 

EEG iĢaretlerinin ölçülmesinde günümüzde yaygın olarak beyin-bilgisayar 

arabirimi kullanılmaktadır. Bu arabirimin ilk kısmı beynin elektriksel aktivitesini 

kafa yüzeyinden ölçmeye yarayan metal elektrotlardır. Ölçüm elektrotlarının sayısı 

yapılan çalıĢmanın içeriğine veya amacına göre değiĢse de genellikle ölçümler 

uluslararası 10–20 sistemi denilen bir elektrot yerleĢtirme düzenine göre yapılır. Bu 

sisteme göre baĢ dört standart nokta ile iĢaretlenmiĢtir. Bunlar burun (nasion), baĢın 

arka kısmı (inion), sol ve sağ kulak arkalarıdır (preauriculars). Elektrotlar burun ve 

baĢın arka kısmı arasına %10–20–20–20–20–10 olacak Ģekilde bölünerek 

yerleĢtirilir. Sistemin 10–20 sistemi olarak adlandırılmasının sebebi de buradan 

gelmektedir. ġekil 1.3‟te uluslararası 10–20 elektrot yerleĢim sistemi görülmektedir. 

Uluslararası 10–20 sisteminde yaygın olarak kulağa bağlanılan elektrot referans 

elektrot olarak kullanılır. Bu hem oluĢacak ölçüm hatalarının minimize edilmesinde 

hem de EEG iĢaretlerinin dalga Ģekillerinin çizdirilmesinde büyük önem 

taĢımaktadır
9
. 
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ġekil 1.3. Uluslararası 10–20 EEG elektrot yerleĢtirme sistemi  

 

 

1.1.2. EEG’nin Kullanım Alanları  

 

EEG iĢaretlerinin baĢlıca kullanım alanları aĢağıda verilmektedir. 

Nöroloji: EMG, EKG ve nörolojik kontroller ile birlikte hastanın beyin 

patolojisinin belirlenmesinde kullanılmaktadır. 

Beyin Cerrahisi: Beyinden ameliyatla çıkartılacak tümör gibi anormal 

patolojik dokuların yerlerinin belirlenmesinde kullanılmaktadır. 

Anestezi: Anestezi altındaki hastanın anestezi seviyesinin belirlenmesinde 

kullanılmaktadır. 

Pediatri: Ortalaması alınmıĢ uyarılmıĢ potansiyeller gibi diğer test 

yöntemleriyle birlikte, yeni doğmuĢ çocukların duyma ve görme problemlerinin 

belirlenmesinde kullanılmaktadır. 

Psikiyatri: Zihinsel bir bozukluğun daha kesin bir Ģekilde belirlenmesi 

maksadıyla organik bir beyin hastalığının olup olmadığının belirlenmesinde 

kullanılmaktadır
 9

. 
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1.2.  UYKU 

 

Uyku, beyin sinir hücrelerinin oluĢturduğu elektriksel salınımların yapısal 

bileĢimi (EEG) ile karakterize edilebilen ve uyanıklık dönemine göre beyin 

aktivitesinin daha durağan olduğu bir durum olarak tanımlanmaktadır
 12

. 

 

Uyuklama ise uykuya geçiĢin habercisidir.  Uyuklama, uyanıklık ile uyku 

arasındaki geçiĢ dönemi olduğundan, bu ara dönemde insanın metabolizması daha 

durağan hale gelir ve uykuya zemin hazırlanır. 

 

Uyku, günlük iĢlevleri ve fiziksel-zihinsel sağlığı birçok yoldan 

etkilemektedir. Birçok araĢtırma uyku yetersizliğinin açık bir Ģekilde tehlikeli 

olduğunu göstermiĢtir.  Uyku yetersizliği olan insanlar, sürüĢ simülatörü veya göz-el 

performans koordinasyon görevi ile test edilmiĢ ve alkollü olanlardan daha kötü 

performans sergiledikleri görülmüĢtür. Uyku, sinir sisteminin düzenli çalıĢabilmesi 

için gereklidir.  Az uyku diğer güne uyuĢuk ve yoğunlaĢma bozukluğuyla baĢ baĢa 

bırakır, ayrıca hafıza ve fiziksel performans bozukluğu ve matematiksel iĢlemlerde 

baĢarısız yapar.  Eğer uyku eksikliği devam ederse, halüsinasyonlar oluĢur
 1

. 

 

 

1.2.1.  Uykunun Evreleri 

 

Uyku gece boyunca tekrar eden çeĢitli evrelerden oluĢmaktadır. Uyku temel 

olarak, non-REM (NREM) ve REM (Rapid Eye Movement) evrelerinden 

oluĢmaktadır.  Uykunun NREM evresi de kendi içerisinde Evre 1, Evre 2, Evre 3 ve 

Evre 4 diye 4 alt evreden oluĢmaktadır.  Bu evreler, Evre 1„den REM uykusuna bir 

döngüde geliĢir, sonra döngü Evre 1 ile tekrar baĢtan baĢlar.  YetiĢkinler uyku 

zamanının hemen hemen % 50‟sini Evre 2‟de, % 20‟sini REM‟de ve geri kalan 

%30‟unu da diğer evrelerde harcamaktadır. Bunun yanı sıra bebekler, yaklaĢık olarak 

uyku zamanının yarısını REM uykusunda harcamaktadır
 1

. 
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1.2.1.1. NREM uykusu 

 

Yüzeyel uyku olarak adlandırılan ilk iki evre uykuyla uyanıklık arasındaki 

geçiĢ dönemini oluĢturmaktadır. Bu evrelerde uyuyan kiĢi kolayca uyandırılabilir. 

NREM uykusunun 3 ve 4. evresiyse, derin uyku ya da yavaĢ dalga uykusu olarak 

adlandırılmaktadır. Derin ve dinlendirici olan bu uykuda, kaslar gevĢer, sinir 

sisteminin iĢlevi yavaĢlar, solunum hızı ve kas basıncı düĢer
13

.  

 

Her evre değiĢiminde EEG dalgaları farklılık gösterir. NREM uykusunun dört 

evresi peĢ peĢe sıralanır ve bu devre ortalama 90 – 120 dakika gibi bir sürede 

tamamlanır.  

 

Evre 1: Bu evre uykunun baĢladığı evredir. EEG„nin Alfa aktivitesinin yok 

veya yok denecek kadar az olduğu ve EEG‟nin Teta aktivitesi ile karakterize edilen 

uyku evresidir. Uyku evreleri içerisinde en kısa süreli evredir. Ayrıca bu evre hafif 

uyku olarak tanımlanır 
14

. 

 

Evre 2: Bu evre en az yarım saniye süren uyku iğciklerinin varlığı, K 

kompleksleri veya hepsinin bulunması ile ayırt edilir. Evre 1‟de ortaya çıkan 2-7 

Hz„lik yavaĢ dalgalar bu evrede de görülmeye devam eder. 2 Hz‟in altındaki yavaĢ 

dalgalar ya yoktur ya da belirgin değildir. Ani kas ve vücut hareketleri, kasılmalar, 

sıçramalar olabilir 
14

. 

 

Evre 3: Yüksek genlikli orta derecede yavaĢ dalgalarla ayırt edilir. Beyin 

dalgalarındaki ani yükseliĢ ve düĢüĢler azalır. Genliği 75 µV‟un üzerinde, frekansı 2 

Hz veya düĢük olan uzun delta dalgaları gözlenir 
14

.  

 

Evre 4: Evre 3‟te görülenden daha yavaĢ dalga aktivitesi ile ayırt edilir. 75 

µV üzerinde 2 Hz daha düĢük yavaĢ dalgalar bulunur 
14

. 
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1.2.1.2. REM uykusu  

REM uykusu adını, Rapid Eye Movement (Hızlı Göz Hareketleri) 

sözcüklerinin baĢ harflerinden alır. 5-30 dakika kadar süren REM uykusunda, 

fizyolojik etkinlik, beyne giden kan ve oksijen miktarı artar. Hem önbeyindeki, hem 

de beyin sapındaki birçok hücre oldukça etkindir ve diğer sinir hücrelerine uyanıkken 

olduğundan daha fazla iĢaret gönderilir. REM uykusu sırasında beynin harcadığı 

toplam enerji, uyanıkken harcadığından daha az değildir
13

. 

Beyin sapında bulunan ve REM uyku hücreleri olarak adlandırılan özelleĢmiĢ 

hücrelerin bu evreyi baĢlattığı düĢünülmektedir. REM uykusunda olan kiĢinin gözleri 

göz çukuru içinde geriye doğru kayar ve hızlı hızlı hareket eder. EEG dalgaları bu 

evrede, kiĢi uyanıkken olduğundaki gibidir. Ancak, kaslar etkin değildir. REM 

uykusunda düĢük dalga boyunda, yüksek frekansta beyin dalgaları oluĢmaktadır
13

.
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2. KAYNAK ARAġTIRMASI 

Anderson ve ark. 1995 yılında EEG iĢaretleri yardımıyla zihinsel durumun 

tanımlanması amacıyla YSA kullanmıĢlardır
 15

.  

Hazarika ve ark. 1997 yılında DD ve YSA kullanarak Ģizofreniyi 

sınıflandırmıĢtır
 16

. 

Grözinger ve ark. 1997 yılında REM uykusu esnasındaki EEG iĢaretlerini 

YSA ile incelemiĢlerdir
 17

. 

Doghramji ve ark. 1997 yılında EEG kayıtlarının spektral analiz temelli 

sınıflandırılmasını amaçlayarak elektrot sayısının ve uygulanan spektral analiz 

yöntemi özelliklerinin bir sınıflandırıcı gibi kullanılması konusunu incelemiĢlerdir
 18

. 

Jung ve ark., 1997 yılında  uyku ve uyanıklık durumlarının YSA ile 

sınıflandırılmasında, Fourier dönüĢümü alınmıĢ EEG iĢaretlerinin daha uygun 

sonuçlar verdiğini gözlemlemiĢlerdir
 19

. 

Mckeown ve ark. 1998 yılında EEG iĢaretlerinin analizi ve uyarı 

değiĢikliklerinin bulunması amacıyla istatistiksel yöntemler kullanarak bir çalıĢma 

yapmıĢlardır
 20

.  

GüneĢ ve ark. 1999 yılında EEG iĢaretlerine DD teknikleri uygulayarak, 

sürekli ve ayrık dalgacık dönüĢümlerinin üstünlüklerini göstermeyi amaçlayan bir 

çalıĢma yapmıĢlardır
 21

. 

Shimada ve ark. 2000 yılında uyku EEG‟sinin karakteristik özelliklerini YSA 

kullanarak incelemiĢlerdir
 22

. 

Guilleminault ve ark. 2000 yılında uyanıklık ve uykudaki EEG iĢaretinin 

değiĢimini incelemiĢlerdir
 23

. 

Akın ve ark. 2001 yılında çalıĢmalarında epilepsi krizini teĢhis etmek ve EEG 

iĢaretlerini sınıflamak için DD‟yi ve YSA‟yı kullanmıĢlardır
 24

. 

Kıymık ve ark. 2005 yılında gerçek zamanlı uygulamalar için EEG 

iĢaretlerindeki epileptik sürecin belirlenmesinde KZFD (Kısa Zaman Fourier 
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Transformu) ve dalgacık analiz yöntemlerini kapsayan bir çalıĢma yapmıĢlar ve bu 

çalıĢmada DD‟nin diğer spektral analiz yöntemi olan KZFD‟ye oranla daha baĢarılı 

sonuçlar verdiğini göstermiĢlerdir
 25

. 

Batar 2005 yılında yaptığı tez çalıĢmasında EEG iĢaretlerinin uyanıklık, 

uyuklama ve uyku durumlarında gösterdiği farklılıkları değerlendirip YSA 

kullanarak otomatik sınıflandırma yapmıĢtır
 11

. 

