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KISALTMALAR

AC - Alternating Current

BSS : Blind Source Seperation

DC : Direct Current

EKG . Elektrokardiyogram

ICA . Independent Component Analysis
KKA : Kor Kaynak Ayristirmasi

LED . Laser Emitted Diode

PCA : Principal Component Analysis
PD : Photo Diode

PPG : Photoplethysmograph

TBA - Temel Bilesen Analizi
ESA - Evrigimsel Sinir Aglar1
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Egzersiz Esnasinda Toplanan Fotopletismografi Sinyallerinden Kalp Atim Hizi

ve Ventilasyon Hizi1 Degiskenlerinin Ayristirilmasi
Ogrencinin Adi: Berkant Aydemir
Damsmani: Dog. Dr. Uyesi Adil Deniz DURU
Anabilim Dah: Beden Egitimi ve Spor

OZET
Amac:

Kalp atim hiz1 degiskenligi gibi fizyolojik parametrelerin 6l¢iilmesi ancak kisinin
kulland1g1 nabiz bantlariyla ya da giyilebilir teknoloji tiriinleriyle miimkiin olmaktadir.
Bu ¢alismada katilimcilar tizerinde herhangi bir sensér ya da bant kullanilmadan,
egzersiz sirasinda kameralarda elde edilen hizli goriitilerden yola ¢ikilarak

ventilasyon ve kalp atim hizinin kestirilmesi amaglanmistir.
Gere¢ ve Yontem:

Katilimcilarin oturur pozisyonda dinlenim durumunda, interval ve izometrik
egzersizlerde kamera ve fotopletismografi (PPG) kullanilarak yiiz goriintiileri ve PPG
sinyali toplanmustir. Yiiksek (2k) ve diisiik (400x180) piksel ¢oziiniirligiinde iki farkli
hizda (60 Hz ve 250 Hz) veriler alinmistir. Alt1 katilimcidan her bir durum igin iiger
dakika siiresinde veri toplanmistir. Video goriintiilerinden alin kisminda elde edilen
ortalama zaman serisine ve PPG verisine dalgacik doniisimii uygulanmistir. Ayrica,
alin goriintiileri iki boyutlu uzayda konvoliisyonel sinir aglarinda girdi olarak

kullanilip, egzersiz durumu kestirilmistir.
Bulgular:

PPG ve video goriintiilerine uygulanan dalgacik doniisiimii sonucunda nabiz 0.5
ve 2 Hz araliginda, kameranin goriintiisiiniin yesil renk bileseni ile PPG arasinda 0.9
degerinde korelasyon katsayisina ulasildi. Bu katsay1 mavi bilesen i¢in 0.79 ve kirmizi
icin ise 0.69 olarak gozlendi. Ayrica,kisisel olarak gergeklestirilen resim

siniflanidiricisinda, {i¢ sinifin ayrismasinda %98 ortalama basariya ulasildi.



PPG ve video goriintiilerine uygulanan dalgacik doniistimii sonucunda nefes ritmi,
kameranin yesil ve mavi bileseninde tiim zamanda 0.12 Hz civarinda bir gii¢ dagilim1

gozlenmektedir.
Sonuclar:

Dalgacik doniisimii ppg ile kamera goriintiileri kalp atig hizim1 net olarak
ayristirmigtir, ventilasyon gerekse de nefes ritmi farkli frekans araliklarinda
gozlemlemistir. Tiim alin goriintiilerinin anlik olarak incelenmesi ile yiiksek basariya

ulasildi.

Anahtar Sozciikler: Kalp atim hizi, dalgacik doniisiimii, Fotopletismografi,

derin 6grenme



Separation of Heart Rate and Ventilation Rate Variables from

Photopletismography Signals Collected During Exercise
Student's name: Berkant Aydemir
Consultant: Dog. Dr. Uyesi Adil Deniz DURU
Department: Physical Education and Sports

SUMMARY
Purpose:

Measurement of physiological parameters such as heart rate variability is only
possible with the use of pulse bands or wearable technology products. In this study, it
was aimed to estimate ventilation and heart rate based on the rapid images obtained

during the exercise without using any sensor or tape on the participants.
Materials and Methods:

Facial images and PPG signal were collected using camera and
photopletismography (PPG) during interval and isometric exercises in the sitting
position of the participants. High (2k) and low (400x180) pixel resolution data were
obtained at two different speeds (60 Hz and 250 Hz). Data from six participants were
collected for three minutes for each case. The wavelet transform was applied to the
mean time series and PPG data obtained from the video images. In addition, forehead
images were used as input in convolutional neural networks in two dimensional space

and exercise status was estimated.
Findings:

As a result of the wavelet transform applied to PPG and video images, the
correlation coefficient between PPG and the green component of the image of the
camera was found to be 0.9 within the range of 0.5 and 2 Hz. This coefficient was 0.79
for the blue component and 0.69 for the red component. In addition, in the personalized
picture classifier, 98% average success was achieved in the separation of the three

classes.



As a result of wavelet transform applied to PPG and video images, the rhythm of
breath and the green and blue component of the camera have a power distribution of
around 0.12 Hz all the time.

Results:

With wavelet transform ppg, the camera images clearly separated the heart rate,
and both ventilation and breathing rhythm observed at different frequency ranges. All

of the forehead images were examined with instant success.

Key words: Heart rate, wavelet transform, photopletismography, deep

learning



GIRIS

Teknoloji ilerledikge giinliik yasantinin her alaninda yasam kalitesinde bir artig ve
kolaylik meydan gelmektedir. Saglik alaninda da bir¢ok yenilik teknolojik gelismeler
sayesinde miimkiin kilinmis ve hem teshis hem de tedavi yontemleri ¢cok gelismistir.
Ozellikle goriintiileme teknikleri alaninda yasanan bas dondiiriicii ilerlemeler
doktorlarmn isini kolaylastirdig1 gibi hastalarin da konforu, giivenligi gibi faktorleri
oldukga iyilestirmistir. Ornegin kalp atim say1s1, ventilasyon, tansiyon, stres durumu
gibi. Fotopletismografi (PPG) her ne kadar eski bir gegmise sahip olsa da ortaya konan
yeni kullanim alanlariyla adindan sik¢a bahsedilmeye baslanmis bir yontemdir.
Ozellikle kalp ritmini dlgme amaciyla saglik sektdriinde kullanilan bu yontem ilk
olarak 1938 de Hertzman tarafindan bireylerin nabzin1 6l¢gmek amaciyla kullanilmig

ve yontemin gegerliligi kanitlanmistir (Challoner, 1979).

PPG basit olarak viicuda yonlendirilen 15181n yansimasi veya viicuttan gecmesi ile
ugradig1 degisimlerin olgiilmesidir. Viicutta yer alan deri, damar, kan, kas ve kemik
gibi farkli dokularin 1518a verdikleri tepkiler degisiklik gostermektedir. Kalp viicuda
kan1 pompaladik¢a damarlardaki kan miktar1 degismekte bunun yaninda oksijen
miktar1 ve kan basinci da degisiklik gostermektedir. Bu degisiklikler fotoelektrik
yontemler kullanilarak 6l¢iilebilmektedir (Kavsaoglu, 2014).

Viicut yiizeyinde meydan gelen degisimlerin 6l¢iildiigii yontemlerin tiimii PPG
adiyla anildig1 i¢in; parmak yilizeyinden yapilan 6l¢lim de kamera kaydindaki kisinin

yiiziinden yapilan 6l¢iim de iPPG olarak adlandirilmaktadir.

Kalp kani belli araliklarla viicuda pompalar ve bunun sonucunda nabiz olusur.
PPG her ne kadar bu nabiz 6l¢iimii i¢in 6nerilmis bir yontem olsa da ¢ok farkli amaglar
igin kullanilabilecegi fark edilmistir. Ozellikle hedeflenen biyo-sinyallerin elde
edilmesindeki rahatlik ve kullanim kolayligi gibi sebeplerle PPG alaninda yapilan
caligmalar oldukca ilerlemistir. Literatiirde PPG kandaki oksijen yogunlugu
(Kyriacou, 2002), kalp hiz1 ve solunum (Johansson, 2013), kan basinci (Binns,1995)
gibi fizyolojik parametrelerin 6l¢iimii i¢in kullanilmistir. Bunlarin yaninda damar

tikanikligiin tespiti gibi rahatsizliklarin belirlenmesinde de kullanilmistir (Rozi ve



ark., 2012). Saglik disinda kimlik tespiti gibi ¢ok farkli bir alanda da bu yontemin
kullanildig1 goriilmektedir (Kavsaoglu, 2014).

PPG sinyalleri ile yapilan arastirmalar ve elde edilen sonuglar oldukga sasirtict bir
sekilde devam etmektedir. PPG sinyallerinin kullanildig1 alanlar ¢esitlendigi gibi bu
sinyallerin elde edildigi yontemlerde de degisimler meydana gelmektedir. Ozellikle
son yillarda akilli telefonlarda yaganan hizli ilerleme bu alanda da kendini gostermeyi
basarmis, kalp hizindaki degisimler gibi bazi parametrelerin akilli telefon

kameralariyla ol¢iilebilecegini gosteren ¢alismalar yapilmistir (Peng ve ark., 2014).

Teknoloji de yasanan gelismeler ve yapilan ¢alismalar PPG’nin ¢ok farkli bilgiler
icerebilecegini ve oldukg¢a genis bir alanda kullanilabilecegini gdstermektedir. Bu
caligmada da ¢ok farkli alanlarda ¢alisan kisilere kolaylik saglayacak bir sistem ortaya
konmaya calisilmistir. Ancak bu caligmada ozellikle egzersiz yapan sporculara
odaklanilmistir. Saglikli bir yasam i¢in Spor ve egzersiz biiyiik bir 6neme sahiptir.
Ancak istenmeyen olumsuz sonuglara sebebiyet verilmemesi i¢in sporun saglikl bir
sekilde yapilmasi1 gerekir. Bu nedenle egzersiz yapan kisinin fizyolojik
parametrelerinin takibi de olduk¢a 6nemlidir. Laboratuvar ortaminda istenilen bir
yontemle kisinin sagligi hakkinda ki bilgiler kolaylikla elde edilebilse de giinliik
hayatta bu biraz problemli olmaktadir. Bu problem giyilebilir ekipman kullanarak,
sporcunun kendi ortaminda verilerin toplanmasiyla bir 6l¢iide asilmistir. (Kavsaoglu,
2014). Kalp atis hiz1 degiskenligi gibi fizyolojik parametrelerin dlgiilmesi, sporcunun
iizerinde tasidig1 materyallerle miimkiin olmaktadir. Bu ¢alismada ise bir adim daha
ileri gidilerek giyilebilir ekipman veya sensor kullanmadan yani herhangi bir temas
icermeyen yontemle Olgiilmesi istenen parametrelerin daha kolay elde edilmesine
calistlmistir. Uzaktan alinan kamera goriintiileri vasitasiyla, kalp atim hiz1 degiskenligi
ve ventilasyon bilgisinin kestirimine yonelik bir metod gelistirilmesi amag¢lanmaistir.
Bu sayede egzersiz yapan bir kisinin bazi fizyolojik degerlerinin dl¢limii ev, spor
salonu gibi her ortamda ¢ok rahat bir sekilde yapilabilecektir. Bu amagla yapilmasi
planlanan deney prosediirii vasitasiyla kisiden altin standart metodlarla kalp atim hiz1
ve yorgunluk bilgileri 06l¢iiliip, Onerilen uzaktan o6l¢iim metodolojisinin

karsilastirilmasi planlanmaktadir.