SubaĢı 2005 yılında yaptığı çalıĢmada, bir deneğin uyanıklık seviyesini ayırt 

etmek için hata geri yayılımlı ağ yapısını kullanmıĢtır. Ağ, uyanık, uyuklama ve 

uyku olmak üzere 3 çıkıĢa sahiptir. YSA‟nın giriĢleri EEG kayıtlarına DD 

uygulanarak elde edilmiĢtir. YSA‟nın doğruluk oranı % 95 uyanık, % 93 uyuklama 

ve % 92 uyku olarak bulunmuĢtur
 26

. 

Toprak, 2007 yılında EEG kayıtlarının otomatik olarak değerlendirilip 

epilepsi teĢhisinin yapılabilmesi için Ayrık Dalgacık DönüĢümü (ADD) ve YSA 

kullanmıĢtır
 10

. 

Dursun, 2009 yılında yaptığı tez çalıĢmasında EEG iĢaretlerinde uyku 

iğciklerinin zaman ve frekans domeni özellikleri kullanılarak otomatik tespitini 

gerçekleĢtirmiĢtir
 2

. 

Bu çalıĢmada ise EEG iĢaretlerinden Ayrık Dalgacık DönüĢümü (ADD) 

kullanılarak özellik çıkarımı yapılmıĢ ve elde edilen bu öznitelik vektörlerinin 

boyutlarının azaltılması için istatistiksel iĢlemler uygulanmıĢtır. Elde edilen öznitelik 

vektörü YSA‟nın giriĢine uygulanarak uyanıklık seviyesi tespit edilmiĢtir. Uyanıklık 

seviyesinin tespiti DSP tabanlı olarak gerçekleĢtirilmiĢ olup, bu amaçla Texas 

Instruments ve Spectrum Digital firmalarının iĢbirliği ile üretilen TMS320C6713 

DSK (Digital Signal Processing Kit) kullanılmıĢtır.  
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3. MATERYAL ve METOT 

 

3.1. DALGACIK DÖNÜġÜMÜ 

 

“Dalgacıklar, veriyi farklı frekans bileĢenlerine ayıran ve sonra kendi 

ölçekleriyle eĢleĢtirilmiĢ bir çözünürlüğe sahip bileĢenler üzerinde çalıĢan 

matematiksel fonksiyonlardır.  ĠĢaretin süreksizliklere ve keskin, sivri uçlara sahip 

olduğu fiziksel durumları incelemede, geleneksel Fourier metotlarına göre bazı 

avantajlara sahiptir”
27

. Fourier dönüĢümü bir iĢaretin içerdiği frekansları gösterir 

fakat hangi zaman değerlerinde hangi frekansların mevcut olduğunu bildirmez. Yani 

Fourier dönüĢümü bütün zaman birimine ait bilgileri verir. Fourier dönüĢümü, 

frekansı, zamana göre değiĢmeyen iĢaretlerin analizinde oldukça iyi bir yaklaĢımdır. 

Fakat geçici durum analizlerinde istenilen neticeleri vermemektedir. Bu nedenle Kısa 

Zaman Fourier DönüĢümü (KZFD) kullanılmaktadır. Yani Fourier dönüĢümü sabit 

bir zaman penceresi içerisinde uygulanmaktadır (ġekil 3.1). Bu ise frekans değerleri 

için bir sorun teĢkil etmektedir. Bu metotla da belirli bir frekansın hangi zaman 

noktasında mevcut olduğu tespit edilemez. Sadece mevcut olduğu zaman 

aralığındaki frekans bileĢenleri hesaplanır 
28,29

. 

 

EEG gibi durağan olmayan iĢaretlerin spektral analizi için uygun olmasından 

dolayı DD‟nin diğer spektral analiz metotlarına göre üstünlükleri vardır. DD‟nin en 

önemli avantajı, düĢük frekanslar için geniĢ, yüksek frekanslar için dar olacak Ģekilde 

değiĢen pencere boyutlarının olmasıdır (ġekil 3.2). Böylece, bütün frekans 

aralıklarında optimum zaman-frekans çözünürlüğü sağlanabilmektedir 
5,6

. 
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frekans 

zaman 

1/ölçek 

 

ġekil 3.1. Kısa Zaman Fourier DönüĢümü için zaman-frekans değiĢimi
 30

 

 

 

ġekil 3.2. Dalgacık dönüĢümü için zaman-ölçek değiĢimi
 30

 

 

DD, sürekli ve ayrık dalgacık dönüĢümü olmak üzere temel olarak 2 kısımda 

tanımlanır. 

 

3.1.1. Sürekli Dalgacık DönüĢümü 

 

Bir f(t) fonksiyonunun sürekli dalgacık dönüĢümü, 

 

                (3.1) 

 

zaman 
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                   (3.2) 

 

Ģeklinde tanımlanır. Bir fonksiyonun Sürekli Dalgacık DönüĢümü (SDD) 3.1 eĢitliği 

ile ifade edilir.  Burada ψ(t) dalgacık olarak adlandırılan bir pencere fonksiyonu, a, 

ölçekleme faktörü olarak bilinen geniĢleme parametresi ve b dönüĢüm 

parametresidir. Dalgacığın frekansı 1/a ile bulunmaktadır. Buna ilaveten b 

parametresi de x ekseni boyunca dalgacık penceresinin yerini göstermektedir.  Yani 

(b,a)‟nın değiĢimiyle  tüm zaman-frekans düzleminde hesaplanır. Dalgacıklar 

ölçekleme faktörü kullanılarak sıkıĢtırılır ya da geniĢletilirler. DüĢük ölçeklerde 

yüksek frekans davranıĢları, yüksek ölçeklerde düĢük frekans davranıĢları daha iyi 

çözümlenir. ĠĢaretin farklı frekans özelliklerine ait karakteristikler içermesi 

mükemmel bir fayda sağlar
 31

. Sonsuz uzunluktaki sinüs ve kosinüslerin 

birleĢiminden oluĢan Fourier dönüĢümünden farklı olarak temel dalgacık 

fonksiyonları farklı Ģekillerde ve sonlu uzunluktadırlar. Dalgacık dönüĢümünün bir 

diğer avantajı da çözümleyici dalgacığın, uygulamalara bağlı olarak seçilebilmesidir.  

Dalgacıklar, genellikle onları bulan ve geliĢtirenlerin isimlerini almıĢlardır.  Yaygın 

olarak kullanılan Daubechies, Meyer, Haar, Coiflet, Mexican Hat ve Symlet dalgacık 

tipleri bunlardan birkaçıdır 
32

. 

 

Dalgacık fonksiyonu  (t) için en önemli özellik 

                  (3.3) 

olmasıdır. Yani dalgacığın ortalama değeri sıfırdır. 

 

Dalgacık fonksiyonları ana dalgacığın çeĢitli parametrelerinin değiĢtirilmesi 

ile türetilmektedir. Örneğin Mexican-Hat dalgacığı 

 

                 (3.4) 
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Ģeklinde ifade edilir. Bu ifadede, a ve b‟de meydana gelecek değiĢimlerin 

fonksiyonda meydan getireceği değiĢiklikler ġekil 3.3, ġekil 3.4 ve ġekil3.5‟de 

gösterilmiĢtir
 32

. 

 

 

ġekil 3.3. Mexican Hat dalgacığı b=0, a=0.7(--), a=1(-+),a= 1.3(-*)
 32 

 

       

ġekil 3.4. Mexican Hat dalgacığı b=1, a=0.7(--), a=1(-+),a= 1.3(-*)
  32
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ġekil 3.5. Mexican Hat dalgacığı b=-1, a=0.7(--), a=1(-+), a= 1.3(-*)
  32

 

 

“SDD‟de, mümkün olan tüm ölçeklerde dalgacık katsayılarının hesabı 

gereksiz birçok veri üretilmesine neden olur.  Bunun için elde edilen sayısal veriler 

göz önünde bulundurularak ayrık dalgacık dönüĢümü kullanılır”
32

. 

 

3.1.2. Ayrık Dalgacık DönüĢümü 

 

Sürekli Dalgacık DönüĢümüne (SDD) benzer Ģekilde, hesaplanabilen Ayrık 

Dalgacık DönüĢümü (ADD), Dyadic (ikici) ölçekler ve pozisyonlar olarak 

adlandırılan ikinin kuvveti Ģeklinde ölçekleme ve kaydırma parametreleri seçilerek 

analiz edilmektedir 
30

. 

 

Ayrık dönüĢüm, SDD‟ye bağlı olarak, ölçekleme parametresi ‟nın, 

Ģeklinde ayrıĢtırılması ve zamanda ötelemenin bu ölçeklendirme parametresi ile 

orantılı olarak gerçeklenmesi  ile elde edilir. Bu ölçek ve öteleme 

parametrelerine göre eĢitlik 3.2‟de verilen ifade tekrar yazılırsa eĢitlik 3.5‟de verilen  

 

                  (3.5) 

ayrık dalgacık fonksiyonlarının ifadesi elde edilir. 
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Bu yolla, alçak frekansları analiz eden geniĢ pencereler, büyük adımlarla 

( ) ve yüksek frekansları analiz eden dar pencereler, iĢaretteki hızlı 

değiĢimleri yakalamak amacıyla, küçük adımlarla ötelenmiĢ olur.  

 

Ayrık dalgacık fonksiyonları sürekli olarak ölçeklendirilemez ve 

ötelenemezler, sadece ayrık adımlarla ölçeklendirilebilir ve ötelenebilirler.  Ayrık 

dalgacık olarak adlandırılmalarına rağmen aslında parçalı sürekli fonksiyonlardır. 

Burada m ve n tamsayı olup, ise  aralığından olmak Ģartıyla sabit 

geniĢleme adımıdır.  AyrıklaĢtırmanın nedeni, zaman-ölçek uzayının ayrık aralıkla 

örneklenmesini sağlamaktır.  Genelde  olarak alınır.  Bu sayede frekans 

ekseninin örneklenmesi, örnekleme aralığının ikinin katları olarak arttığı ikici 

örneklemeye karĢılık düĢer.  Aynı Ģekilde  alınarak; zaman eksenin ikici 

örneklemesi, yani öteleme parametresinin  ikinin katları olarak 

değiĢmesi sağlanır ve bu seçim bilgisayarlı hesaplamalar için en doğal ve en verimli 

olanıdır.  t burada yine zaman ifadesidir.  

 

Bu ayrık değerler ele alındığında ADD formülü, 

 

              (3.6) 

 

olur. Eğer eĢitlik (3.6), ikici zaman-ölçek uzayına göre yazılırsa ( ve ), 

 

               (3.7) 

 

eĢitliği elde edilir.  Burada “m” ölçek parametresini belirtirken, “n” ise öteleme 

parametresini ifade etmektedir.  Her ne kadar dalgacık dönüĢümlerinde, eĢitlik (3.1) 

ve eĢitlik (3.6)‟ daki formüller kullanılsa da  dalgacık fonksiyonları ile çözüm 
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gerçekten zordur. Bu yüzden, çoğu uygulamalarda filtreleme metodu 

kullanılmaktadır.  Örneğin, Mallat‟ın 2 kanallı alt-bant kodlayıcı eĢlenik dörtlü filtre 

veya dörtlü ayna filtreleri olarak bilinen algoritması ile hızlı dalgacık dönüĢümü 

yapılabilmektedir
 33

. 