Onceki ¢alismamizda akilli telefon kamerasiyla alman goriintiilerin, zaman
frekans analizi ile farkli dalga boyu sensorlerinin potansiyel farkliliklar
degerlendirilmistir. Bu ¢aligma oncekinin devami niteligindedir. Bu ¢aligmada
katilimcilarin - ti¢  farkli durumdaki goriintiileri, kalp atimi ve ventilasyon
parametrelerinin  derin 0grenme algoritmasiyla siniflandirilmast  ve analizi

amaglanmstir.



1. BOLUM GENEL BIiLGIiLER

1.1 PPG sinyali

Insan bedeni ¢ok karmasik kimyasal, fiziksel ve biyolojik olaylara ev sahipligi
yapmaktadir. Bu olaylar cesitli sekillerde takip edilmekte, viicut ve organlarin
caligmasi hakkinda bilgi sahibi olunmaktadir. Giiniimiiz gelisen teknolojisi ile insan
viicudunun tirettigi cok kiiciik sinyaller gézlenebilmekte ve yorumlanabilmektedir.
Kandaki ¢ok kiigiik bilesenlerin analizi, beyin sinyallerinin elektriksel olarak alinmasi,
manyetik Olglimlerle goriintiileme ilk akla gelen 6rneklerdendir. Fotopletismografi
(PPG) sinyalleri de insan viicudundan farkli sekillerde alinabilen ve farkli amaglar igin

kullanilabilen sinyallerdir.
1.1.1 PPG Sinyali Olusumu

Insan viicudunda cok ¢esitli aktiviteler meydana gelmektedir. Bu olaylar tiim
insanlarda aymi sekilde gergeklesse de kimi zaman benzersiz farkliliklar da
icerebilmektedir. Her insanda bir retina, bir dil, bir parmak bulunsa da bunlardan elde
edilen veriler essiz olabilmekte ve sadece o kisiye ait bilgiler igerebilmektedir. PPG
sinyalleri her insanda aym sekilde ve ayni biyolojik olaylar sonucu olussa da bu
bahsedilen ayrimi gerceklestirecek bilgiler de igerebilmektedir. Bu nedenle PPG
sinyalleri kimlik tespit sistemlerinde de kullanilabilmektedir. PPG sinyallerinin hangi
amacla kullanilacagi nasil olustuguna ve elde edildigine de baglidir. Bu sebeple de

oncelikle sinyallerin olustugu kosullar hakkinda bilgi sahibi olmak gerekir.

PPG sinyallerinin en o6nemli o6zelliklerinden biri non-invaziv uygulamalar
olmasidir. Yani viicut i¢ine bir girisim yapmadan istenen bilgilerin 6l¢iilebilmesidir.

Bu ise hastalar agisindan konfor saglarken, giivenlik riskini azaltmaktadir.

PPG sinyalleri, ilk olarak nabiz 6l¢limii i¢in viicutta meydana gelen degisimlerin
Ol¢iilmesi amaciyla elde edilmeye ¢alisiimistir (Challoner, 1979). Bu nedenle nabzin
nasil olustugu ve bu esnada viicutta hangi degisikliklerin meydana geldigini bilmek
gerekir. Kalp atig1 esnasinda olusan kan basinci atardamarlarin etrafinda basinca sebep
olmaktadir. Bu basing oOzelikle bilekte parmakla dokunuldugunda dahi

hissedilebilmektedir. Bu basing nabiz olarak adlandirilmaktadir ve kalbin ritmi



hakkinda en temel bilgiyi sunmaktadir. Tiim herkesin bildigi bir yontem olarak koldan
yapilan nabiz 6l¢iimi, bu is i¢in kullanilan yontemlerden en basit olanidir. Klasik PPG
ile nabiz hakkindaki bilgi, viicuda yollanan bir 1s1k dalgasinda yansima ve iletim
sonucu meydana gelen degisimlerden elde edilir. Sistol (Kalbin kasilmasi; viicuda kan
pompalanmasi) ve diyastol (kalbin gevsemesi) esnasinda damarlarda farkli durumlar
gozlenir. Sistolden hemen sonra damarlardaki kan miktar artar ve damarlardan gecen
151k miktar1 azalir, diyastol esnasinda ise kan miktar1 azalir ve gecen 151k miktar artar

(Elgendi, 2012).

“Bir PPG isareti, viicudun ilgili bolgesini aydinlatan ve sonrasinda bu bdlgeden
yanstyan ya da gegen 151k ile elde edilir. Tipik bir PPG sinyali kan damarlarinin icinden
gecmeden deri, kas ve kemikten gegen biiylik bir DC (dogru akim, 0 Hz frekansinda)
bilesenden, deri, kas ve kemikten ayrilarak dogrudan kan damarlarindan gecen kiiciik
bir AC (alternatif akim, >0 Hz frekansinda) bilesenden olusur. AC bilesenin sinyalde
cok kiiciik bir etkisi bulunmaktadir. Bu yiizden etkili bir yiikselte¢ devresi AC
bilesenden istenen bilginin ¢ikarilmasinda kritik rol oynamaktadir. Bu amagcla
sinyaldeki DC kismi azaltip AC kismu kuvvetlendirilerek istenilenin elde edilmesi
saglanmalidir (Tuna ve Serhat 2016). Temel bir 6l¢iim bolgesinde sinyalin %99’u deri,
kas ve kemikten, %0,9’u toplardamardan, %0,1’i atardamardan gelir” (Kavsaoglu,
Polat ve Bozkurt 2014). PPG sinyalinden periferik nabiz, kan oksijen satiirasyonu,
kalp ve solunum hizi, kardiyak output ve kan basinci gibi kardiyovaskiiler durum
hakkinda bilgiler elde edilebilir. Kullanim kolaylig1 ve diisiik maliyeti onu ¢ekici bir
aragtirma alani haline getirmistir. EKG ve PPG’nin sinyal verileri farklidir, bu
sinyaller Sekil 1°de verildigi gibidir. Burada ilk godzlemlenecek durum; PPG
sinyallerindeki tepe noktalarimin EKG ye gore daha ge¢ olusmasidir ki bu kalpten

pompalanan kanin damarlara ulasana kadar belli bir siire gegmesiyle ilgilidir.



mo | o= i

PPG

Sekil 1:EKG ve PPG yontemleri ile elde edilmis sinyal 6rnekleri

PPG sinyallerinin 6l¢iimiinde kullanilan 15181n dalga boyu goz oniline alinmasi
gereken o6nemli hususlardan biridir. Ciinkii 1s18in doku ve organlarla etkilesimi
karmasik olabilmektedir. Isigin yansimasi ve emilimindeki karakteristiklerin
arastirilmasit sonucu IR dalgalarimin PPG sensorlerinde 151tk kaynagi olarak

kullaniminin uygun oldugu sonucuna ulagilmistir. (Tamura, 2014).

PPG sinyalinin elde edilmesinde kullanilan 1518in rengi de énemli olmaktadir.
Yesil renkli LED, oksijen tasiyan ve tasimayan hemoglobinler goz 6niine alindiginda
infrared 1518a gore daha yiiksek bir emilime sahiptir. Bu nedenle gonderilen 1sikta
meydana gelen degisim daha fazla oldugundan deriye yakin noktalarda kan basinci
Ol¢timlerinde daha iyi neticeler elde edilebilmektedir. Ticari olarak da bu tip PPG
cihazlarmin iiretildigi goriilmektedir. Bu cihazlarla yapilan 6l¢iimlerin %99 dogruluk
oranina ulasabildigi goriilmektedir. (https://www.mioglobal.com/en-us/Mio-ALPHA-
2-Heart-Rate-Sport-Watch/Product.aspx , Erisim Tarihi: 29.06.2018).

1.1.2 PPG Sinyallerinin Kullamildig1 Alanlar

PPG sinyalleri tahmin edilebilecegi tlizere ¢ogunlukla klinik amacli elde
edilmektedir. PPG cihazlar1 parmaktan yapilan bir 6lgiim teknigi olarak oldukca
kolaylik saglamaktadir. Ucuz ve giivenilir olmasi ayrica 6ne ¢ikan pozitif yonleridir.
Saglikla ilgili en temel bilgilerin PPG sinyaller iizerinden bu kadar kolay, ucuz ve
dogru bir sekilde alinabilmesi giinliik hayatta da yayginlagsmasini saglamistir. Bazi

PPG cihazlar1 her ne kadar sadece klinik kullanima uygun olsa da giinliik hayata
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yonelik cihazlar bilgilenme ve istatistiksel verilerin tutulmasi amaciyla yaygin bir

sekilde kullanilmaktadir.

Akilli saatler ve bileklikler ile sadece kalp ritmi Sl¢iilmekle kalmayip, uyku
diizenlemesi, kandaki oksijen yogunlugunun tespiti, adim sayimi, aktivite takibi gibi
bir¢ok islem gergeklestirilmektedir. Bu cihazlarda PPG sinyallerinin degerlendirilmesi
konusundaki ilk gelismeler akilli telefonlarin flash ve kamerasi kullanarak parmaktan
yapilan nabiz Slgtimleridir. Bunun igin cesitli telefon uygulamalarinin piyasada yer
aldig1 da goriilmektedir. Akilli telefon, saat ve bilekliklerde yasanan biiytiik ilerlemeler
ile gliniin her aninda kolaylikla sagliginiz hakkinda bilgi almaniz ve istatistiksel veriler
tutarak genel bir degerlendirme yapmaniz miimkiin olmaktadir. Bu konuda yapilan
arastirmalarda ise bu cihazlarla yapilan dl¢limlerin kayda deger bir basar1 sergiledigi
goriilmektedir (Chan ve ark., 2016: 5). Oldukga pratik bir kullanim sunan akill1 saatler
ve bileklikler giiniimiizde birgok marka tarafindan farkli 6zelliklerde cihazlarla

piyasalara sunulmaktadir.

Akill taginabilir ve giyilebilir cihazlarda gerceklesen ilerlemeler ile hastaliklarin
onceden tespit edilmesi miimkiin olabilmektedir. Kalbin diizensiz isleyisi bu tip
cihazlarla rahatlikla tespit edilebilir. En yaygin aritmilerden olan atriyal fibrilasyonun
onceden tespit edilebilmesine ve bu sekilde Onlem alinmasina olanak taniyan
algoritmalarin da bu amagla kullanilabildigi gériilmektedir. (Bonomi ve ark., 2016) Bu
sekilde kisi rahatlikla ve stirekli olarak lizerinde tasiyabilecegi kisisel bir saglk

asistan1 edinmis olmaktadir.