  

Ayrık dalgacık dönüĢümünde iĢaretteki yüksek frekans değiĢimlerini analiz 

ederken yüksek geçiren filtreler, alçak frekans değiĢimlerini analiz ederken alçak 

geçiren filtreler seçilir. Çözünürlük filtreleme ile değiĢtirilir.  Alçak geçiren filtre 

çıkıĢındaki iĢaretin alt-örneklenmesiyle elde edilen iĢaret yaklaĢıklık katsayıları 

olarak adlandırılır.  Yüksek geçiren filtre çıkıĢındaki iĢaretin alt-örneklenmesiyle 

elde edilen iĢaret ise detay (ayrıntı) katsayıları olarak adlandırılır. Alçak Geçiren 

Filtre h(n) ve Yüksek Geçiren Filtre g(n) olmak üzere dalgacık ağacı ġekil 3.6‟da 

verilmiĢtir. 

 

ġekil 3.6. Dalgacık ağacı 

ADD matematiksel olarak iki aĢamada tanımlanabilir. Birinci aĢamada fark 

denklemini sağlayan ölçekleme fonksiyonu  
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                (3.8) 

 

tanımlanır. 

Ġkinci aĢamada ana dalgacık eĢitlik 3.8‟deki ölçekleme fonksiyonu  

 

                  (3.9) 

 

ile iliĢkilendirilir. Daha sonra h(k) ve g(k) fonksiyonları kullanılarak dönüĢüm 

katsayıları bulunabilir. Bununla birlikte J seviyesinde bir çözümleme Ģöyle ifade 

edilebilir. 

 

  

 

(x)                       (3.10) 

 

Burada, katsayıları bellidir. j+1 seviyesindeki , ve , 

katsayıları ile j seviyesindeki  , katsayıları arasında  

 

               (3.11) 

 

               (3.12) 

 

Ģeklinde bir bağıntı vardır. Bu eĢitliklerin anlamı Ģudur:  j+1 çözünürlüğündeki 

 ve  katsayılarının elde edilmesi için, j çözünürlüğündeki  ve  

katsayılarının ve fonksiyonları ile evriĢtirilip örnek sayısının iki ile 
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seyreltilmesi gerekmektedir. Burada fonksiyonları sırasıyla h alçak 

geçirgen ve g yüksek geçirgen süzgeçleridir ve  

 

                (3.13) 

                (3.14) 

 

Ģeklinde tanımlanmıĢlardır. Bu iĢlemin sonucunda her j seviyesindeki çözünürlük 

için alçak çözünürlüğe sahip yaklaĢıklık ( ) katsayıları ve yüksek çözünürlüğe 

sahip detay ( ) katsayıları elde edilir. 

 

3.1.3. Çok kullanılan ana dalgacık çeĢitleri 

 

Yaygın olarak kullanılan dalgacık çeĢitlerinden birkaçı aĢağıda verilmiĢtir. 

 

1. Meksika şapkası dalgacığı: Formülü eĢitlik 3.15‟te verilmiĢtir ve dalga Ģekli 

ise ġekil 3.7‟de gösterilmiĢtir. 

 

               (3.15) 

 

ġekil 3.7. Meksika Ģapkası dalgacığı
 34
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2. Meyer dalgacığı: Formülü eĢitlik 3.16‟da verilmiĢtir ve dalga Ģekli ise ġekil 

3.8‟de gösterilmiĢtir. 

 

             (3.16) 

 

 

                     ġekil 3.8. Meyer dalgacığı
 34

 

 

3. Haar dalgacığı: Formülü eĢitlik 3.17‟de verilmiĢtir ve dalga Ģekli ise ġekil 

3.9‟da verilmiĢtir. 

               (3.17) 

 

ġekil 3.9. Haar dalgacık fonksiyonu
 34
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4. Daubechies dalgacığı: Daubechies dalgacık ailesi, N derece olmak üzere 

dbN olarak gösterilmektedir. db1 dalgacığı, Haar dalgacığı ile aynıdır. 

Daubechies dalgacık ailesinin sonraki üç üyesi ġekil 3.10‟da verilmiĢtir. N 

arttıkça dalgacıktaki düzenlilik artmaktadır. 

 

 

a)               b)         c)  

ġekil 3.10. Daubechies dalgacıkları
 35
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3.2. YAPAY SĠNĠR AĞLARI 

 

Yapay sinir ağları (YSA) günümüzde bilgi sınıflama ve bilgi yorumlamanın 

içinde bulunduğu değiĢik problemlerin çözümünde kullanılmaktadır
27

. “YSA, 

herhangi bir nesnenin öznitelik vektörünü giriĢ olarak alan ve çıkıĢ ünitelerinin 

birinde her bir giriĢ için bir cevap üreten, doğrusal olmayan pek çok hesaplama 

elemanlarının paralel iĢleyiĢinden meydana gelmiĢ tümleĢik bir yapıdır. YSA‟ların 

paralel yapıları, özellikle ses ve örüntü tanıma gibi alanlarda kullanımını üstün 

kılmıĢtır” 
36

. 

 

“YSA, insan beyninin çalıĢma prensibinden esinlenerek oluĢturulmuĢ bir bilgi 

iĢleme yöntemidir. Bu yapılar, birbirine paralel olarak bağlanmıĢ iĢlem 

elemanlarından (yapay sinir ağı hücresi, nöron, ünite, birim, düğüm) ve onların 

hiyerarĢik bir organizasyonundan oluĢurlar. YSA‟nın çalıĢma prensibi ile insan 

beyninin çalıĢması arasında benzerlikler vardır. YSA, her ne kadar temel yapı 

itibariyle bir kısım özellikleri insan beyninin fiziki özelliklerinden esinlenerek ortaya 

atılmıĢ ise de, kesinlikle Ģu andaki halleri ile insan beyninin ne tam ne de yaklaĢık bir 

modeli olarak değerlendirilemezler”
 36

. 

 

Ġnsan beyninin ne olduğu ve nasıl çalıĢtığı henüz kesinlik derecesinde 

keĢfedilmiĢ sayılmaz. Günümüzde her ne kadar karmaĢık matematiksel 

hesaplamaları ve hafıza iĢlemlerini eldeki mevcut bilgisayarlarla hızlı ve doğru 

yapmak mümkün ise de, aynı bilgisayarlarla beynin birçok basit fonksiyonunu 

(görmek, duymak, koklamak gibi) yerine getirmek ya mümkün olmamakta ya da çok 

zor olmaktadır.  Aynı Ģekilde biyolojik beyin, tecrübe ile öğrenme ve bilgiyi kendi 

kendine yorumlama, hatta eksik bilgilerden sonuçlar çıkartma kabiliyetine sahiptir.  

Bu, daha çok biyolojik sistemlerin, hücreler üzerinde dağıtılmıĢ bilgiyi paralel olarak 

iĢleme özelliklerinden kaynaklanır. Hücreler birbirine bağlı ve paralel 

çalıĢtıklarından bazılarının iĢlevini yitirmesi halinde, diğerleri çalıĢtığı için sinir 

sistemi, fonksiyonunu tamamen yitirmez. YSA, bu özellikleri bünyesinde toplayacak 

Ģekilde geliĢtirilmektedir. YSA‟ları daha iyi anlamak için, önce biyolojik sinir 

ağlarına bakmak faydalı olacaktır
 36

. 
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Biyolojik sinir ağlarında girdi iĢaretlerini alan, yorumlayan ve uygun çıktıyı 

ileten temel iĢlemci nöron olarak adlandırılır.  Bir nöron, gövde (cell body), gövdeye 

giren iĢaret alıcıları (dentrit) ve gövdeden çıkan iĢaret iletici (akson) olmak üzere üç 

kısımdan oluĢur
 27

. Dentritler, nörona bilgiyi alan ve sayısal olarak birden fazla 

olabilen yapılardır ve içyapıları nöronla aynıdır. Aksonlar, dentritten aldığı bilgiyi 

diğer hücrelere aktaran uzantılardır. Uzunlukları birkaç mikrondan, 1-2 metreye 

kadar değiĢebilir.  Her nöronun yalnızca bir aksonu vardır.  Aksonlar özel bir örtüye 

sahip olmalarına göre miyelinli yada miyelinsiz olarak sınıflandırılabilirler.  Akson 

üzerini örten miyelin kılıfın, yalıtım ve darbe hızını arttırmak gibi iki önemli görevi 

vardır.  ġekil 3.11‟de miyelinli bir nöronun yapısı gösterilmiĢtir.  

 

ġekil 3.11. Miyelinli bir nöron yapısı 

 

ġekil 3.12. Biyolojik Nöron 
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Sinir hücreleri arasında iletiĢimin gerçekleĢtiği, yapısal ve fonksiyonel olarak 

özelleĢmiĢ bölgelere sinaps adı verilir. ġekil 3.12‟de bir biyolojik nöronun yapısı 

gösterilmiĢtir. 

 

Yapay sinir ağları, biyolojik sinir ağlarından esinlenerek, birbirine bağlı 

doğrusal ve/veya doğrusal olmayan birçok iĢlemci elemandan oluĢur.  Bir yapay 

nöron temel olarak giriĢler, ağırlıklar, toplam fonksiyonu, aktarım fonksiyonu ve 

çıkıĢ olmak üzere beĢ kısımdan oluĢur. 

 

P giriĢli ve n çıkıĢlı bir yapay nöronun farklı grafik gösterimleri ġekil 3.13-

16‟da verilmiĢtir. Bu gösterimlerde x giriĢleri, y çıkıĢı, F aktivasyon fonksiyonunu, p 

nöron giriĢ sayısını, n çıkıĢ sayısını, w ise ağırlıkları ifade etmektedir. 

 

 

ġekil 3.13. Dentrit gösterimi 

 

ġekil 3.14. ĠĢaret akıĢ gösterimi 
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ġekil 3.15. Yapay nöron: blok diyagram 

 

ġekil 3.16. Yapay nöron: ayrıntılı gösterim 

 

Dentrit gösteriminde presinaptik aktiviteleri giriĢ iĢaretlerinin p elemanlı 

sütun vektörü olarak gösterilir.   giriĢ desenlerinin uzayı p 

boyutludur. 

 

Sinapslar ağırlıklar olarak adlandırılan ayarlanabilir parametreler ile 

karakterize edilirler.  Ağırlıklar, p elemanlı satır vektörü,  

 

                (3.18) 

 

olarak düzenlenir. ĠĢaret akıĢ gösteriminde, p tane ağırlığı olan bir nöron giriĢ 

noktalarının bir katmanı Ģeklinde düzenlenir.  Ağırlıklar, giriĢ ile toplama noktası 

arasındaki bağlantılara karĢılık gelir. 
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Sinapslardan ve dentritlerden geçen giriĢ iĢaretleri, „toplam post-sinaptik 

aktiviteyi tanımlayan‟ aktivasyon potansiyeli olarak toplanır. 

 

Aktivasyon potansiyeli giriĢ iĢaretlerinin ve ağırlıklarının lineer toplamı 

olarak ĢekillenmiĢtir.  Yani ağırlıklar ile geçiĢ vektörleri çarpımıdır:
 27

 

 

            (3.19) 

 

EĢik fonksiyonları, iĢlem elemanlarının sınırsız sayıdaki giriĢini önceden 

belirlenmiĢ sınırda çıkıĢ olarak düzenler. En çok kullanılan dört tane eĢik 

(aktivasyon) fonksiyonu vardır. ġekil 3.17‟de bu fonksiyonlar gösterilmiĢtir. Bunlar; 

lineer (a), rampa (b), basamak (c) ve sigmoid (d) fonksiyonudur
36

. 

 

 

ġekil 3.17. YSA‟lar için kullanılan eĢik fonksiyonları
 36

 

 

Toplama fonksiyonu, bir iĢlem elemanına gelen net giriĢi hesaplayan bir 

fonksiyondur. Net giriĢ genellikle gelen bilgilerin ilgili bağlantıların ağırlıkları ile 

çarpılıp toplanması ile belirlenir. Bu nedenle toplama fonksiyonu olarak adlandırılır. 