Kamera goriintiisiinden yola ¢ikarak kalp atim hizi tespiti bir bagka ¢alisma alanini
olusturmaktadir. Kisinin tiim yiiz bolgesi dikkate alinarak %4-%7, sadece alin bdlgesi
kullanilarak %2-3 gibi ¢ok diigiikk hata oranlariyla kalp atim hizlarimin tespit
edilebildigi ¢aligmalar bulunmaktadir (Urer ve Yildiz, 2014). Bu sekilde temassiz
Olciim yontemleri gerek hastane ortaminda temasl 6l¢iimiin miimkiin olamadigi
durumlarda gerekse giinliik hayatta uzaktan 6l¢iimiin yapilmasinin gerektigi spor,

egzersiz gibi durumlarda kullanilabilir.

PPG sinyalleri ile kalp ritminin yaninda oksijen yogunlugu gibi diger bazi

fizyolojik parametreler de Slgiilebilmektedir. Bu parametrelerin 6lgiimii ile de uyku
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apnesi, astim, kronik bronsit, amfizem, konjestif kalp yetmezligi ve pulmoner 6demi

gibi hastaliklar tespit edilebilmektedir (Ates, 2012).

PPG sinyalleri ayrica igerdigi bazi ayirt edici bilgiler sayesinde kisiye has bir
karaktere sahip olmaktadir. Bu haliyle biyometrik tanimlama sistemlerinde de
kullanilmaktadir. Bunun yaninda kisilerin duygular1 bazi fizyolojik degisimlere sebep
olabilmektedir. Bu nedenle de duygu tespiti amagli bu sinyaller kullanilabilmektedir
(Sarkar, 2017).

1.1.3 PPG Sinyallerinin Tiirleri ve Elde Edilisleri

PPG sinyalleri 6l¢iimiin yapildig: taraf g6z oniine alinarak iki farkli mekanizma
kullanilarak elde edilebilir. Sekil 1’de iki farkli metodun bu prensipten yola ¢ikarak
kullammmi sematik olarak gosterilmistir. Ilk durum iletimli ydntem olarak
adlandirilmakta ve parmagin bir tarafindan 151k gonderilerek diger tarafindan gecirilen
1siktaki degisimler goézlenmekteyken yansitmali yontem olarak adlandirilan ikinci

durumda ise parmaktan yansiyan isiktaki degisimler 6l¢iilmektedir

85 o

LED PD

Sekil 2:iletimli ve yansimali sensorlerin sematik gdsterimi (Tamura ve ark.,
2014: 285)

Doku, organ ve hiicreler kan ile beslenir. Bu beslenme olay1 perfiizyon olarak
adlandirilir. insan viicudunda 52 anatomik bdlgenin diger kisimlara nazaran yiiksek
perflizyon degerlerine sahip oldugu bilinmektedir. Yiiziik parmagi, bilek, kulak
memesi, kulak kepgesi iist bolgesi PPG sinyallerinin alinabildigi bolgelerden bir
kagidir. Bu nedenle de ticari anlamda iiretilen cihazlarin bu bolgeler diistiniilerek
{iretimlerinin gergeklestirildigi goriilmektedir. Ozellikle kulak memesi bu anlamda en
iyi degerleri saglamaktadir. Bu 6zelliginden faydalanilarak kulak memesinden PPG

sinyali daha verimli bir sekilde elde edilebilmektedir. Ayrica boyle bir yontem
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kablosuz olarak uygulandiginda kisilere kullanim kolaylig1 da sunmaktadir. Sekil 2 de
ticari bir liriin olarak giinliik hayatta kullanim i¢in sunulmus olan bir PPG cihazi yer
almaktadir. Bunlara ek olarak gozlik tipi kablosuz cihazlarla PPG sinyallerinin

toplanmasina caligildig1 da bilinmektedir. (Tamura ve ark., 2014: 285)

PUT YOUR ZEN ON

The sensor clips comfortably on your ear
and sends your heart information to your

smartphone, tablet or PC. %
s
Curved design slips
\ perfectly on ear

Cushioned

cli
ear clip —/ ~

Sekil 3: Kulak memesinden PPG 6l¢iimii yapabilen kablosuz bir cihaz
(http://www.zincsoftware.com/howitworks.html, Erisim Tarihi: 28.06.2018)

PPG sinyalleri elde edilirken degerlendirilmesi gereken bir diger kriter ise temas
ylizeyine uygulanan basing ile alakalidir. Yansitmali tip 6l¢timde PPG sinyali sensor
iizerine uyguladiginiz basingtan etkilenmektedir. Ancak bunun nasil etkiledigi
uygulanan basinca gore degismektedir. Ilimli bir miktar basing uygulamanin PPG
sinyallerini olumlu yo6nde etkiledigi de goriilmiistiir. Diisiik bir basing yetersiz bir
temas saglayacaktir. Bu nedenle gerekli sinyaller alinamayabilir. Yiiksek basing ise
damarlarda bir daralma ve tikanmaya sebep olabilir. Bu da yine istenmeyen sonuglarin
elde edilmesine sebep olacaktir. Her ne kadar ¢esitli arastirmalara optimum basing
seviyesini belirlemek i¢in gergeklestirilmisse de bunun i¢in kabul edilmis genel bir
standart bulunmamaktadir (Teng ve Zhang , 2004). Iletimli yéntemin kullamldigi1 PPG
olgtimlerinde ise yine temas yiizeyine dikkat edilmesi gereklidir. Hsiu ve ark., (2011)
optimum degerleri belirlemek i¢in yaptiklar1 bir ¢aligmada, basincin ve sensoriin

yerlestirilme seklinin alinan sonuglarda farkliliklara yol actigini géstermistir.
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Bir diger 6l¢iim yontemi ise video kamera kullanilarak PPG sinyallerinin elde
edilmesidir. Viicudun belli bolgelerinden elde edilen resimlerdeki kirmizi, yesil ve
mavi (RGB : red, gren,blue) degerleri kullanilarak oOl¢limler yapilabilmektedir.
Hemoglobinler yesil rengi kirmizidan daha iyi emmektedir ayrica yesil renk mavi
renge gore dokularda daha derinlere ilerleyebilmektedir. Bu nedenle yesil renk en

giiclii PPG sinyallerini igermektedir (Tamura, 2014).

Bir video kamera PPG sinyallerinin elde edilmesinde alici gorevi
iistlenebilmektedir. Bu sekilde yapilan dl¢iimler iki kategoride ele alinabilir. Ilki kisa
mesafeden yapilan temasli yontemlerdir. Buna en iyi Ornek akilli telefonlarin
kameralar1 iizerine parmagin yerlestirilmesi ile PPG sinyallerinin elde edilmesi
gosterilebilir. Diger yontem ise uzak mesafeden yapilan temassiz ol¢iimlerdir. Bu
yontemde ise bir kamera kullanilarak elde edilen goriintiiler, yani kisinin viicudundan
yanstyan 1s1k analiz edilmeye ¢alisilir. Bu yontemin avantaji ise bolgesel kan akisi
hakkinda bilgi verebilmesi, acil durumlarda veya spor kosullar1 altinda yasamsal

bilgileri belirli mesafeden saglayabilmesidir (Secerbegovic, 2016)
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1.2 rPPG SINYALININ ISLENMESI ve OZNITELIKLERIN ELDE
EDILMESI

1.2.1 rPPG Sinyalinin Ozellikleri

Temasli PPG yontemlerinde kullanilan 15181n dalga boyu, temas yiizeyi ve basinci
gibi etkenler g6z Oniinde bulundurulmasi gereken degiskenlerdir. Kamera
goriintiilerinden elde edilen PPG sinyallerinin (remotePPG) elde edilmesi durumunda
ise ortamin aydinlanma miktari, yakinlastirma kosullari, kisinin deri rengi, hareket hali
ve viicudun hangi bolgesi iizerinden PPG sinyallerinin alinacagi gibi degiskenlerin tek

tek degerlendirilmesi gerekir.

En temel degiskenlerden biri olan 151g1n dalga boyuna gére deriden gegme miktari
Sekil 4’de verilmistir. Isi8in dalga boyu goz oniine alinmasi gereken degiskenlerden
sadece biridir. Bunun disinda yukarida sayilan etkenler de O6l¢iimler igin oldukga
onemlidir. Bu nedenle rPPG sinyalinin elde edilmesinde farkli parametrelerin

ilgilenilen konu ve kosullara gore ¢ok iyi belirlenmesi gerekmektedir.

Dalga Boyu

0

1

Doku g
Girigimi

(mm) 3

Sekil 4: Farkli dalga boylarinda 1s181n deriden gegme derinligi (Ruggiero, 2016).
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Literatiirde rPPG sinyalleri ile ilgili farkli noktalara odaklanildig1 goriilmektedir.
Hareket problemi, renk problemi, solunum sayisi, kalp atim hiz1 veya gercek zamanli
Ol¢iimler ilgilenilen konu basliklarindan bazilaridir. Bu nedenle odaklanilan konunun

yonlendirmesi altinda farkli yontem ve tekniklerin denendigi goriilmektedir.

rPPG sinyalleri elde edilirken sinyallerin yani goriintiilerin alinmasi igin
kullanilan kameranin 6zellikleri ¢ok 6nemlidir. Burada hassaslik 6nemli oldugu kadar
maliyet agisindan da tercih edilir bir secenek sunabilmek giinliik kullanima uygun bir
Olgim yontemi igin gereklidir. Sun ve ark., (2011) yaptigi caligmada yiiksek
performans bir kamera ile web kamerasi karsilastirmis, ortam 1sigmnin etkisi
arastirmigtir. Bir web kamerasi ile kandaki oksijen yogunlugu gibi bazi 6l¢timler elde
edilmesi miimkiin olmasa da kalp ve solunum hizi ile ilgili tatminkir sonuglar

alinabilmistir.

Lee ve ark., (2013) hareket halinde kalp atim hizinin tespiti i¢in yaptiklar
caligmada farkli dalga boylar1 ve renklerde 1s1ik kullanmigtir. Ayni zamanda SNR
oraninin bu degisikliklerden nasil etkilendigini gézlemlemeye ¢alismislardir. Buradan
elde ettikleri sonuca gore de hareket halinde rPPG alinmasi durumunda yesil rengin
kullanilmasini 6nermislerdir. Ayni zamanda 530 nm dalga boyuna sahip 1s181n giinliik

kalp ritmini gozlemede kullanilabilecegi sonucuna ulagsmiglardir.

Rubins ve ark., (2011) tarafindan, rPPG sinyallerinin 6l¢timii i¢in izlenecek
bolgedeki sicakligin etkisi arastirilmistir. Ayrica ortam 1s18inin yiizeyde homojen

dagilmamasinin sonucu etkiledigi vurgulanmistir.

Urer ve Yildiz (2014) galismalarinda alin bdlgesinden yapilacak 6lgiimlerin daha

basaril1 sonuglar verdigi sonucuna ulagsmistir.

Bal ve Bal (2015) calismalarinda kandaki hemoglobin seviyesinin nabiz

kestirimine etkisi incelenmislerdir.
1.2.2 rPPG Sinyalinde On Isleme

On isleme adimlarinda siklikla kullanilan yontemler bulunmaktadir. Ozellikle

ugrasilan veriler birer goriintii oldugundan, goriintii islemede siklikla kullanilan
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yontemlere bagvurulmaktadir. Ancak goriintiilerden istenen sonuclarin elde edilmesi
icin bazi 6n isleme adimlarina ihtiya¢ duyulmaktadir. En 6nemli adimlardan biri
hareket kaynakli giiriiltiilerin yok edilmesi islemidir. Bir diger 6nemli islem viicut
iizerinde ilgilenilen bdlgenin (Region of Interest) belirlenmesidir. Bunun gibi dis
ortam 151gmin birey {iizerinde homojen dagilmamasi ayr1 bir problem teskil

edebilmektedir.