EĢik fonksiyonu da, toplama fonksiyonu tarafından belirlenen net giriĢi alarak, iĢlem 

elemanının çıkıĢını belirleyen fonksiyondur. Genel olarak türevi alınabilen bir 

fonksiyon olması tercih edilir.  
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Toplama ve çıkıĢ fonksiyonları, ilgili probleme bağlı olarak farklı Ģekiller 

alabilirler. ĠĢlem elemanının çıkıĢ ünitesi ise çıkıĢ fonksiyonunun ürettiği dürtüyü 

diğer iĢlem elemanlarına veya dıĢ dünyaya aktarma iĢlevini yapar. ĠĢlem elemanları 

ağın topolojik yapısına bağlı olarak,  tamamen birbirinden bağımsız ve paralel olarak 

çalıĢabilirler
 36

. 

 

3.2.1. Yapay Sinir Ağlarının Genel Özellikleri 

 

Yapay sinir ağlarının sahip olduğu özelliklerden birkaçı aĢağıda sıralanmıĢtır. 

 

• Yapay sinir ağları makine öğrenmesi gerçekleĢtirirler. Olayları öğrenerek 

benzer olaylar karĢısında benzer kararlar vermeye çalıĢırlar. 

• Ağ kendisine gösterilen örneklerden genellemeler yaparak görmediği 

örnekler hakkında bilgiler üretebilir. 

• Yapay sinir ağlarının en önemli özelliklerinden birisi sınıflandırma 

yapmasıdır. Verilen örneklerin kümelendirilmesi ve belirli sınıflara 

ayrıĢtırılarak daha sonra gelen bir örneğin hangi sınıfa gireceğine karar 

vermesi hedeflenmektedir. 

• Yapay sinir ağları sadece nümerik bilgiler ile çalıĢırlar. Sembolik ifadeler ile 

gösterilen bilgiler nümerik gösterime çevrilmeleri gerekmektedir.  

 

3.2.2. Yapay Sinir Ağlarının Sınıflandırılması 

 

YSA‟lar, genel olarak birbirleri ile bağlantılı iĢlemci birimlerden (sinir 

hücresi) oluĢurlar.  Her bir sinir hücresi arasındaki bağlantıların yapısı ağın yapısını 

belirler. Ġstenilen hedefe ulaĢmak için bağlantıların nasıl değiĢtirileceği öğrenme 

algoritması tarafından belirlenir. Kullanılan öğrenme algoritmasına göre, hatayı sıfıra 

indirecek Ģekilde, ağın ağırlıkları değiĢtirilir. YSA‟lar yapılarına ve öğrenme 

algoritmalarına göre sınıflandırılırlar
 37

. 
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3.2.2.1.YSA’ ların yapılarına göre sınıflandırılmaları 

 

YSA‟lar, yapılarına göre, ileri beslemeli ve geri beslemeli ağlar olmak üzere 

iki Ģekilde sınıflandırılırlar
 37

. 

 

İleri Beslemeli Ağlar:  

 

Ġleri beslemeli YSA‟da, hücreler katmanlar Ģeklinde düzenlenir ve bir 

katmandaki hücrelerin çıkıĢları bir sonraki katmana ağırlıklar üzerinden giriĢ olarak 

verilir. GiriĢ katmanı, dıĢ ortamlardan aldığı bilgileri hiçbir değiĢikliğe uğratmadan 

orta katmandaki hücrelere iletir. Bilgi, orta ve çıkıĢ katmanında iĢlenerek ağ çıkıĢı 

belirlenir. Bu yapısı ile ileri beslemeli ağlar, doğrusal olmayan statik bir iĢlevi 

gerçekleĢtirir. Ġleri beslemeli 3 katmanlı YSA‟nın, orta katmanında yeterli sayıda 

hücre olmak kaydıyla, herhangi bir sürekli fonksiyonu istenilen doğrulukta 

yaklaĢtırabileceği gösterilmiĢtir. En çok bilinen geriye yayılım öğrenme algoritması, 

bu tip YSA‟ların eğitiminde etkin olarak kullanılmakta ve bazen bu ağlara geriye 

yayılım ağları da denmektedir. ġekil 3.18‟de çok katmanlı ileri beslemeli YSA yapısı 

verilmiĢtir.  

 

 

ġekil 3.18. Çok katmanlı ve ileri beslemeli ağ
 32

 

 

                 (3.20) 
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Akj, k. girdi katmanı elemanını j.ara katman elemanına bağlayan bağlantının 

ağırlık değeridir. J. ara katman elemanının çıktı değeri ise, net girdinin aktivasyon 

fonksiyonundan geçirilmesi ile elde edilir. Herhangi bir problemi çözmek amacıyla 

kullanılan YSA‟da, katman sayısı ve orta katmandaki hücre sayısı gibi kesin 

belirlenememiĢ bilgilere rağmen nesne tanıma ve iĢaret iĢleme gibi alanların yanı 

sıra, ileri beslemeli YSA, sistemlerin tanımlanması ve denetiminde yaygın olarak 

kullanılmaktadır
34

. Ġleri beslemeli ağlara örnek olarak ÇKA (Multi Layer Perseptron-

MLP) ve LVQ (Learning Vector Quantization) ağları verilebilir. 

 

Geri Beslemeli Ağlar: 

 

Bir geri beslemeli sinir ağı, çıkıĢ ve ara katlardaki çıkıĢların, giriĢ birimlerine 

veya önceki ara katmanlara geri beslendiği bir ağ yapısıdır. Böylece, giriĢler hem 

ileri yönde hem de geri yönde aktarılmıĢ olur. ġekil 3.19‟da bir geri beslemeli ağ 

görülmektedir.  Bu çeĢit sinir ağlarının dinamik hafızaları vardır ve bir andaki çıkıĢ 

hem o andaki hem de önceki giriĢleri yansıtır.  Bundan dolayı, özellikle önceden 

tahmin uygulamaları için uygundurlar.  Geri beslemeli ağlar çeĢitli tipteki zaman 

serilerinin tahmininde oldukça baĢarı sağlamıĢlardır.  Bu ağlara örnek olarak 

Hopfield, SOM (Self Organising Map), Elman ve Jordan ağları verilebilir. 

 

ġekil 3.19. Geri beslemeli ağ için blok diyagram
 37
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Geri beslemeli YSA‟da, en az bir hücrenin çıkıĢı kendisine ya da diğer 

hücrelere giriĢ olarak verilir ve genellikle geri besleme bir geciktirme elemanı 

üzerinden yapılır. Geri besleme, bir katmandaki hücreler arasında olduğu gibi 

katmanlar arasındaki hücreler arasında da olabilir. Bu yapısı ile geri beslemeli YSA, 

doğrusal olmayan dinamik bir davranıĢ gösterir. Dolayısıyla, geri beslemenin yapılıĢ 

Ģekline göre farklı yapıda ve davranıĢta geri beslemeli YSA yapıları elde edilebilir. 

 

Geriye doğru hesaplamada, ağın ürettiği çıktı değeri, ağın beklenen çıktıları 

ile kıyaslanır. Bunların arasındaki fark, hata olarak kabul edilir. Amaç bu hatanın 

düĢürülmesidir. Çıktı katmanında m. proses için oluĢan hata, Em= Bm- Çm olacaktır. 

Çıktı katmanında oluĢan toplam hatayı bulmak için, bütün hataların toplanması 

gereklidir. Bazı hata değerleri negatif olacağından, toplamın sıfır olmasını önlemek 

amacıyla ağırlıkların kareleri hesaplanarak sonucun karekökü alınır. Toplam hata 

aĢağıdaki formül ile bulunur.  

 

               (3.21) 

 

Toplam hatayı en aza indirmek için, hatanın kendisine neden olan proses 

elemanlarına dağıtılması gerekmektedir. Bu da, proses elemanlarının ağırlıklarını 

değiĢtirmek demektir
 38

. 

 

 

3.2.2.2. Bazı ağ mimarileri ve öğrenme algoritmaları 

 

Tek Katmanlı YSA’lar  

 

Nöronlar, yapay sinir ağlarının yapı taĢlarıdır. Tek katmanlı ileri beslemeli 

YSA olarak adlandırılan ağ yapısı en azından yukarıda söz edilen tipte bir nörondan 

oluĢmaktadır. ġekil 3.20‟de genel yapısı gösterilmiĢtir. Burada n tane giriĢ, giriĢ 

vektörünü oluĢturmaktadır. YSA‟nın tek katmanında k tane nöron 

bulunmaktadır. Genelde nöron sayısı ile giriĢ sayısı birbirine eĢit değildir (k n).  

GiriĢler her bir nöronun giriĢine uygun ağırlıklarla bağlanır. Her bir nöron, kendi 
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giriĢleri ve sapmanın ağırlıklarını toplar ve bu toplamı kendi aktivasyon 

fonksiyonuna uygular. Bunu takiben tek katmanlı olarak tanımlanan YSA‟nın k tane 

çıkısı, çıkıĢ vektörünü  oluĢturur. 

 

ÇıkıĢ vektörünün ifadesi 

 

               (3.22) 

olarak yazılabilir. Bu eĢitlikte, F1, bu tek katmanın k elemanlı köĢegen aktivasyon 

matrisidir ve bu katmanın net giriĢlerine bağlıdır.  

 

            (3.23) 

 

Burada k düğümlerinin her birinin aktivasyon fonksiyonları eĢit kabul 

edilmiĢtir.  

 

 

 

S1 net vektörü S1=[S1, S2,…,Sk]
T
 oluĢturulur. S1, S2,…,Sk sırasıyla 1.,2.,…, k. 

nöronlara karĢılık gelir ve  

 

               (3.24) 

 

olarak ifade edilir. Ayrıca W1 çıkıĢ katmanının ağırlık matrisi, sinir ağının yapısına 

bağlı olarak, k satır n sütundan oluĢturulmaktadır. 

 

              (3.25)  

 

 Genelde wij , j. hedef düğüm ile i. kaynağın ağırlığını temsil etmektedir. 

B1sapma vektörü tek katmanlı ağlarda b11, b12, …, b1k sırasıyla çıkıĢ katmanının 1., 

2., …, k. düğümlerinin sapmalarıdır.  
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B1=[ b11  b12  …  b1k]
T 

                (3.26) 

 

“Tek katmanlı YSA sadece sınırlı sayıda sistemlerde kullanılır. Tüm doğrusal 

olmayan fonksiyonları temsil edemezler. Tek katmanlı YSA‟da aktivasyon 

fonksiyonu olarak keskin-sınırlayıcı fonksiyonu kullanıldığı zaman tek katmanlı 

perseptron adlı model meydana gelmektedir. Bu model bazı sınıflandırma 

problemlerinde aktivasyon fonksiyonunun giriĢ uzayını iki bölgeye bölmesi ve çıkıĢ 

uzayının giriĢ vektörüne bağlı olarak 1 ve 0 değerleri alması ile gerçekler. Tek 

katmanlı ağlarda doğrusal aktivasyon fonksiyonu kullanıldığında doğrusal sinirlere 

sahip bir ağ oluĢur. Bu sinirler, ADALINE sinirlerinden (Adaptive Lineer Neurons) 

Widrow-Hoff sinirleri olarak adlandırılır. Bu nöronlardan meydan gelen ağda adaptif 

öğrenme kullanılıyorsa ADALINE ağ veya MADALINE ağ olarak adlandırılır”
 11

.  

 

 

 

ġekil 3.20. Tek Katmanlı YSA
 11

 

 

Çok Katmanlı Algılayıcılar (ÇKA) 

 

Rumelhart ve arkadaĢları tarafından geliĢtirilen bu modele hata yayma modeli 

veya geriye yayılım modeli (backpropogation network) de denilmektedir. ÇKA 

modeli yapay sinir ağlarına olan ilgiyi çok hızlı bir Ģekilde arttırmıĢ ve YSA 

tarihinde yeni bir dönem baĢlatmıĢtır. Bu ağ modeli özellikle mühendislik 

uygulamalarında en çok kullanılan sinir ağı modeli olmuĢtur. Birçok öğretme 

algoritmasının bu ağı eğitmede kullanılabilir olması, bu modelin yaygın 

kullanılmasının sebebidir.  
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Bir ÇKA modeli, bir giriĢ, bir veya daha fazla ara ve bir de çıkıĢ katmanından 

oluĢur. Bir katmandaki bütün iĢlem elemanları bir üst katmandaki bütün iĢlem 

elemanlarına bağlıdır. Bilgi akıĢı ileri doğru olup geri besleme yoktur. Bunun için 

ileri beslemeli sinir ağı modeli olarak adlandırılır. GiriĢ katmanında herhangi bir 

bilgi iĢleme yapılmaz. Buradaki iĢlem elemanı sayısı tamamen uygulanan 

problemlerin giriĢ sayısına bağlıdır. Ara katman sayısı ve ara katmanlardaki iĢlem 

elemanı sayısı ise, deneme-yanılma yolu ile bulunur. ÇıkıĢ katmanındaki eleman 

sayısı ise yine uygulanan probleme dayanılarak belirlenir. Bu ağ modeli, özellikle 

sınıflandırma, tanıma ve genelleme yapmayı gerektiren problemler için çok önemli 

bir çözüm aracıdır. 

 

“ÇKA modelinin temel amacı, ağın beklenen çıktısı ile ürettiği çıktı 

arasındaki hatayı en aza indirmektir. Bu ağlara eğitim sırasında hem girdiler hem de 

o girdilere karĢılık üretilmesi gereken (beklenen) çıktılar gösterilir. Ağın görevi her 

girdi için o girdiye karĢılık gelen çıktıyı üretmektir. Örnekler giriĢ katmanına 

uygulanır, ara katmanlarda iĢlenir ve çıkıĢ katmanından da çıkıĢlar elde edilir. 

Kullanılan eğitme algoritmasına göre, ağın çıkıĢı ile arzu edilen çıkıĢ arasındaki hata 

tekrar geriye doğru yayılarak hata minimuma düĢünceye kadar ağın ağırlıkları 

değiĢtirilir. ġekil 3.18‟de ÇKA modeli gösterilmiĢtir”
 38

. 

 

Levenberg-Marquardt algoritması 

 

“YSA‟da yaygın olarak kullanılan geri yayılım algoritmalarında, geri 

yaylımın ağa öğretilmesi esnasında, çıkıĢ nöronlarında sonuç üretmek üzere, giriĢten 

uygulanan veri gizli katmanlardan geçerek çıkıĢa aktarılmaktadır.  Bu Ģekilde 

oluĢturulan çıkıĢ değeri, istenen değerle karĢılaĢtırılır.  Elde edilen çıkıĢ hatalarının 

türevi tekrar çıkıĢ katmanından, gizli katmanlara iletilir. Bu türev değerlerine göre, 

hataların azalması için, nöronlar kendi hatalarını ayarlarlar. Ağırlık değiĢtirme 

denklemleri ise hatayı en az seviyeye çekecek Ģekilde düzenlenir”
 33

. 
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Aynı zamanda, geri yayılım algoritmaları, performans fonksiyonunu en küçük 

değere çekebilmek için geriye doğru bir gradyen hesaplaması yaparlar. Böylece, 

algoritmadaki ağırlıklar, performans fonksiyonunun azalması yönünde ayarlanır. 

Fakat bu yöntem YSA için çok yavaĢ kalmaktadır. Bu yüzden daha hızlı ve 

performansı yüksek algoritma çözümlerine ihtiyaç duyulmaktadır. 

 

“Ġki tür hızlı algoritma vardır: ilk kategorideki algoritmalar deneme yanılma 

mantığını kullanarak, standart gradyen azalması (steepest descent) yönteminden daha 

iyi sonuçlar verebilirken, ikinci tür hızlı algoritmalar standart sayısal optimizasyon 

yöntemlerini kullanmaktadırlar.  Bu algoritmalar ise, eĢlenik gradyen metodu, 

Newton öğrenme algoritmaları ve Levenberg-Marquardt (LM) öğrenme 

algoritmasıdır”
 33

.  

 

LM yönteminde, amaç performans fonksiyonunun ağırlıklara göre ikinci 

türevinin alınması ile oluĢturulan Hessian matrisini elde etmektir. Hessian matrisi Ģu 

Ģekilde ifade edilir. 

 

               (3.27) 

 

Bu denklemde, H Hessian matrisi, µm Marquardt parametresi, I ise birim 

matrisi ifade etmektedir. J ise, Jakobian matrisini olarak ağ hatalarının ağırlıklara 

göre birinci türevini belirtir. 

 

 

                 (3.28) 

 

Burada ise, e ağ hataları vektörüdür. Ağın gradyeni ise, 

 

                 (3.29) 

 

Ģeklinde hesaplanarak, eĢitlik 3.30‟a göre değiĢtirilir. 
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              (3.30) 

 

Hata değerinin hesaplanmasında, her baĢarılı adımdan sonra µm değeri 

azaltılır. Buradaki hedef ise, performans fonksiyonunu en küçük yapacak ağırlık 

değerini bulmaktır
 33

. 

 

3.3. MATLAB 

 

MATLAB yüksek performanslı teknik bir programlama dilidir.  MATLAB; 

kontrol, görüntü iĢleme, istatistik, optimizasyon, bulanık mantık, sinir ağları, sayısal 

iĢaret isleme, güç sistemleri, filtre dizaynı, genetik algoritma, grafik veritabanı, web 

sunucusu, finans vb. gibi saymakla bitiremediğimiz birçok alanda güvenli bir Ģekilde 

kullanılabilecek araç kutuları (toolbox) içerir.  Her geçen gün bu kutulara yenileri 

ilave edildiği için, MATLAB ciltleri sürekli artan bir ansiklopedi özelliği 

kazanmıĢtır.  MATLAB‟ın sürekli olarak geliĢtirilen sürümleri, kullanıcıya yeni 

kullanım kolaylıkları sağlamaktadır.  

 

MATLAB‟ın önemli üstünlüklerinden birisi, birçok klasik algoritmayı bir kaç 

komut ile kullanıcının hizmetine sunmasıdır.  Böylece hem ana programın sona erme 

süresi kısalmakta, hem de bellek gereksinimi azalmaktadır.  MATLAB geleneksel 

programlama dillerinin aksine, programı derleyip çalıĢtırabilir bir dosya haline 

getirmeden, yorumlayarak çalıĢtırır. Böylece programın hatalardan arındırılması 

sürecinde ciddi bir zaman tasarrufu da sağlanmıĢ olur
39

. 

 

3.3.1.  Simulink 

Simulink; dinamik sistem modellerinin kurulması, benzetimi ve 

çözümlemesinde kullanılan MATLAB‟ın eklentisi bir paket programdır.  Sürekli 

zaman, kesikli zaman veya her ikisinin melezi biçiminde modeli kurulmuĢ doğrusal 

olmayan sistemleri destekler.  Ayrıca bu sistemler, örneklenmiĢ veya farklı oranlarda 

güncelleĢtirilmiĢ farklı kısımlara sahip olabilirler.  Simulink; model kurmak için 

tıkla-ve-sürükle fare iĢlemleri kullanan bir grafik kullanıcı arabirimi (GUI) sağlar.  

Bu ara birim ile birlikte, modelleri sanki bir kâğıt üzerinde kalem ile 
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çiziyormuĢçasına kolaylıkla oluĢturmak mümkündür.  Simulink, kaynaklar, 

yutucular, doğrusal ve doğrusal olmayan elemanlar ve bağlantılardan ibaret geniĢ bir 

blok kütüphanesine sahiptir.  Ayrıca kullanıcı da kendi bloklarını oluĢturabilir. 

 

Modeller sıra düzenli olup, hem yukarıdan-aĢağıya hem de aĢağıdan-yukarıya 

yaklaĢımlar kullanılarak modeller kurmak mümkündür.  Sistem, yüksek seviyeden 

incelenebilir.  Ayrıca bloklar üzerine çift tıklamak suretiyle de model ayrıntılarının 

artan seviyelerini görebilmek mümkündür.  Bu yaklaĢım, bir modelin nasıl 

düzenlendiğini ve bölümlerin ne Ģekilde birbirleri ile etkileĢimli olduğunu görme 

imkânı sağlar. 

 

Bir model tanımlandıktan sonra, ya simulink‟ ten ya da MATLAB komut 

penceresinden bir integral hesap yöntemi seçmek suretiyle, modelin benzetimi 

yapılabilir.  Menüler; özellikle etkileĢimli çalıĢmalarda uygun olurken, komut hattı 

yaklaĢımı bir benzetim grubunun çalıĢtırılmasında da çok kullanıĢlı olmaktadır.  

Osiloskop ve diğer görüntü blokları kullanmak suretiyle, benzetim programı 

çalıĢırken benzetim sonuçlarını görmek mümkündür.  Benzetim sonuçları, daha 

sonraki çalıĢmalarda kullanılmak üzere, MATLAB çalıĢma ortamına da aktarılabilir. 

 

Model çözümleme sonuçları, aynı zamanda doğrusallaĢtırma ve düzeltme 

araçlarını da kapsar.  Bu araçlara MATLAB komut hattından olduğu kadar uygulama 

araç kutularından da ulaĢmak mümkündür.  MATLAB ve simulink birbirleriyle 

tümleĢik çalıĢtıklarından, kurulan modellerin her hangi bir noktada her iki ortamdan 

benzetimini, çözümlemesini ve incelemesini yapmak mümkündür
 40

. 

 

3.3.2. Real Time Workshop 

 

Real-Time Workshop (RTW), Simulink ve Matlab‟in otomatik üretimi, 

paketlenmesi ve Simulink modellemesinin farklı sistemler üzerinde gerçek zamanlı 

yazılım uygulamasıdır.  Ayrıca, kaynak kodlarının derlemesi gibi uzantılardan 

biridir.  RTW‟nin sağladıkları; 
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 Birçok hedef platformu için otomatik kod üretimi yapar. 

 Sistem tasarımı ve uygulamalarında seri direkt yol sunar. 

 Matlab ve Simulink ile mükemmel uyum. 

 Kolay grafiksel kullanıcı ara yüzü 

 Açık mimari ve geniĢletilebilir iĢlem yapabilme özelliği 

Bir simulink modelinde kaynak kod üretim iĢlemi RTW ile ġekil 3.21‟de 

gösterilmektedir. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

3.4. TMS320C6713 DSP KĠTĠ 

 

TMS320C6x ailesi sayısal iĢaret iĢlemciler hızlı özel amaçlı Texas 

Instruments firması tarafından üretilmiĢ iĢlemcilerdir.  C6x gösterimi Texas 

Instruments firması tarafından tasarlanan sayısal iĢaret iĢlemcileri gösterir.  C6x 

sayısal iĢaret iĢlemcisinin yapısı yoğun sayısal hesaplamalar için çok uygundur.  C6x 

uzun komut kelimesi ( very long instruction word - VLIW ) sahip TI‟nin en güçlü 

iĢlemcisidir.  Sayısal iĢaret iĢlemciler haberleĢmeden ses ve görüntü uygulamalarına 

kadar geniĢ bir alanda uygulama alanına sahiptir.  Modemler ve ses tanıma 

ġekil 3.21. Matlab Simulink Real Time Workshop iliĢkisi 
35
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uygulamaları DSP teknikleri kullanılarak daha ucuza mal edilebilir.  DSP „nin 

kullanımı kolay, esnek ve ekonomiktir.  Matematiksel iĢlemleri gerçekleĢtiren sayısal 

iĢaret iĢlemci, verileri ve program tanımlarını saklamak için hafıza, analog ve sayısal 

arasında dönüĢtürme yapabilmek için dönüĢtürücü modüllerini içerir. 