Literatiirde PPG sinyallerinin 6n islemesinde alternatif yontemler Onerilmistir.
Dekompozisyon algoritmalari, hareketli ortalama (moving average), dalgacik

dontistimii (wavelet transform), ¢esitli filtreler bunlardan bazilaridir.

Kim ve Yoo (2006) PPG sinyallerinden giiriiltiiyii yok etmek i¢in ¢alismalarinda

bagimsiz bilesen analizi ve algak geciren filtreyi birlikte kullanmastir.

Ram ve ark.,, (2011) ¢alismalarinda temel bilesen analizi ve dalgacik
doniisiimiiniin bir bilesimi olan yontemle (Multi Scale Principal Component Analysis)

hareket kaynakli bozulmalar1 azaltmaya ¢alismistir.

Wang ve ark., (2016) galismalarinda giiriiltiiden kurtulmak igin butterworth ,

median ve notch filtrelerini kullanmistir.

Xia ve ark., (2012) , Rubins ve ark., (2011) tarafindan gergeklestirilen ¢alismalar
temassiz bir sekilde yapilan nabiz tespit arastirmalarina 6rnek olarak gosterilebilir. Bu
caligmalarda kisiden hareketsiz olarak veri alinmaktadir. Fakat egzersiz sirasinda
hareketten kaynaklanan PPG sinyal bozulmasina duyarlidir bu nedenle hareket
kaynakli giiriiltiiyli gidermek i¢in ¢esitli 6n isleme yontemleri kullanilmalidir. Wang
ve ark., (2017a) hareket halindeyken alinan goriintiilerdeki giirtiltiiyli gidermek igin

genlikleri degerlendiren (Amplitude-selective filtering) bir yontem onermislerdir.

Wang ve ark., (2017b) bir diger ¢alismalarinda esas darbelerin tespitinden once
renklerin karakteristik 6zelliklerinin kullani1ldig1 (Color-Distortion Filter) bir 6n islem

Onermistir.
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1.2.3 rPPG Sinyalinden Ozniteliklerin Cikarilmasi ve Secilmesi

rPPG sinyallerinden istenen bilgilerin elde edilmesi igin ¢esitli teknikler
kullanilmaktadir. Bu sinyallerde bozucu etkenler ¢ok farkli olabildigi i¢in soruna gore
farkli yontemler Onerilebilmektedir. Ancak bazi tekniklerin daha sik kullanildigi da
goriilmektedir. Bu yontemlerin basinda temel bilesen analizi (Principal Component
Analysis - PCA) gelmektedir. Kor Kaynak Ayristirmasi bashigi altinda bagimsiz
bilesen analizi ( Independent Component Analysis - ICA), negatif olmayan matris
dekompozisyonu (Non-negative Matrix Factorization - NMF) gibi yontemler PPG

sinyallerinin islenmesinde siklikla kullanilmaktadir.
1.2.3.1 Principal Component Analysis (PCA)

Temel Bilesenler Analizi (TBA) olarak bilinen bu istatistiksel metot makine
O0grenmesi ve Oriintli tanima uygulamalarinda yaygin bir kullanim alanina sahiptir.
Matematiksel bu yontem ile bir veri kiimesi aralarinda korelasyon bulunmayan daha
az sayida degisken ile agiklanmaya calisilir. Yani ¢ok sayidaki birbiri ile korelasyon
halinde olan degiskenler daha az sayida aralarinda korelasyon bulunmayan “temel
degiskenler” ile agiklanir. Diger bir deyisle boyut indirgeme islemi gerceklestirilmis
olur. Elde edilen ilk temel bilesen veri setini en ¢ok aciklayan degiskendir. Yine elde
edilen diger temel bilesenler sirasiyla kalan veri setini en ¢ok agiklayanlardir
(Aristodimou, 2011:5).

Temel bilesenler analizinin herhangi bir veri setine uygulanirken ulagilmak
istenen sonug¢ varyansin en c¢ok oldugu, yani verinin en ¢ok dagildigi dogrultuyu
bulmaktir. Iki boyutlu gosterimde anlasilmasi daha kolay olan bu ydntem, gerekli
matematiksel formiillerin elde edilmesi ile daha biiyiik verilere de kolaylikla

uygulanabilir.

Sekil 4’de temel bilesenler analizinin anlasilmasi i¢in bir 6rnek yer almaktadir.
Burada iki boyuta sahip veri kiimesi kartezyen koordinat sisteminde gosterilmistir.
Verinin en fazla degiskenlige sahip oldugu dogrultuda birinci temel bilesen (PC1)
bulunmaktadir. Diger temel bilesen ise (PC2) lineer bagimsizlik sebebiyle ilk temel
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bilesene dik olacaktir. Ayn1 zamanda verinin geri kalan kismin1 en ¢ok agiklayan

bilesen dogal olarak bu olacaktir.

Plot 1A
80 -

Sekil 5: Temel Bilesenler Analizi iki boyutlu gosterim
(http://www.sthda.com/english/articles/31-principal-component-methods-in-r-
practical-guide/112-pca-principal-component-analysis-essentials/ Erisim Tarihi:
7.07.2018)

1.2.3.2 Blind Source Seperation (BSS)

Kor Kaynak Ayristirmasi (KKA) birbirleriyle karismis halde bulunan sinyaller
iizerinden orijinal sinyallerin elde edilmesi islemidir. Bu problemler literatiirde
“Kokteyl Parti Problemi (Cocktail Party Problem)” ile ifade edilmektedir. Sorunun
anlasilir olabilmesi getirilen bu Ornekte; kalabalik bir parti de ayni1 anda konusan
insanlar goz Oniine alinmaktadir. Tiim seslerin birbirine karistig1 ve kisilerin soyledigi
seylerin anlasilamadigi bir ortam bulunmaktadir. Burada farklt noktalarda
mikrofonlarin bulunmakta ve bunlar ortamdaki karisik sesleri kaydetmektedir.
Mikrofonlarin kaydettigi seslerden kisilerin konusmalarinin tespit edilmesi “kor

kaynak ayristirmas1” olarak adlandirilmaktadir. Sekil 6'da bu durum gosterilmektedir.
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Sekil 6:Kor kaynak ayristirma ve kokteyl parti problemi (Ilgin, 2013:
4)

Sekil 6’da xi karismis sesi ve her bir s;j ise kaynak isaretini temsil etmektedir.

N adet kaynagin lineer kombinasyonu seklinde elde edilen M adet karisim isareti

su sekilde gosterilir.

= )

Esitlik 1°de verilen model karistmin meydana gelme kosullar1 hakkinda bilgi
vermektedir. si gizli degiskenleri (hidden variables) dogrudan gézlenememektedir.
aij ise karisim katsayilar1 olarak adlandirilmaktadir ki yine bilinmemektedir Bilinen
Xi degiskenleri ise tek gozlemlenen (observations) degiskendir. Amag x;
isaretlerinden yola ¢ikarak s;jVve ajj degerlerini dogru bir sekilde kestirebilmektir.

Bunun i¢in kullanilan ¢esitli yontemler bulunmaktadir.
1.2.3.3 Independent Component Analysis (ICA)

Bagimsiz bilesen analizi 6znitelik ¢ikarimi, veri madenciligi, giiriiltii giderme gibi
problemlerde siklikla kullanilmaktadir. Ayrica Kor Kaynak Ayristirmasi

problemlerinde ilk akla gelen yontemlerden biridir.

PCA ile benzer birtakim adimlar igeren bu yontem bazi yonleri farklilik

gostermektedir. Oncelikle elde edilen her bilesen birbirinden bagimsizdir. Ancak elde

20



edilen vektorler PCA’daki gibi birbirine dik olmak zorunda degildir. PCA’da bazi

bilesenler daha 6nemli iken, ICA ile elde edilen tiim bilesenler ayn1 6neme sahiptir (

http://compneurosci.com/wiki/images/4/42/Intro_to PCA_and_ICA.pdf , Erisim
Tarihi : 10.07.2018 ). Sekil 7’de bu iki yontemin karsilagtirma yapilabilmesi igin

gosterimleri yer almaktadir.

PCA 4 ICA

Sekil 7: PCA ve ICA yontemlerinin karsilastirilmasi
(http://compneurosci.com/wiki/images/4/42/Intro to PCA and ICA.pdf. Erisim
Tarihi: 10.07.2018)

ICA yonteminin kullanimi i¢in bazi kisitlamalar bulunmaktadir. Bunlar maddeler

halinde su sekildedir:

e Bagimsiz bilesenlerin istatistiksel olarak bagimsiz olduklar1 varsayilir (Ilgin,
2013:7). Aksi takdirde birbirinden bagimsiz bilesenleri elde etmek miimkiin
olamayacaktir.

e Bagimsiz bilesenler Gauss olmayan dagilima sahip olmalidir. Ciinkii birden
fazla Gauss dagilimima sahip bileseni ayristirmak miimkiin degildir. Bu
bilesenlerin dogrusal izdiistimleri yine Gauss dagilimina sahip olacagi i¢in
kaynaklardan (si) en fazla bir tanesi Gauss dagilimina sahip olabilir (Giiven,
2005:7).

e Gozlemlenen karigik isaret sayist (mikrofon sayisi), bagimsiz bilesen
sayisindan (kaynak isaret sayisindan ) biiylik olmalidir. Ciinkii dogrusal bir

denklemin tek bir ¢Ozlimiiniin olabilmesi i¢in eldeki denklem sayisinin
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degisken sayisindan biiyilk olmasi gerekir (Giiven, 2005:7). Aslinda bu
kisitlamanin her durumda gecerli oldugu sdylenemez. Bazi kor kaynak
ayrigtirmasi c¢aligmalarinda tek bir mikrofon kullanilarak ve bazi teknikler
yardimiyla kaynak ayristirmasinin basariyla gergeklestirildigi goriilmiistiir

(Pedersen, 2005).
1.2.3.4 Non-negative Matrix Factorization (NMF)

Negatif olmayan matris dekompozisyonu, i¢inde negatif elemani bulunmayan bir
veri kiimesinden fiziksel anlama sahip gizli bilesenleri tahmin etmek i¢in kullanilan
cok degiskenli bir yontemdir. Bu yontem, son yillarda lineer matematik ve sayisal
sinyal isleme alanlarinda 6nem kazanmistir. Nowak ve ark., (2015), Wang ve ark.,
(2016) yaptiklar1 calismalarda bu yontemi kullanarak gercek zamanli kalp hizi
izlemislerdir. Negatif olmayan matrisi ¢arpanlarina ayirma orijinal veri matrisini, iki
tane carpan matrisine belirli bir yaklasik degere ayirarak verinin boyutunu azaltmay1
ve yararli gosterimler olusturmay1 saglar. Sekil 8’de NMF’nin veri matrisini 2 adet

carpan matrisine ayristirmasi gosterilmektedir.