 

DSP„de iki farklı mimari vardır, Von Neumann ve Harvard mimarisidir.  Von 

Neumann mimarisi bilgisayar teknolojisindeki geliĢmeler için bir standart olmuĢtur.  

Aslında mimari oldukça basittir.  Program ve veri hafızada tanımlanmıĢ alanda 

saklanır.  Bu mimari genel amaçlı iĢlemci ihtiyaçları için taban oluĢturur.  Bu 

mimarinin dezavantajı, veri ve hafıza adreslerini paylaĢan tek yol olmasıdır.  Bu 

yüzden sadece veri alanı veya program alanına bir çevrimde bir zamanda ulaĢılabilir. 

 

Hızlı veri yönetiminin olduğu yerlerde program ve veri hafızasına tek bir 

çevrimde ulaĢılabilmesi avantaj sağlar.  Harvard mimarisi program ve hafıza 

alanlarını birbirinden ayırır.  Her adres alanına hizmet veren iki yola sahip olmak, 

iĢlem hızını artıracak Ģekilde veri ve programa paralel olarak ulaĢılmasını sağlar.  

Maalesef, iĢlemci gücü artıĢı yanında maliyet getirir.  Ġki hafıza alanı, birçok adres 

için iki kat alana ve bu yüzden iki katı veri uçlarına ihtiyaç duyar.  Fiyat ve 

performans bakımından en uygun çözüm modifiye edilmiĢ Harvard mimarisi sadece 

bir dıĢ yola, program ve veri için ayrı iki üç yola sahiptir.  Texas firmasının sunduğu 

birçok DSP modifiye edilmiĢ Harvard mimarisini, kullanıcı için hızdan ödün 

vermeyerek maliyeti düĢürecek Ģekilde destekler. 

Programlanabilir DSP„ler matematiksel özelliklerine göre iki farklı gruba ayrılır; 

kayan ve sabit noktalı.  Her biri, bazı uygulamaları daha iyi çalıĢtıran ve bazılarında 

verimliliği düĢen farklı mimariye sahiptir.  

 

Sabit noktalı DSP‟ler kesin ve sınırlı sayıda biti kapsayan bir alanda bir sayı 

sunar. Örneğin 6 bitlik bir iĢlemci ±2
15 

alanını verir. Ġlk çıkan DSP‟ler bu teknoloji 

üzerine oturtulmuĢtur ve bugünkü uygulamaların çoğunluğu için endüstri 6 bitlik sabit 

noktalı iĢlemcileri seçmektedir. 
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Kayan noktalı DSP‟ler mantisa kullanılarak +1.0 ve -1.0 arasında sayılar 

verir.  Ek olarak, sunumu üs olarak tanımlanan skalalı fonksiyonları içerir.  Bu 

sunum metodu daha büyük bir dinamik alan verir ve bu Ģekilde iĢlem taĢkınlığını 

azaltır.  DeğiĢken noktalı algoritmalar yüksek seviye dil derleyicilerini (MAC) 

optimize edecek Ģekilde uyarlar.  32 bitlik değiĢken noktalı iĢlemciler içindeki 

azaltılmıĢ kuantalama hatası ses uygulamaları için idealdir. 

 

TMS320 ailesi gibi sayısal iĢaret iĢlemcileri, geniĢ bir uygulama yelpazesine 

sahip olup, telekomünikasyon, kontrol ve ses iĢleme gibi alanlarda kullanılmaktadır.  

Örnek olarak; cep telefonları, dijital kameralar, yüksek tanımlı televizyonlar 

(HDTV), radyo, faks cihazları, modemler ve benzer cihazlar örnek verilebilir
 41

. 

 

C6713 DSK kartı genel olarak gerçek zamanlı iĢaret iĢleme uygulamaları için 

kullanılır.  DSK C6713 kartı 16 MB SDRAM, 256 KB flash memory elemanlarını 

üzerinde bulundurmaktadır.  Kart üzerinde Mic In, Line In, Line Out, Headphone 

giriĢ ve çıkıĢları bulunmaktadır.  ĠĢlemci frekansı 225 MHz‟dir (ġekil 3.22. ve ġekil 

3.23.)
 41

. 

 

 

ġekil 3.22. TMS320C6713 DSK kartının üstten görünüĢü 
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ġekil 3.23. TMS320C6713 DSK kartının haritası
 41 

 

3.4.1. Code Composer Studio 

 

DSP‟lerin gerçek güçlerinden yaralanabilmek için etkin yazılımlara ihtiyaç 

vardır.  Aslında yazılım ürünün en kritik parçasıdır.  Endüstriyel tahminlere göre 

yaklaĢık olarak, çabaların %80 „i oturmuĢ sistemlerde yapılacak olan geliĢmelerde ve 

sistem zorluklarının %80‟ide yazılım da ortaya çıkmaktadır.  Tasarımcılar karmaĢık 

olaylar yerine, kullanılması kolay ve geliĢmiĢ araçları olan iĢlemcileri sistemlerinde 

kullanmak istemektedirler.  Bu tür araçlar günden güne pazarlama taleplerinde büyük 

bir etkiye sahiptir.  

 

GeçmiĢteki tecrübelere göre, DSP araçları hem kod üretimini kolaylaĢtırmak 

için hem de kodların bölümlerini analiz etmek ve hata bulma iĢlemleri için uygun bir 

Ģekilde sınırlandırılmıĢlardır.  Çoğu örnekte bu araçlar, geliĢtiricilerden istenen farklı 

uygulamalar arasındaki değiĢikliklerden yoksundur.  Hata bulma gerçek zamanlı 

uygulamalar için bir engelleyici faktördür.  Gerçek dünya koĢulları altındaki 

uygulamaların davranıĢını anlamak için, geliĢtiriciler durmaksızın bir program 
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akıĢını takip edebilmeyi isterler.  Bununla beraber, tipik hata bulma sadece durma 

noktaları arasında tek tek, adım adım statik olarak hata bulunmasına izin verir.  Bu 

programlar ardıĢık Ģekilde bilgi sağlayamazlar ya da kodun o anki uygulamasıyla, 

daha önceki olaylar arasında bir etkileĢime sebep olabilirler. 

 

Günümüz DSP araç setleri; kod üretimi, basit hata bulma ve izleme gibi 

özellikler açısından ileri olmalıdır.  DSP geliĢtirme sistemi için; ön sezgili, iĢlemciyi 

durdurmaksızın programın akıĢını izleme özelliği bulunması; anlaĢılması zor 

zamanlarda problemlerini çözmek için gerçek zamanlı analizlerine sahip olması; bir 

yol içinde tasarımcıların iĢaret verilerini incelemelerine izin veren grafiksel 

pencereler içermesi, bir editör ya da derleyici kadar gereklidir. 

 

Sonuç olarak tasarımcılar, bulundukları konumu muhafaza etmek ya da 

rakiplerine yetiĢtirmek için ürünlerine daha fazla özellik katmaya baĢlarken, DSP 

uygulamalarının karmaĢıklılığı gittikçe artmaktadır.  

 

Bu sonuçlar gösterir ki; eski günlerde DSP geliĢtiricileri sürekli geliĢmiĢ 

sistemlere adapte olmaya zorlanmıĢken, Ģimdi ise kendi çalıĢacakları ortamı 

yaratacak ve gerekli olan araçları ekleme ihtiyacı içindedirler.  

 

Tasarımcıların bu isteklerini karĢılayan yazılımlar, pazarda çok büyük paylar 

almaktadırlar.  Texas firmasının ürettiği Code Composer Studio (CCS) bu ihtiyaçlara 

cevap vermektedir. 

 

CCS, hata bulma ve gerçek zaman analizleri gibi temel kod üretme araçlarına 

sahiptir. CCS ġekil 3.24‟teki yazılım geliĢtirme döngüsündeki bütün evreleri 

sağlamaktadır
 42

. 
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ġekil 3.24. CCS Kod GeliĢtirme Evreleri
 42

 

 

CCS programı farklı programlama dillerinde (Matlab, Simülink, C, C++) 

oluĢturulmuĢ kodları, Assembler diline çevirerek C6713 DSK kartına yüklenmesini 

sağlar
 41

. 

 

3.4.2. DSK6713 Kartına Fonksiyonel BakıĢ 

 

Sayısal iĢaret iĢleme algoritmalarını modellemek için Simulink‟te Embedded 

Target for TI C6000 DSP bloksetinde bulunan bloklar kullanılabilir ve daha sonra 

Real-Time Workshop (RTW) kullanılarak Code Composer Studio (CCS) aracılığı ile 

C6713 DSK kitine gömülecek ANSI C kod yığını üretilir.  Embedded target for TI 

C6000 DSP üretilen C kodlarını alır ve C6713 DSK‟ya özel makine kodlarını CCS 

aracılığı ile karta gömer ve sayısal iĢaret iĢlemcisi üzerinde çalıĢtırır (ġekil 3.25). 

Derleme iĢleminden sonra CCS „de Simulink‟teki modele ait proje gerekli dosyaları 

ile oluĢur (ġekil 3.26)
 43

. 
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ġekil 3.25. Simulink ve diğer araçlar yardımıyla C6713 DSK‟ya üretilen kodların 

gömülmesi
 43

 

 

 

ġekil 3.26. Derleme iĢleminden sonra CCS‟nin görünümü 
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4. BULGULAR ve TARTIġMA 

 

Bu çalıĢmada EEG iĢaretleri ile DSP tabanlı olarak uyanıklık seviyesi 

tespitinin yapılması amaçlanmıĢtır. Buna yönelik olarak EEG verileri toplanmıĢtır. 

Daha sonra bu verileri YSA giriĢine hazır hale getirmek için ADD ve istatistiksel 

iĢlemler uygulanmıĢtır. Son olarak, YSA ile uyanıklık seviyesi TMS320C6713 DSK 

ile DSP tabanlı olarak sınıflandırılmıĢtır. 

 

4.1.  EEG verisinin toplanması 

 

EEG iĢaretlerinden kiĢinin uyanıklık seviyesinin kestirimi yapılırken temel 

olarak 3 seviye belirlenmiĢtir. Bunlar sırasıyla uyanık, uyuklama ve uyku 

seviyeleridir. Uyanık seviyesi, EEG‟nin uyanık durumu ile tanımlanmıĢtır. Uyku 

seviyesi, EEG‟nin uykunun baĢlangıç evresi olan Evre 1‟deki durumu ile 

tanımlanmıĢtır. Uyuklama seviyesi ise kiĢinin uyanık durumdan Evre 1‟e geçiĢi 

sırasında EEG‟deki değiĢim durumu ile tanımlanmıĢtır. 

 

ÇalıĢmada kullanılan EEG iĢaretleri, Dicle Üniversitesi Tıp Fakültesi Uyku 

Laboratuarında uyku çalıĢması için sağlıklı kiĢilerden uygun Ģartlarda kayıt 

edilmiĢtir. Kayıtlar gece boyunca alınmıĢ ve ortalama olarak 7 saatten oluĢmaktadır.  