Ayristirilacak Karigim |
olan veri matrisi matrisi

Y A

Kaynak matrisi X

rxm

!

nxm nxr

Sekil 8: NMF ile veri matrisinin ¢arpan halinde iki matrise ayristirilmasi

Sekil 9°de 1.ses kaynagi si’in birinci mikrofona olan uzakligi a1 ve ikinci
mikrofona uzaklig1 az1 ‘dir. Aynmi sekilde 2. Ses kaynagi sz2‘nin birinci mikrofona
uzakligr ai, ikinci mikrofona uzakligi az>’dir. Birinci mikrofona kaydedilen ses
karisimi y1 ikinci mikrofonun kaydettigi ses karisimi y2’ ye gore anlik karigim

modeline gore matematiksel model;
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T
la,  da, || x, [ v, |

1)
gibi olur. NNMF ile Y matrisinden A ve X matrislerini bulmak i¢in oncelikle;

la, a, 4
. ve
L8 X

gibi tamamen rastgele iki matris secilir ve bu matrislerin ¢arpimlarinin Y

(2)

matrisine ne kadar benzedigi hesaplanir. Benzerlik orani ne kadar fazla ise A ve X
matrislerinin her bir eleman1 o kadar dogru tahmin edildigi anlamina gelir. Calismada
kullanilan Oklid Uzaklikli Algoritma ise Lee ve Seung’un (2001) yapmis olduklari
calismada NMF i¢in ¢arpimsal giincelleme kurallar1 6nermis ve onerilen bu kurallarla
NMF birgok farkli alanda kullanilmaya baglanmistir. Asagida verilen Esitlik 3’de Y
matrisi ile A-X arasindaki uzaklik minimize edilmelidir. En kii¢iik kareler yontemini
kullanarak NMF ile amag fonksiyonu hesaplamak kullanilan en yaygm ve hesaplama

maliyeti en az olan yontemdir.

F= %Y — AX)? (3)
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1.3 Evrisimsel sinir aglar1 (CNN)

Evrigimsel sinir aglari,, gorlintli verileri i¢in en popiler derin Ogrenme
algoritmalarindan biridir. Genellikle iki boyutlu gorsel veriler i¢in kullanilir (LeCun,
Yann, et al.1998) Geleneksel makine 6grenmesi yontemlerine kiyasla, derin 6grenme;
Oznitelik ¢ikarimi i¢in ham goriintiiler kullanir (LeCun, Bengio et al. 2015).Evrisimsel
sinir aglar1, giris ve ¢ikis katmanlari arasinda birka¢ gizli katmandan olusur. Bu
mimariye gore ilk birka¢ asama Konvoliisyon (Convulation) ve Havuzlama (Pooling)
katmanlarindan olusur. Son agama ise Tam Bagli katmandan olusur ve akabinde
Simiflandirma katman1 mevcuttur. Ozetle ESA’lar ard arda yerlestirilmis birden fazla
egitilebilir boliimlerden olusur. Devaminda egitici bir siniflandirici ile devam edilir.
ESA’da giris verilerini aldiktan sonra katman katman islemler yapilarak egitim siireci
gergeklestirilir. En sonunda dogru sonug ile karsilastirma yapmak i¢in bir final ¢iktisi
verir. Uretilen sonug ile istenen sonucun farki kadar bir hata olusur. Bu hatanin biitiin
agirliklara aktarilmasi i¢in geriye yayilim algoritmasi kullanilir. Her bir iterasyonla
agirliklarin giincellenmesi yapilarak hatanin azaltilmasi saglanir (LeCun, Bengio et al.
2015)

L Kopek(0.01)
1 I
.T--. - Kedi{0.04)
Gl Tekne(0.94)
i Kus(0.01)
r?' . e -
- ...U —=ia Simflandirma
: " ; g katmam
Giris resmi Konvoliisyon  Hayuzlama ~ Konvoliisyon Havuzlama Tam baglantil
katmam katmam katmam katmam katman

Sekil 9: Evrisimsel sinir agiin genel mimarisiitWILDML 2016)

Gorlintli ve ses analizi, kanserli hiicre teshisi, sanal gerceklik, robotik ve gen
analizleri gibi bir¢ok alanda kullanilmaktir. Sessiz bir videoda insanlarin dudak
hareketinden konusma tahmininden yola ¢ikilarak Derin Ogrenme ile sessiz videonun

seslendirilmesi yapilmistir (Assael, Yannis M., et al, 2016). Dudak hareketini
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okuyarak tahminde bulanan insanlarin basarisi %52 iken derin 6grenme ile yapilan bu

calismada basar1 oran1 %93 tiir.

Facebook ve Google gibi biiyiik sirketlerinde kullanmis oldugu goriintiilerin
etiketlenmesi, obje tanimlanmasi ve gériintiilerin siiflandirilmasi Derin Ogrenme

modelleri ile gergeklestirilmistir (Kiros, Salakhutdinov et al. 2014, Mao)

Gorlinti isleme alaninda, trafik isaretleri ile yapilan bir caligmada %98,81
dogruluk orani ile simiflandirilmistir. Ayni veri setiyle insanlar iizerinde yapilan testte

ise %98,84 dogruluk orani saglanmigtir (CLAESSON, L., & HANSSON, B 2017)

Bu calismada, sinir aglaria girdi olarak katilimcilardan kaydedilen 128x128x1
boyutlarinda alin goriintiileri alinmistir. Daha sonra bu girdiler, konvoliisyon islemi
icin 5x5 ve 3x3’lik filtrelerden gegirilerek Oznitelik karsilagtirilmasi yapilarak,
goriintiilerden veriler elde edilmistir. Elde edilen 6znitelik se¢imlerine gére bir model

olusturulup goriintiiler siniflandirilmistir.
1.3.1 Ag Mimarisi icin Gerekli Katmanlar
1.3.1.1 Konvoliisyon Katmam

Bu katmanda filtreler kullanilir. Filtreler gorsel boyunca kaydirilir. Kaydirma
sirasinda gorselin degerleri ile filtredeki degerler skaler olarak carpilir ve elde edilen

degerler toplanarak net sonuca gidilir. Bu islem tiim gorsele uygulandiginda yeni bir
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gorsel elde edilmis olunur. Sekil 5’te 2 adim i¢in evrisim isleminin gorsellestirilmis

hali bulunmaktadir (CHA, Young-Jin et al., 2017)

l)d. 1xO 1)tl ¢ ¢
0xo lxl 1x0 1 0 a
oxl oxO 1x1 2 X
0 0 1 1 0
0 1 1 0 0

% 1xJ. le oxl ¢

4 3
» 1o x| Yo ©
" oxl le 1x1 :
0 0 1 1 0
0 1 1 0 0
_ Cikan
Resimler Oznitelikler

Sekil 10: Filtrenin iki kere kaydirilmasiyla olusan Oznitelikler (Istk ve
Artuner,2016)

1.3.1.2 Diizlestirilmis Dogrusal Birim Katmam (Rectified Linear UnitsLayer
(ReLu))

Bu katman konvoliisyon katmanlarindan sonra gelir ve ESA noronlarinin ¢iktilar
icin en yaygin sekilde devreye sokulan dogrultucu birim olarak bilinir. Bu katman ayn
zamanda aktiflestirme katmani olarakta bilinir. Giris verisine yapmis oldugu etki
negatif degerleri sifira ¢ekmesidir. Bu katmandan o6nce kullanilan konvoliisyon
katmaninda belirli matematiksel islemler yapildig1 i¢in ag dogrusal bir yapidadir. Bu
derin ag1 dogrusal olmayan bir yapiya sokmak i¢in bu katman uygulanir. Bu katmanin

kullanilmasi ile ag daha hizli 6grenir(Isik ve Artuner, 2016).
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1.3.1.3 Havuzlama Katmani (Pooling Layer)

Bu katman Evrisim katmanindan sonra gelmektedir. Maksimum havuz katmani girdi
olarak verilen resmin alt 6rnekleme islemini yapar (Isik ve Artuner, 2016). Belirlenen
bir boyuttaki filtrenin goriintiiniin piksellerini dolasirken o anki piksellerin en biiyiik
degeri alinir. Sekil 3.6’da 2X2 boyutunda bir filtre icin maksimum havuzlama islemi

yapilmustir.

p— -—

2x2 filtrelerle 6| 8

max pooling islemi

+ 3| 4

W | O,

NN O
—
A O 0| B

y
Sekil 11:Havuz Katmani (Convolutional Neural Networks for Visual
Recognition, B.T))

1.3.1.4 Tam Baglantih Katman (Fully Connected Layer)

ESA mimarisinde ard arda gelen konvoliisyon, ReLu ve havuzlama katmanindan sonra
tam baglantili katman gelir. Bu katman kendinden onceki katmanin tiim alanlarina
baghidir. Farkli mimarilerde bu katmanin sayis1 degisebilir. ESA mimarisinde en son
katmanin iiretmis oldugu matris boyutu 25x25x256=160000x1 ve tam baglantili
katmandaki matris boyutu 4096x1 olarak secilirse. Toplamda 160000x4096 agirlik
matrisi olusur. Yani her bir 160000 ndéron 4096 néron ile baglanmaktadir. Bu sebepten

dolay1 bu katmana tam baglantili katman denilmektedir (Isik ve Artuner, 2016).
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1.3.1.5 DropOut Katmam

ESA’da biiyiik veriler ile egitim islemi yapildig1 i¢in bazen ag ezberleme yapar. Agin
ezberlemesinin 6niine ge¢mek i¢in bu katman kullanilir. (Srivastava, Hinton et al.

2014). Bu katmanda uygulanan temel mantik agin baz1 diiglimlerinin kaldirilmasidir.

(a) Standart ESA Aa1 (b) DropOut Katmanindan
sonraki ag vapisi

Sekil 12: Standart bir ESA agina DropOut katmanin uygulanmast

1.3.1.6 Smiflandirma Katmam (Classification Layer)

Hiicreye gelen net girdiyi isleyerek hiicrenin bu girdiye karsilik iiretecegi ¢iktinin
belirlenmesini saglar (Isik ve Artuner, 2016). Diger bir deyisle ¢ikis katmani normalize
ederek ¢ikisin toplam sonucunun 1 olmasini saglar. Bu durumda her bir sinifa ait olan

cikis aktivasyonunun degeri, girisin o sinifa ait olma olasiligin1 vermis olur.
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2. METOD

2.1 Deney Kurulumu

Bu caligsma kapsaminda iki farkli analiz elde edilmistir

i)

Ik calismada 6Slgiimler rastgele secilmis iki katilimer iizerinde yapildi.
Katilmeilar ~ goniilliilik esasma gére secildi. Olgiim  sirasinda
katilimcilardan gozlerini kapatmasi ve sakinlesmesi istendi. Katilimci
sakinlestikten sonra fotopletismografi (PPG) aygiti ve akilli telefon
kamerast eszamanli olarak baglatildi. Kaydedilen veriler Procalysis
(Procalysis® Propersona, Simplana) programi {izerinde giiriiltii ve bozuk
sinyallerden temizlendi. Dalgacik Doniisiimii Zaman-Frekans analizi
yapildi. PPG aygitiyla alinan sinyaller ile kameradan alinan veriler

karsilastirildi.

w Light Source

3

—==> Computer

Sekil 13:Akilli telefon kameras1 ve PPG aygiti deney

kurulumu

PPG o6l¢iimlerinde iki adet PPG sensorii alin bdlgesinin sag ve sol tarafina esit

hizada yerlestirilmistir. PPG aygitindan alinan kayitlar analog-dijital doniistiiriicii
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(Data Translation, DT 2812a) ile bilgisayardaki yazilim programina (DiaDem,
National Instruments®) anlik olarak aktarilmistir. Veriler bilgisayar ortamina 1000 Hz
toplama hiz1 ve 12 bit ¢oziiniirliikte aktarilmistir. Video kayitlari i¢in 1920x1080p ve
3840x2160p cozlniirliiklerde, saniyede 60 kare kayit yapan akilli telefon kamerasi
kullanilmistir. Kamera yiiksekligi alin seviyesinde, bireyden 30 cm uzaklikta
sabitlenmistir(Sekil13). PPG 6l¢iimii ve akilli telefon kamerasi eszamanli baslatilarak
180 saniyelik kayit yapildi. Ilk &lgiimlerde bireyin yiizii 100 cm uzakliktan kamera
flastyla aydmlatilmistir. Ikinci 6lgiimlerde aydimlatma icin mavi, kirmizi, yesil ve
beyaz led isiklar kullanildi. Kameradan alinan video kayitlarinin islenmesi igin
MATLAB (R2017a,MathWorks®) programi tizerinde, iki PPG sensorii arasinda kalan
glabella bolgesinde secilen dikdortgen bir alandan ve bu alanin iginde belirlenen bir

nokta belirlenerek sinyaller elde edildi (Sekill4).

2,00

1,00

0 50,0 100,0 150,0

Sekil 14:Ham veri. PPG sinyalleri alinin sag ve sol taraflar1 i¢in ayn1 anda kaydedilmistir. Bu
uyum, akill1 telefonlarin video kayit iglemi i¢in iki PPG sensorii arasinda dikdortgen alan segilmesine
neden olur.

i) Bu calismada ise dl¢iimler rastgele se¢ilmis ii¢ katilimc tizerinde
yapilmigtir. Ug¢ katilmcmin PPG verileri ve kamera kayitlari
toplanmistir. PPG ve kamera kaydi ayni anda baglatilmistir.
Katilimeinin dinlenim, izometrik ve interval durumlarini saglamak

icin 3 farkl 6l¢iim kosulu yaratilmistir.
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Sekil 15: PPG aygit1 ve alina yerlestirilen 2 adet sensor

PPG o6l¢limlerinde iki adet PPG sensorii alin bolgesinin sag ve sol tarafina esit
hizada yerlestirilmistir. RWTH Aachen {iniversitesi tarafindan tasarlanan PPG
aygitindan alinan kayitlar analog-dijital doniistiiriicii (Data Translation, DT 2812a) ile
bilgisayardaki yazilim programina (DiaDem, National Instruments®) anlik olarak
aktarilmistir. Veriler bilgisayar ortamina 1000 Hz toplama hizi ve 12 bit ¢6ziliniirliikte

aktarilmistir (Sekill5).
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Sekil 16 :acA640-750uc - Basler ace hizli kamera

Cihaz Ozellikleri

Sensor — PYTHON 300
Max. Goriintii Cemberi — 1/4"

Sensor Tipi — CMOS

Sensor Boyutu — 3.1mm X 2.3mm
Coziiniirliik (a x b) — 640 x 480 piksel
Coziiniirliik — VGA

Kare Hiz1 — 751 fps

Renksiz / Renkli — Renkli

Video goriintiileri i¢in VGA ¢oziiniirliikte, 3.Imm*2.3mm sensore sahip,
640*480 piksel, saniyede 751fps veri alabilen, USB 3.0 destekli acA640-

750uc- Basler ace kamerasi kullanilmistir (Sekil16).
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Sekil 17 Deney2 kurulumu

Kameranin yiiksekligi goniilliiye yatay olarak alnindan 50 cm mesafede tripot ile
sabitlendi. PPG cihaz1 ve kamera ayn1 anda baslatild1 ve 180(30x6) saniye boyunca
kay1t alindi. Kayitlar sirasinda, katilimcinin yiizi 100 cm mesafeden mavi LED 1sikla
aydmnlatildi (Sekil 17). Kameranin saniyedeki veri sayisi fazla oldugundan video
cekimleri 30 saniyelik 6 par¢adan olusturuldu. Bu videolar MATLAB R2017a yazilim1
ile tek tek islendikten sonra yine MATLAB R2017a yazilimu ile birlestirildi.
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3. ANALIiZ

1) Akilli telefon kamerasi kullanilarak alinan video kayitlar1 MATLAB
programinda islendi (sekil 18). Bu kayitlardan kirmizi, yesil ve mavi 11k bilesenleri
icin sinyaller ¢ikarildi. Procalysis programinda sinyaller artefaktlar arindirildi.

Verilerden dogru akim ve sinyal egilimleri kaldirildi.

v = VideoReader('320x240 250fps.avi');
[for t=1:1:30000

video = readFrame(v);

i=i+1;

disp(i);
R(:,:,i)=squeeze(video(95:179,83:272,1));

G(:,:,i)=squeeze(video(95:179,83:272,2));

B(:,:,))=squeeze(video(95:179,83:272,3));
end

%figure;imagesc(video)
%figure;imagesc(video(106:179,95:248));
%figure;imagesc(video(480:750,1115:1225));
%figure;imagesc(video(427:557,542:582,3));

csvwrite('320x240 250fpsR.ixt',mean(squeeze(mean(R,1)),1)");

csvwrite('320x240 250fpsG.txt',mean(squeeze(mean(G,1)),1)');
csvwrite('320x240 250fpsB.txt’, mean(squeeze(mean(B,1)),1)");

Sekil 18:Deney 1 MATLAB kodu

Dalgacik Doniisiimii Zaman-Frekans analizinde 0.04-0.4 Hz. frekans bantlari
araliginda solunum ve tansiyon dalgalar1 incelendi. Bu iglemler ayn1 sekilde nabiz igin

0.5-2.5 Hz. frekans bantlar1 aralifinda tekrarlandi.
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PPG sensorleri kullanilarak alnin sag ve sol bdlgesinden alinan sinyallerin zaman-
frekans analizi spektrumlari birbiriyle garpilarak ortak frekanslar baskin hale getirildi.
Spektrumlar degerlendirilirken 0.5-2 Hz frekans bantlarinin anlik en yiiksek frekans
grafigi cizdirildi. Kameradan mavi, yesil ve kirmizi bilesenleriyle alinan sinyal

spektrumlarinda ayni islem uygulandi.

Wavelet Zaman-Frekans analizindeki anlik en yiiksek frekans grafiklerinin
ortalama degerleri kaydedildi. PPG ile kamera bilesenleri arasinda sinif i¢i korelasyon

katsay1lar iki yonli rasgele etki modeliyle analiz edildi.

Bu c¢alismada hizli kameradan alinan video goriintilerini islemek ve .avi
formatindan .mat formatmma g¢evirmek icin MATLAB R2017a yazilimi
kullanilmustir(Sekil 19).
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clear

sayac=0;
CB=uint8(zeros(15000,71,81,3));
figure;

say=0;

I fori=1:10:250*30
Y=mmread('huseyinizometrik&.avi',i);
a=Y.frames.cdata;
a=double(a);

subplot(1,2,1);
imagesc(squeeze(a(:,:,2)));colormap gray;drawnow;
title(num2str(i))

ind=find( (a(:,:,1)>200) &(a(:,:,2)>200) & (a(:,:,3)>200) );|
if (length(ind)=5)
[Qx Qy]=ind2sub([180 400],ind);
else
continue;
end
%figure;imagesc(a/255); hold on;
Yplot(Qy,Qx,'r™")

left=find(li(:,2)==1);

right=find(li(:,2)==2);
%figure;imagesc(a/255); hold on;
%plot(Qy(left),Qx(left),'r*")
%plot(Qy(right),Qx(right),"g*")

d=35;

left=fix([mean(Qx(left)) mean(Qy(left))]);
right=fix([mean(Qx(right)) mean(Qy(right))]);
sol=fix((left(1)+right(1))/2):

if (~isnan(sol) & ~isnan(left))
imge=a(sol-d:sol+d,left(2) : left(2)+80,:);
say=say+1;
end
subplot(1,2,2);
imagesc(imge/255)
sayac=sayac+1;
CB(sayac,:,:,:)=imge;
pause(0.001);
end

save huseyinizometrik6.mat

Sekil 19:Deney 2 MATLAB kodu
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400x180 piksel ¢oziiniirlikk ve 250 Hz. kaydedilen videolar kullanilarak goriintii seti
olusturulmus ve Python 3.5 yaziliminda konvoliisyonel sinir aglarinda girdi olarak
kullanilmistir. Video serileri birey dinlenim durumda iken ve elinde agirlik ile interval,
izometrik kasilma sirasinda kaydedildilmistir. Veri setindeki goriintiller R-G-B
bilesenleri kullanilarak her goriintii i¢in matris 400x180x3 olarak elde edilmistir.
Olusturulan seti egitmek, test etmek ve sinamak i¢in (train-test-validation) yontemi
kullanilmigtir. Setin %80°1 egitim i¢in kullanilarak 10 kez tekrar ettirilmistir, %20°s1
kullanilarak 1 kez test edilmistir (Sekil 20).
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7

8 import scipy.io

9 import numpy as np

1@ import keras

11 from keras.models import Sequential

12 from keras.layers import Dense, Dropout, Flatten
13 from keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D
14 from keras.optimizers import SGD

15 import matplotlib.pyplot as plt

16

17

18

19 #Dat=scipy.ic. Loadmat( 'datasample.mat’

20

21 Dat=scipy.io.loadmat('E:\BERKANT \deep\sampleSelen.mat")

22

23 train_images=Dat[ 'trai’]
24

25 test_images=Dat[ 'testi']
26

27 train_labels=Dat['trac’]|
28

29 test_labels=Dat[ "testc’]
30

31

32

33

34

35 # Generate dummy data

36

37 £x_train = np.random.random( (
38

39 #y train = keras.utils.to_categorical (np.random.randint{16

40

41 #x test = np.random.random( (28, 1689,
42

43 #y test = ke
44

45

456

47 train_images = train_images.astype('float32') / 255
43

49 test_images = test_images.astype('float32") / 255
5@

51

52

53 x_train = train_images.reshape(87612,128,128,1)

54

55 y_train=keras.utils.to_categorical(train_labels, num_classes=3)

56
57 x_test = test_images.reshape(1200,128,128,1)
58

59 y_test=keras.utils.to_categorical(test_labels, num_classes=3)

60

38




67 model
638

69 # input:

7@

71 # this applie

72
73 model.
74
75 model.
76
77 model.
78
79 model.
80
81
82
83 model.
84
85 model.
86
87 model.
88
29 model.
90
91
92
93 model.
94
95
96
97
98
99 model.
106
181 model.
102
183 model.
104
185 model.
186
187
108
129 sgd =
110

111 #model . compi

112
113 model.
114

115 #model . compile(optimize

116
117
118
119 model.
120

= Sequential()

+ 1001080 1imaces with 3 channe

add(Conv2D(32, (5, 5), activation='relu’, input_shape=(128,128,1)))
add(Conv2D(32, (3, 3), activation='relu'))
add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 2)))

add(Dropout(8.25))

add(Conv2D(64, (3, 3), activation="relu'))
add(Conv2D(64, (3, 3), activation='relu'))
add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 2)))

add(Dropout(8.25))

add(Dropout(2.25))

add(Flatten())
add(Dense(512, activation="'relu'))
add(Dropout(8.5))

add(Dense(3, activation='softmax'))

SGD(1r=0.01, decay=le-6, momentum=0.9, nesterov=True)

pDlLLE( LOSS= CcgregoerlicalL crossencropy , optimizZe

fit(x_train, y_train, batch_size=128, epochs=12)

121 test_loss, test_acc = model.evaluate(x_test, y test)

122

123 print('test_acc:', test_acc)

ana

Sekil 20:Deney 2 Python kodu
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4. BULGULAR

i) Bu calismada sonug¢ olarak akilli telefon kamerasiyla insan
yiizinden aliman video kayitlarinda MATLAB programi
aracilifiyla kamera bilesenlerinin sinyale doniistiiriilmesi ve
katilimcinin nabiz bilgisine ulagilmasi saglandi. PPG aygiti ve
kamera bilesenlerinden elde edilen sinyallerde nabiz degerlerini
incelemek i¢in 0.5-2.0 Hz araliginda Wavelet Zaman-Frekans
Spektrumlari incelendi.