 

Uyanıklık seviyesi tespiti için kullanılan sistemin akıĢ diyagramı ġekil 4.1‟de 

verilmiĢtir. EEG iĢaretleri uzman hekim yardımıyla uyanık, uyuklama ve uyku 

Ģeklinde skorlanmıĢtır. Ön iĢleme aĢamasında kesim frekansı 32 Hz olan alçak 

geçiren bir filtreden geçirilen EEG iĢaretleri, dikdörtgen pencere ile pencerelenerek 

5‟er saniyelik bölütlere ayrılmıĢtır. EEG iĢaretleri 1/100 değerinde normalize 

edilmiĢtir. ÇalıĢmadaki EEG iĢaretleri maksimum 32 Hz içerdiğinden örnekleme 

frekansı olarak 150 Hz yeterli olmaktadır ve filtrelenmiĢ her 5‟er saniyelik bölüt 750 

örnekten oluĢmaktadır. Ön iĢleme aĢaması sonucu elde edilen, bir kiĢiye ait uyanık, 

uyuklama ve uyku EEG iĢaretleri ġekil 4.2-7‟de gösterilmektedir.  
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ġekil 4.1. Sınıflandırma için kullanılan sistemin akıĢ diyagramı 

 

 

ġekil 4.2. Uyanık duruma ait EEG bölütü 
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ġekil 4.3. Uyanık duruma ait EEG bölütü 

 

ġekil 4.4. Uyuklama durumuna ait EEG bölütü 
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ġekil 4.5. Uyuklama durumuna ait EEG bölütü 

 

 

ġekil 4.6. Uyku durumuna ait EEG bölütü 
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ġekil 4.7. Uyku durumuna ait EEG bölütü 

 

4.2. Ayrık Dalgacık DönüĢümü ve Ġstatistiksel iĢlemler ile EEG’den 

özellik çıkarma 

 

Uygun dalgacık seçimi ve ayrıĢım seviyelerinin sayısının tespiti, iĢaretlerin 

dalgacık dönüĢümü ile analizinde oldukça önemlidir. AyrıĢım seviyelerinin sayısı 

iĢaretin baskın frekans bileĢenlerine göre tespit edilir. Bu çalıĢmada, 0-32 Hz frekans 

bileĢenlerine sahip EEG iĢaretlerinin delta, teta, alfa ve beta alt bantlarına 

ayrıĢtırılması için ayrıĢtırma seviyelerinin 3 olarak seçilmesi ve dalgacık tipi olarak 

Daubechies dalgacık kullanılması uygundur
10,11

. ADD kullanılarak Delta, Teta, Alfa, 

Beta alt bantlarına ayrıĢtırılan EEG iĢaretlerinin frekans bantları Çizelge 4.1‟de 

verildiği gibidir. Bir kiĢiye ait uyanık, uyuklama ve uyku EEG iĢaretlerinin içerdiği 

frekans bantlarının güç spektrum yoğunlukları ġekil 4.8-10‟da gösterilmiĢtir. 
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Çizelge 4.1. EEG‟nin DD ile elde edilen alt bantlarının frekans aralıkları 

Alt bantlar Frekans aralığı (Hz) 

Beta(D1) 16 – 32 

Alfa(D2) 8 - 16 

Teta(D3) 4 – 8 

Delta(A3) 0 - 4 

 

 

ġekil 4.8. EEG uyanık bölütünün güç spektrum yoğunluğu 
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ġekil 4.9. EEG uyuklama bölütünün güç spektrum yoğunluğu 

  

ġekil 4.10. EEG uyku bölütünün güç spektrum yoğunluğu 
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ADD ile EEG iĢaretlerine ait dalgacık katsayılarının elde edilmesi için 

Simulinkte model oluĢturulmuĢtur. Bu model, ġekil 4.11‟de verilmiĢtir. 

 

 

ġekil 4.11. EEG iĢaretinin ADD ile dalgacık katsayılarının elde edilmesi 

 

ADD bloğu çıkıĢında,  db4 3. seviye için (ġekil 4.12) her bölütün cD1, cD2 

ve cD3 ayrıntı (detail) ve cA3 yaklaĢıklık (approximation) katsayıları 

(376+188+94+94 katsayı) elde edilmektedir. GiriĢ iĢareti bu bantların toplamından 

oluĢmaktadır, yani S = D1 + D2 + D3 + A3 olmaktadır ve ġekil 4.13‟de verilmiĢtir. 

ADD ile elde edilen alt bant iĢaretleri, EEG iĢareti hakkında önemli bilgi içerdiği için 

özellik vektörleri olarak alınmıĢtır. ġekil 14.-16‟da yetiĢkin bir kiĢiden alınan uyanık, 

uyuklama ve uyku EEG iĢaretlerinin ADD ile elde edilen alt bant iĢaretleri sırasıyla 

gösterilmiĢtir. 
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ġekil 4.12. ADD bloğuna ait parametrelerin seçimi 

 

 

 

 

ġekil 4.13. Bir iĢaretin dalgacık dönüĢümü ile çok seviyeli ayrıĢtırılması 
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ġekil 4.14. Uyanık EEG‟si ve alt bantlara ait dalgacık katsayıları 

 

ġekil 4.15. Uyuklama EEG‟si ve alt bantlara ait dalgacık katsayıları 
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ġekil 4.16. Uyku EEG‟si ve alt bantlara ait dalgacık katsayıları 

 

Elde edilen alt bantların (öznitelik vektörleri) boyutunu küçültmek için, her 

bir alt bant için maksimum, minimum, standart sapma, ortalama değeri ve entropi 

olmak üzere 5 adet istatistiksel değer elde edilmiĢtir 
44,45

.Yapılan istatistiksel 

iĢlemler: 

1. Maksimum değer: 

 

                  (4.1) 

 

2. Minimum değer: 

 

                   (4.2) 
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3. Ortalama değer: 

 

                    (4.3) 

 

4. Standart sapma: 

 

                 (4.4) 

 

Burada x(n) , n =1,2,..., N için bir zaman serisidir. N ise, veri noktalarının 

sayısıdır. 

 

5. Entropi: 

 

Entropi kavramı, kısaca bir sistemin düzensizliğinin ölçüsü olarak 

tanımlanabilir. ĠĢaret iĢleme açısından bakıldığında, EEG gibi durağan olmayan bir 

iĢaretin düzensizlik bilgisinin derecesini ölçmek için uygun bir araç olarak 

kullanılabilir 
46

. ĠĢaret durağan ise frekans bölgesinde dar bir spektrum ile düĢük bir 

entropi değerine sahip olur. Durağan değilse, frekans spektrumu geniĢ bir banda 

yayılarak yüksek entropi değerine sahip olur 
47

. Buna bir kiĢinin uyanık ve uyku 

hallerindeki EEG sinyali örnek gösterilebilir. KiĢi uyanık durumdan uyku haline 

geçerken EEG sinyalinin entropi değeri azalır, çünkü uyanık halden uykuya geçiĢte 

EEG sinyalinin nispeten durağanlığı artar 
46

. 

 

                   (4.5) 

 

Bu denklemde,   iĢaret ,  iĢaretin   katsayısını ve  iĢaretin entropi 

değerini ifade etmektedir. 
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ADD kullanılarak EEG iĢaretinden elde edilen alt bant verilerine yukarıdaki 

istatistiksel iĢlemler uygulanmıĢtır ve toplam olarak 20 tane veri elde edilmiĢtir. Bu 

veriler her bir EEG iĢareti için öznitelik vektörünü oluĢturmaktadır. ġekil 4.17 -20‟de 

gösterilen ve Simulink‟te oluĢturulan model ile her bir alt banda ait istatistiksel 

değerler elde edilmiĢ ve YSA‟da kullanılmak üzere eğitim ve test kümelerine 

ayrılmıĢtır.  

 

 

 

 

ġekil 4.17. Her bir alt bant için istatistiksel değerlerin hesaplanması 
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ġekil 4.18. cD1 bandına ait istatistiksel değerlerin hesaplanması: modelin ayrıntılı 

gösterimi 

 

 

 

ġekil 4.19. Boyutu küçültülen EEG iĢaretlerinin eğitim ve test kümelerine 

ayrılması 
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ġekil 4.20. EEG iĢaretlerinden özellik çıkarma için kullanılan model 

 

EEG iĢaretlerinden her bir sınıf (uyanık, uyuklama, uyku) için 20 adet bölüt 

seçilmiĢtir ve giriĢ verisi olarak kullanılmıĢtır.  Burada „eegtoplam‟ bloğu, her biri 

750 örnekten oluĢan EEG iĢaretlerinin oluĢturduğu giriĢ verisidir. „egitim‟ ve „test‟ 

blokları, her bir sınıftan 10 bölüt olmak üzere toplam 30 bölüte ait özellik vektörünü 

içermektedir. Eğitim kümesine ait elde edilen istatistiksel değerlerin aralık değerleri 

Çizelge 4.2.a,b,c‟de verilmiĢtir. Test kümesine ait elde edilen istatistiksel değerlerin 

aralık değerleri Çizelge 4.3.a,b,c‟de verilmiĢtir. 

Çizelge 4.2.a. Eğitim kümesi uyanık sınıfının istatistiksel değerlerine ait aralıklar 

 ALT BANTLAR 

Ġstatistiksel 

ĠĢlem 
D1 D2 D3 A3 

Maksimum 0.183 ~ 0.962 0.233 ~ 1.345 0.413 ~ 1.782 1.023 ~ 4.191 

Minimum -0.686 ~ -0.116 -1.882 ~ -0.255 -3.581 ~ -0.313 -3.697 ~ -0.694 

Standart 

sapma 
0.035 ~ 0.186 0.092 ~ 0.431 0.140 ~ 0.857 0.410 ~ 1.341 

Ortalama -0.019 ~ 0.005 -0.009 ~ 0.005 -0.035 ~ 0.041 -0.148 ~ 0.223 

Entropi 2.560 ~ 28.788 2.907 ~ 23.867 -73.02 ~ 14.48 -246.87 ~ 8.92 
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Çizelge 4.2.b. Eğitim kümesi uyuklama sınıfının istatistiksel değerlerine ait aralıklar 

 ALT BANTLAR 

Ġstatistiksel 

ĠĢlem 
D1 D2 D3 A3 

Maksimum 0.051 ~ 0.293 0.113 ~ 0.268 0.155 ~ 0.462 0.497 ~ 3.352 

Minimum -0.318 ~ -0.035 -0.297 ~ -0.119 -0.46 ~ -0.184 -2.023 ~ -0.442 

Standart 

sapma 
0.014 ~ 0.038 0.032 ~ 0.056 0.074 ~ 0.140 0.245 ~ 1.065 

Ortalama -0.002 ~ 0.004 -0.004 ~ 0.003 -0.009 ~ 0.019 -0.259 ~ 0.343 

Entropi 0.584 ~ 3.076 1.177 ~ 2.882 2.282 ~ 5.698 -111.16 ~ 18.40 

 

 

Çizelge 4.2.c. Eğitim kümesi uyku sınıfının istatistiksel değerlerine ait aralıklar 

 ALT BANTLAR 

Ġstatistiksel 

ĠĢlem 
D1 D2 D3 A3 

Maksimum 0.016 ~ 0.198 0.071 ~ 0.363 0.145 ~ 0.432 0.705 ~ 3.215 

Minimum -0.146 ~ -0.019 -0.178 ~ -0.064 -0.341~ -0.118 -3.997 ~ -0.289 

Standart 

sapma 
0.006 ~ 0.014 0.019 ~ 0.041 0.062 ~ 0.138 0.233 ~ 1.574 

Ortalama -0.0012 ~ 0.003 -1.35 e-4 ~ 0.002 -0.002 ~ 0.001 -0.012 ~ 0.35 

Entropi 0.126 ~  0.434 0.479 ~ 1.408 1.673 ~ 5.315 -389.67 ~ 15.15 
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Çizelge 4.3.a. Test kümesi uyanık sınıfının istatistiksel değerlerine ait aralıklar 