Hz Wavelet Time-Frequency Spectrum...(murat_flash_2K_60-GA_Blue_area.txt)))

1,40 PR R T TR 1 { T T R
1,20 | :
1,10 |

1,00

0,90 |

0,80 |

0,70 [Suu—.

50,0 100,0 150,0

Sekil 21:Deneyl Akilli telefonun RGB 1sik bileseni Dalgacik Zaman Frekansi

Spektrum Analizi
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Hz Wavelet Time-Frequency Spectrum...(murat-PPG-fHeadlL-flash-2K_66_ga.ASC))))

0 50,0 100,0 150,0

Sekil 22:PPG sinyalinin Dalgacik Zaman Frekansi Spektrum Analizi

Bu frekans bantlarindaki en giiclii frekans noktalarinda PPG verileri, video
kayitlarindan ¢ikarilan mavi, yesil ve kirmizi bilesenler ile gozlemsel ve nicel olarak

karsilagtirildi.

Video kayitlarinin uzamsal ¢Ozlniirliigii, cesitli aydinlatma kosullarinin
varhiginda elde edildi. Sinif i¢i korelasyon, PPG sinyali ve kamera kayitlarinin
bilesenleri kullanilarak hesaplandi. Videonun yesil bileseni ile PPG arasinda en yiiksek
katsay1 (r = 0,961), mavi bilesen i¢in 0,938 idi. Ote yandan, kirmiz1 bilesen i¢in 0.866
deger bulunmustur (Sekil 23).

Intraclass Correlation Coefficient for PPG-Green means
F Test with True

95% Confidence Interval Value o
Intraclass
Singl Correlation Lower Bound Upper Bound Value P
Meastres ,961° 0,894 0,986 53,574  0.000
Intraclass Correlation Coefficient for PPG-Blue means
i F Test with True
95% Confidence Interval Value o
Intraclass
Singl Correlation Lower Bound UpperBound Value P
ingle
e nitar ,938° ,834 ,978 32,717  0.000
Intraclass Correlation Coefficient for PPG-Red means
F Test with True
95% Confidence Interval Value o
Intraclass
Singl Correlation Lower Bound Upper Bound Value P
ingle
Meastres ,866° ,666 ,951 14,434  ©0.000

Sekil 23:Smif i¢i Korelasyon PPG ve Kamera RGB Bilesen
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PPG ol¢iimleri, kalp atis hizt ve ANS aktivitesi hakkinda bilgi icerir. Bu
caligmada video kayitlarinin dogru kullanilmasiyla sadece kalp atis hiz1 bilgisi elde
edilmistir. Bu ¢alismaya gore, akilli telefonun yesil 151k bileseni bize, hastanin kalp

atis hiz1 degerine ulagmak i¢in en iyi sonuglart vermistir.

i) Konvoliisyonel sinir aglar1 kullanilarak yapilan egitim ve test
asamalar1 sonrasinda dinlenim durumu ve izometrik, interval
calisma sirasinda bireylerin alin goriintiiler1 kaydedilerek girdi
olarak kullanilmasi sonucunda iki durumun ortalama 0.98 dogruluk

ile sinir aglar1 tarafindan siniflandirildig1 goriilmiistiir.

1,0050

1,0000
0,9950
0,9900
0,9850
0,9800
0,9750
05700 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

== train acc 0,9821 0,9990 0,9996 0,9999 0,9998 0,9999 0,9996 0,9999 1,0000 1,0000

e test acc 1

Sekil 24 Denek 1 icin siniflandirma sonuglari

Sekil24’deki grafikte goriildiigili lizere denek 1 i¢in dinlenim, interval, izometrik
kasilma sirasinda c¢ekilen videolar kullanilarak yapilan sinir ag1 10-fold siniflandirmasi
sonucunda setin ilk kisminda 0.98 dogruluk skoruna ulasilmis ve 3. Denemeden

itibaren siiflandirma 1.00 seviyesine ulagmistir.
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1,05

0,95
0,9
0,85
0,8

0,75
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

= train acc 0,8605 0,9999 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000

e test acc 1

Sekil 25 Denek 2 i¢in siniflandirma sonuglari

Sekil25 Denek 2 ic¢in dinlenim, interval, izometrik kasilma sirasinda ¢ekilen
videolar kullanilarak yapilan sinir ag1 10-fold siniflandirmasi sonucunda setin ilk
kisminda 0.98 dogruluk skoruna ulasilmis ve 2. Denemeden itibaren siiflandirma

1.00 seviyesine ulagsmustir.

1,0050

1,0000
0,9950
0,9900
0,9850
0,9800

0,9750
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

e==train acc 0,9856 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000

e test acc 1

Sekil 26:Denek 1 i¢in siniflandirma sonuglari

Sekil26 Denek 3 icin dinlenim, interval, izometrik kasilma sirasinda c¢ekilen

videolar kullanilarak yapilan sinir ag1 10-fold smiflandirmasi sonucunda setin ilk
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kisminda 0.98 dogruluk skoruna ulasilmis ve 2. Denemeden itibaren siniflandirma

1.00 seviyesine ulagmistir.

Yesil bilesen kullanilarak dalgacik doniisiimii sonucunda nefes ritmi 0.12 Hz
civarinda tim zamanda gozlenmekte iken mavi bilesende tiim zamanda 0.12 Hz
civarinda bir giic dagilimi goézlenmektedir. Dalgacik doniisimii iPPG verisine
uygulandiginda gerek ventilasyon gerekse de nefes ritmi farkli frekans araliklarinda

gozlenmektedir.
GA durumunda Kamera goriintiilerinden;

Yesil Bilesen

Hz Wavelet Time-Frequency Spectrum...(G1080-60-GA.txt))))
0,40 F | s 3

) 50,0 100,0 150,0
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Kirmiz1 Bilesen

[ 50,0 100,0 150,0

0,40 ——

0,20
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5. TARTISMA VE SONUC

Ik deneyde sonug olarak akilli telefon kamerastyla insan yiiziinden alinan video
kayitlarinda MATLAB programi aracilifiyla kamera bilesenlerinin sinyale
donitistiriilmesi ve katilimcinin nabiz bilgisine ulasilmasi saglandi. PPG aygiti ve
kamera bilesenlerinden elde edilen sinyallerde nabiz degerlerini incelemek icin 0.5-
2.0 Hz araliginda Wavelet Zaman-Frekans Spektrumlari incelendi. Bu frekans
bantlarindaki en giiclii frekans noktalarinda PPG verileri, video kayitlarindan ¢ikarilan

mavi, yesil ve kirmizi bilesenler ile gozlemsel ve nicel olarak karsilastirildi.

Farkli kamera ¢oziiniirliikleri ve farkli ortam 1siklariyla alinan 6lgiimlerde PPG ve
kamera bilesenlerinde siif ici korelasyon diizeyleri degerlendirildi. PPG sinyali ile
karsilagtirildiginda kamera bilesenleri iginde en yliksek korelasyon diizeyine 0,900
korelasyon katsayisi ile kameranin yesil bileseninden ¢ikarilan sinyalde ulasildi. Ayni1
sekilde PPG ile kameranin mavi bileseninden ¢ikarilan sinyal arasinda korelasyon
katsayis1 0,799 diizeyinde yiiksek diizeyde, kirmizi1 bileseninden ¢ikarilan sinyalde

korelasyon katsayis1 0,698 olarak orta diizeyde korelasyon bilgilerine ulasildi.

PPG aygitindan alinan sinyallerde nabiz ve otonom sinir sisteminin kalp
iizerindeki etkileri gozlemlendi. Video kayitlarinda ise islenen verilerde su an igin
yalnizca nabiz bilgisine giivenilir sekilde ulasildi. Otonom sinir sisteminin kalp

iizerindeki etkileri zaman-frekans analizinde gézlemlenemedi.

Ikinci deneyde birinci deneydekine gore daha hizli kamera kullanild: ve daha ¢ok
veri toplandi. Toplanan bu veriler MATLAB programi araciligiyla .mat uzantisina
cevrildi ve PYTHON programinda girdi olarak kullanildi. PPG aygiti ve kamera
bilesenlerinden elde edilen kalp atimi1 ve ventilasyon parametrelerinin derin 6grenme
algoritmasiyla siniflandirilmasi ve analizi konvoliisyonel sinir aglar1 kullanilarak
yapilan egitim ve test asamalar1 sonrasinda dinlenim durumu ve izometrik, interval
caligma sirasinda bireylerin alin goriintiileri kaydedilerek girdi olarak kullanilmasi
sonucunda ¢ durumun ortalama 0.98 dogruluk ile sinir aglar tarafindan

siiflandirildigi gortilmiistiir.

46



KAYNAKCA

Aristodimou A. Dimensionality Reduction Techniques for Modelling Point Spread
Functions in Astronomical Images. Master of Science, School of Informatics
University of Edinburgh. 2011.

Ates G, Polat K. Bulanik Mantik ve Hareketli Ortalamaya Dayanan Pals Oksimetre ile
Kandaki Oksijen Saturasyonunun Olgiilmesi. 2012.
http://www.emo.org.tr/ekler/aa87b54ed6cldbc_ek.pdf?dergi=892  (Erisim  Tarihi:
3.07.2018).

Bailey J, Fecteau M, Pendleton NL. Wireless Pulse Oximeter, Worcester Polytechnic
Institute. 2008.

Bal U, Bal A. Temassiz Fotopletismografi ile Nabiz Kestiriminde Hemoglobin
Seviyesinin Etkisi. Dokuz Eyliil Universitesi Miihendislik Fakiiltesi, Fen ve
Miihendislik Dergisi. 2015; cilt:17, no:2 , say1:50, s: 47-53.