 ALT BANTLAR 

Ġstatistiksel 

ĠĢlem 
D1 D2 D3 A3 

Maksimum 0.128 ~ 0.848 0.298 ~ 1.087 0.415 ~ 1.548 0.951 ~ 3.726 

Minimum -0.581 ~ -0.126 -1.272 ~ -0.289 -1.480 ~ -0.416 -4.492 ~ -0.57 

Standart 

sapma 
0.034 ~ 0.123 0.092 ~ 0.272 0.151 ~ 0.542 0.380 ~ 1.820 

Ortalama -0.007 ~ 0.009 -0.009 ~ 0.019 -0.040 ~ 0.023 -0.099 ~ 0.432 

Entropi 2.436 ~ 15.80 2.793 ~ 20.035 4.105 ~ 14.15 -600.11~16.47 

 

 

 

Çizelge 4.3.b. Test kümesi uyuklama sınıfının istatistiksel değerlerine ait aralıklar 

 ALT BANTLAR 

Ġstatistiksel 

ĠĢlem 
D1 D2 D3 A3 

Maksimum 0.042 ~ 0.214 0.141 ~ 0.574 0.189 ~ 0.660 0.565 ~ 4.413 

Minimum -0.206 ~ -0.041 -0.308 ~ -0.106 -0.388 ~ -0.183 -2.901 ~ -0.38 

Standart 

sapma 
0.015 ~ 0.032 0.045 ~ 0.078 0.084 ~ 0.154 0.202 ~ 1.029 

Ortalama -0.002 ~ 0.0018 -0.002 ~ 0.0034 -0.011 ~ 0.015 -0.170 ~ 0.187 

Entropi 0.662 ~ 2.302 0.662 ~ 4.437 1.963 ~ 5.70 2.835 ~19.292 
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Çizelge 4.3.c. Test kümesi uyku sınıfının istatistiksel değerlerine ait aralıklar 

 ALT BANTLAR 

Ġstatistiksel 

ĠĢlem 
D1 D2 D3 A3 

Maksimum 0.026 ~ 0.25 0.065 ~ 0.544 0.128 ~ 0.569 0.502 ~ 2.892 

Minimum -0.196 ~ -0.015 -0.254 ~ -0.056 -0.341 ~ -0.1383 -3.557 ~ -0.394 

Standart 

sapma 
0.0069 ~ 0.014 0.024 ~ 0.05 0.051 ~ 0.09 0.237 ~ 1.78 

Ortalama 
-9.16 e-4 ~ 

0.001 
-0.001 ~ 0.002 -0.006 ~ 0.003 -0.72 ~ 0.305 

Entropi 0.17 ~ 0.35 0.67 ~ 1.24 1.267 ~ 3.04 -508.73 ~ 21.56 

 

 

4.3.  EEG Özellik Vektörlerine YSA Uygulanması 

 

EEG bölütlerine ADD ve istatistiksel iĢlemler uygulanmıĢtır. Her bölütün 

boyutları 20 olan öznitelik vektörleri elde edilmiĢtir. EEG‟nin elde edilen bu 

öznitelik vektörü çok katmanlı perseptron sinir ağı sınıflandırıcısının giriĢini 

oluĢturmaktadır. Bu giriĢ vektörleri kullanılarak ileri beslemeli çok katmanlı bir YSA 

ile eğitilerek EEG iĢaretleri uyanıklık seviyesine göre sınıflandırılmıĢtır. YSA‟nın 

çıkıĢ vektörleri uyanık, uyuklama ve uyku EEG bölütleri için sırasıyla [1 0 0], [0 1 0] 

ve [0 0 1] Ģeklinde tanımlanmıĢtır. Ağın eğitimi için 30 bölüt (her sınıftan 10 bölüt) 

ve testi için 30 bölüt (her sınıftan 10 bölüt) kullanılmıĢtır. Bu çalıĢmada kullanılan 

çok katmanlı YSA yapısı ġekil 4.21‟de gösterilmiĢtir.  
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Ağın eğitimi için kullanılan program kodları aĢağıda verilmiĢtir: 

load hedef.mat; 

net=newff(minmax(egitim),[6 3],{  'tansig' 'logsig'},'trainlm'); 

net.trainParam.show = 10; 

net.trainParam.epochs = 100; 

net.trainParam.goal = 1e-6; 

[net,tr,Ye,Ee] = train(net,egitim,hedef); 

gensim(net) 

 

Ağın eğitimi 21 iterasyonda tamamlanmıĢtır. Geri yayımlı YSA‟nın eğitim 

sürecindeki hata değiĢimi ġekil 4.22‟de gösterilmiĢtir. 

 

GiriĢ 

Katmanı 

ÇıkıĢ 

Katmanı 

Uyanık 

Uyuklama 

Uyku 

ġekil 4.21. ÇalıĢmada kullanılan çok katmanlı yapay sinir ağının yapısı 

Gizli 

Katman 
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ġekil 4.22. Öğrenme iterasyonlarına göre sistem hatasının değiĢimi 

 

4.4.  EEG Verisinin YSA ile TMS320C6713 DSK Kullanılarak Test 

Edilmesi 

 

Ağın testi için uyanık, uyuklama ve uyku iĢaretlerinden 10‟ar bölüt olmak 

üzere toplam 30 bölüt kullanılmıĢtır. Eğitilen YSA Matlab „gensim(net)‟ komutu ile 

Simulink‟e aktarılmıĢ ve ġekil 4.23‟de verilen model oluĢturulmuĢtur. Ağın testi, bu 

model ile C6713 DSK üzerinde gerçekleĢtirilmiĢtir. C6713 DSK üzerinde bulunan 4 

adet LED‟den üçü ağın çıkıĢı olarak kullanılmıĢtır. LED‟lerden her biri uyanık, 

uyuklama ve uyku olmak üzere bir uyanıklık seviyesini temsil etmiĢtir.  

 

ġekil 4.23‟de input 1 bloğu ağın giriĢini yani boyutu 20 olan EEG iĢaretini, 

Neural network bloğu eğitilmiĢ ağı içermektedir. Neural network bloğunun çıkıĢı, 

boyutu 3 olan bir vektördür ve bu vektörün elemanlarının her biri neural network 

bloğundan sonraki bloklarla test edilerek C6713 DSK üzerindeki LED‟lere gönderilir 

ve ağın doğru çıkıĢ verip vermediği kontrol edilmektedir.  
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Simulink‟te Embedded Target for TI C6000 DSP blokseti ve Signal 

Processing bloksetinde bulunan bloklar ile oluĢturulan ġekil 4.23‟deki model ve daha 

sonra RTW kullanılarak CCS aracılığı ile C6713 DSK kitine gömülecek ANSI C kod 

yığını üretilir. Embedded target for TI C6000 DSP üretilen C kodlarını alır ve C6713 

DSK‟ya özel makine kodlarını CCS aracılığı ile karta gömer (ġekil 4.24) ve C6713 

iĢlemcisi üzerinde çalıĢtırır. ġekil 4.25‟de derleme iĢleminden sonra CCS‟de 

Simulink‟teki modele ait proje gerekli dosyaları ile oluĢur. 

 

 

 

ġekil 4.23. Sinir ağının C6713 DSK üzerinde test edilmesi için hazırlanan model 
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ġekil 4.24. CCS aracılığı ile C6713 DSK‟ya üretilen kodların gömülmesi 

 

 

ġekil 4.25. Derleme iĢleminden sonra CCS‟de modele ait proje 
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Ağın C6713 DSK üzerinde çalıĢtırılmasıyla elde edilen test sonuçları Çizelge 

4.4‟de verilmiştir. 

 

Çizelge 4.4. Test sonuçları 

 Ağın çıkıĢ sonuçları 

 Uyanık Uyuklama Uyku 

Uyanık 10 0 1 

Uyuklama 0 10 1 

Uyku 0 0 8 

 

 

ADD ve istatistiksel iĢlemler ile elde edilen öznitelik vektörleri YSA ile 

eğitilmiĢ olup test iĢlemi C6713 DSK üzerinde yapılmıĢtır. Uyanık, uyuklama ve 

uyku durumunun sınıflandırma doğruluğu sırasıyla % 100, % 100 ve % 80 olarak 

elde edilmiĢtir. Toplam sınıflandırma doğruluğu ise % 93.33 olmuĢtur.  

 

ÇalıĢmada kullanılan eğitim ve test kümelerine ikili çapraz doğrulama 

uygulanmıĢtır 
48

. Bu iĢlem ile daha önce YSA‟nın testi için kullanılan küme eğitim 

kümesi olarak, YSA‟nın eğitimi için kullanılan küme test kümesi olarak 

kullanılmıĢtır. Katman sayısı, nöron sayısı ve eĢik fonksiyonları değiĢtirilmeden 

YSA çapraz doğrulama ile yeniden eğitilmiĢtir. Ağın eğitimi 14 iterasyonda 

tamamlanmıĢtır. Test iĢlemi C6713 DSK üzerinde yapılmıĢtır ve test sonuçları 

Çizelge 4.5‟de verilmiĢtir.  
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      Çizelge 4.5. Test sonuçları 

 Ağın çıkıĢ sonuçları 

 Uyanık Uyuklama Uyku 

Uyanık 9 0 0 

Uyuklama 1 9 0 

Uyku 0 1 10 

 

 

Çapraz doğrulama ile uyanık, uyuklama ve uyku durumunun sınıflandırma 

doğruluğu sırasıyla % 90, % 90 ve % 100 olarak elde edilmiĢtir. Toplam 

sınıflandırma doğruluğu ise % 93.33 olarak elde edilmiĢtir.  
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5. SONUÇLAR  

 

Bu tez çalıĢmasında, TMS320C6713 DSK ile EEG iĢaretlerinden uyanıklık 

seviyesinin tespit edilmesi amaçlanmıĢtır.  

ADD kullanılarak EEG iĢaretlerinin alt bantları (öznitelik vektörleri) elde 

edilmiĢtir. Ġstatistiksel iĢlemler ile öznitelik vektörlerinin boyutları küçültülmüĢ ve 

bu Ģekilde elde edilen vektörler sınıflandırıcı olarak kullanılan çok katmanlı sinir 

ağının giriĢ öznitelik vektörleri olarak seçilmiĢtir. Öznitelik vektörlerinin 

boyutlarının küçültülmesi ile YSA‟nın iĢlem yükü azaltılmıĢ ve sinir ağının çok kısa 

sürede eğitilmesi sağlanmıĢtır.  

Sınıflandırma iĢlemi, Simulink modelinin C6713 DSK üzerinde çalıĢtırılması 

ile yapılmıĢtır. Uyanık, uyuklama ve uyku durumunun sınıflandırma doğruluğu 

sırasıyla % 100, % 100 ve % 80 olarak elde edilmiĢtir. Toplam sınıflandırma 

doğruluğu ise % 93.33 olmuĢtur.  

Çapraz doğrulama ile uyanık, uyuklama ve uyku durumunun sınıflandırma 

doğruluğu sırasıyla % 90, % 90 ve % 100 olarak elde edilmiĢtir. Toplam 

sınıflandırma doğruluğu ise % 93.33 olarak elde edilmiĢtir. 

 Yapılan testler, DSK kullanılmadan elde edilen benzetim sonuçları ile C6713 

DSK ile elde edilen sınıflandırma sonuçlarının aynı olduğunu göstermiĢtir. Ayrıca 

önerilen modelin test sonucunda elde edilen toplam sınıflama doğruluğu, modelin 

uyanıklık seviyesinin sınıflandırılmasında kullanılabileceğini göstermiĢtir. 

Uyanıklık seviyesinin tespiti için oluĢturulan sistemin geliĢtirilmesi ve 

baĢarım oranının arttırılmasıyla, uyanık-uyku arasındaki iliĢkiyi analiz etmede 

nörologlara kolaylık sağlayacağı düĢünülmektedir. 

Ġleriki çalıĢmalarda, EEG iĢareti ile uyanıklık seviyesinin tespiti C6713 kiti 

üzerinde DSP tabanlı ve gerçek zamanlı uygulanarak online bir sistemin 

gerçekleĢtirilmesi düĢünülmektedir. 
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