Binns SH, Sisson DD, Buoscio DA, Schaeffer D. Doppler Ultrasonographic,
Oscillometric Sphygmomanometric and Photoplethysmographic Techniques for
Noninvasive Blood Pressure Measurement in Anesthetized Cats. J Vet Intern Med.
1995;9(6):405-14.

Bonomi AG, Fons S, Linda ME, Jenny M, Ronald MA, Saeed B, Helma M de M, Lukas
D. Atrial Fibrillation Detection using Photo-plethysmography and Acceleration Data
at the Wrist. Computing in Cardiology. 2016; Vol 43.

Elgendi M. On the analysis of fingertip photoplethysmogram signals. Curr Cardiol
Rev.2012; 8:14-25.

Giiven P. Karisik Isitsel ve Gorsel Sinyallerin Kor Kaynak Ayristirma Yontemiyle
Birbirlerinden Ayrilmasi. Yiiksek Lisans Tezi, Anadolu Universitesi Fen Bilimleri
Enstitiisti, Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali. 2005. Eskisehir.

47


http://www.emo.org.tr/ekler/aa87b54ed6c1dbc_ek.pdf?dergi=892

Hsiu H, Hsu CL, Wu TL. Effects of different contacting pressure on the transfer
function between finger photoplethysmographic and radial blood pressure waveforms.
J. Eng. Med. 2011; 225, 575-583.

Ilgin FY. Negatif Olmayan Matris Ayristirma Ile Tek Kanal Koér Kaynak Ayristirma,
Yiiksek Lisans Tezi, Karadeniz Teknik Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Elektrik-

Elektronik Miihendisligi Ana Bilim Dali. 2013. Trabzon.

Johansson A. Neural network for photoplethysmographic respiratory rate monitoring.
Med. Biol. Eng. Comput. 2003; 41: 242.

Kavsaoglu AR. PPG (Fotopletismografi) Sinyalleri ile Biyometrik Tanimlama
Sistemi. Doktora Tezi, Sakarya Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii. 2014. Sakarya.

Kavsaoglu AR, Polat K, Bozkurt MR. Temasli ve temassiz PPG sinyallerinin
biyometrik tanimada kullanimi ve performans karsilagtirilmasi. Tip Teknolojileri

Ulusal Kongresi. 2014;167-171.

Kim BS, Yoo SK. Motion artifact reduction in photoplethysmography using
independent component analysis. IEEE Trans. Biomed. Engg. 2006; 53, (3), s. 566—
568.

Kyriacou PA, Powell S, Langford RM, Jones DP. Investigaiton of oesophagel
photoplethysmographic signals and blood oxygen saturation measurements in

cardiothoracic surgerey patients. Physiological Measurement. 2002; vol.23, 533-545.

Pedersen M, Wang DL, Larsen J, Kjems U. Overcomplete Blind Source Separation by
Combining Ica and Binary Time-Frequency Masking, Machine Learning for Signal
Processing, 2005; 12, 15 —20.

Peng R, Zhou X, Lin H, Zhang Y, Extraction of Heart Rate Variability from
Smartphone Photoplethysmogram. Hindawi Publishing Corporation Computational

and Mathematical Methods in Medicine. 2015.

48



Ram MR, Madhav KV, Krishna EH, Reddy KN, Reddy KA. Use of multi-scale
principal component analysis for motion artifact reduction of PPG signals. Presented
at Recent Advances in Intelligent Computational Systems (RAICS), 2011 IEEE.

Rozi RM, Usman S, Mohd Ali MA, Reaz MBI. Second derivatives of
photoplethysmography (PPG) for estimating vascular aging of atherosclerotic patients.
In 2012 IEEE-EMBS Conference on Biomedical Engineering and Sciences, IECBES
2012;256-259.

Rubins U, Upmalis V, Rubenis O, Jakovels D, Spigulis J. Real-time
photoplethysmography imaging system. In 15th Nordic-Baltic Conference on
Biomedical Engineering and Medical Physics. 2011; p. 183-186. Springer Berlin
Heidelberg.

Ruggiero E, Castro SA, Habtemariam A, Luca S. Upconverting Nanoparticles For The
Near Infrared Photoactivation Of Transition Metal Complexes: New Opportunities
And Challenges In Medicinal Inorganic Photochemistry. Dalton Trans.. 2016; 45.
10.1039/C6DT01428C.

Sarkar A. Cardiac Signals: Remote Measurement and Applications. Doktora Tezi,
Virginia Polytechnic Institute and State University, Electrical Engineering, 2017.
Blacksburg, Virginia.

Secerbegovic A, Bergsland J, Halvorsen P, Suljanovic N, Mujcic A, Balasingham 1.
Blood pressure estimation using video plethysmography. 2016; 461-464.
10.1109/1SBI.2016.7493307.

Sun'Y, Charlotte P, Vicente AP, Roy K, Stephen G, Sijung H. Use of ambient light in
remote photoplethysmographic systems: comparison between a high-performance

camera and a low-cost webcam. Journal of Biomedical Optics 2011;17(3).

Tamura T, Maeda Y, Sekine M, Yoshida M. Wearable Photoplethysmographic
Sensors—Past and Present. Electronics. 2014; 3(2):282-302.

Teng XF, Zhang YT. The effect of contacting force on photoplethysmographic signals.
Physiol. Meas. 2004; 25, 1323-1335.

49



Tuna S, Mehmet R.B, Muhammed KU, Cahit B. Sleep staging using
photoplethysmography signal and kNN nearest neighbor algorithm. Signal Processing
and Communication Application Conference (SIU), 2016 24th. IEEE, 2016.

Wang M, Chao H, Hang C, Shuming Y. Preprocessing PPG and ECG Signals to
Estimate Blood Pressure Based on Noninvasive Wearable Device. 3rd International
Conference on Engineering Technology and Application. ICETA 2016.

Wang W, den Brinker AC, Stuijk S, de Haan G. Amplitude-selective filtering for
remote-PPG. Biomed Opt Express;8(3):1965-1980. (2017a)

Wang W, den Brinker AC, Stuijk S, de Haan G. Color-distortion filtering for remote
photoplethysmography. Automatic Face & Gesture Recognition (FG 2017) 12th IEEE
International Conference. (2017b).

Xia H, Zhouxiao B, Haomiao J. Mobile cardiac pulse measurements. Electrical

Engineering. 2012.

LeCun, Yann, et al. "Gradient-based learning applied to document
recognition.” Proceedings of the IEEE 86.11 (1998): 2278-2324.

ASSAEL, Yannis M., et al. Lipnet: End-to-end sentence-level lipreading. arXiv
preprint arXiv:1611.01599, 2016.

XU, Kelvin, et al. Show, attend and tell: Neural image caption generation with visual

attention. In: International conference on machine learning. 2015. p. 2048-2057.

HANSSON, Petra M., et al. Robust hydrophobic surfaces displaying different surface
roughness scales while maintaining the same wettability. Langmuir, 2011, 27.13:
8153-8159.

CHA, Young-Jin; CHOI, Wooram; BUYUKOZTURK, Oral. Deep learning-based
crack damage detection using convolutional neural networks. Computer-Aided Civil
and Infrastructure Engineering, 2017, 32.5: 361-378.

50



ISIK, Giiltekin; ARTUNER, Harun. Recognition of radio signals with deep learning
Neural Networks. In: 2016 24th Signal Processing and Communication Application
Conference (SIU). IEEE, 2016. p. 837-840.

SRIVASTAVA, Nitish, et al. Dropout: a simple way to prevent neural networks from
overfitting. The journal of machine learning research, 2014, 15.1: 1929-1958.

o1



BASUURL
BILGILERT
|

NNl Gheert

Marmara Universitesi Tip Fakiltesi
Klinik Aragtrmalar Etik Kuralu

09.2017.263

Egzersiz Esnasinda Toplanan Fotopletismografi
sinyallerinden Kalp Atm Hizi ve Venhilasyon Hiz)
Degigkenlerinin Ayrigtinimas:

Yrd.D og. Dr.Adil Deniz DURU

; PROTOKOL KODU
{
PROJE ADI
SURUMLL ARASTIRECE DNVANIADI

Tans 0700007
3 nhr-l‘ hm\nm hilgileni veriien 3rasterma Sasvurn desyist w dlgdli hedgcelee aessthicomsmn pecekoe. amug, yaklasin ve sdatomles kb

|{ s e perpeklestivilaesinde sahmc bul dik igin Kurulwmurea onoylanmasns oy birligi ilo karr veribmidie O

YELER

Py e d Sasaidy

IPraf it Haner DIRESKENELI

ool e ks PRGN

Prol. D Sefil GORKEY

Prof Ge. Handan KAV A

Prof e Mottt GULLTOGEL

ol Aty KARANLY

Prol e Samnen SARDAS

Prof . Bk BOGAN

Praf. D Teste Meleh APASOY

Dre D UIERAIRAKEL AY DINER
D e Mol KORAN
Dex. D Giirkan SER'T

Vol 15 D= Fipen DEMIR

Vo B D var Moza TIIER

Gldnte \vour MIRZA

zer

sonrasids yapilacak bee 1aeld proje dedisdbBkler] (tibmalar, basdik viu) veyn profokol degisishikleninin EGh Rueuls tablicilerel o

Lemanlsh Dl Rursmu | EK l-‘,tﬁli ljau)l.nnl Frop Toplnenyn ez
il ks katiim
Rumittodeil M Tap Eakiibtesk Baskan | Var Yok Evet  Hayir
Dermatalofi M0 F"\.‘li‘,'""""““" Var Yok Evet  Hapr
T Fanikove Bk M Top Fakiilbesit ye Var Yok Evet  Hayr
Patoloji W Tap Fabiiteiae | var vok | Evet  Hayw O/-\
o . = X e a
Gened Ceanbi WL Top Fakiiteesitye Var Yok Evet  Hayr M
Farmakoloji AL Tap Fakillsesiye Var Yok EVET Havir
Feae W Roacilik ¥l ye Var Yok Evet
Dis Hekini MA Dis Hebimdigs ValTye | Var Yok Evet
z"l"l";:"'i' M Tap Fakiiteeni 'y Var Yok Evet
CGaauls Safinl vé AL T Fukaesidve | VAP Yok | et
Hastnlikkin
R Istanbel Caax, D Mekimbi | e voie | ek dawie ;
5 Hehintk Fal..l""g;- var Hay!
Hkuks MLE T FakidteiUye Viar Yok Evet  Hayir
. = 1 > 7
Halx Sajlshs Ackadem Cniv, Tip Fak, | Var Yok Evet  Mayir
Bivafiik AL i Foddtesilye Var Yok Evet  Mayir
Saghh Mensabe Serbent Var Yok Evet  Hayw
elmrran Kisi

52




Berkant Aydemir

Siikriipasa Mah. Kimyalar Tabya sok. Altinkadeh Sitesi B Blok Daire:19
Cep: (507) 743 00 70 E-posta: mr.aydmr@gmail.com

Cinsiyet : Bay
Dogum Tarihi : 08/06/1993
Medeni Durum : Bekar
Uyruk - TG
Siiriicii Belgesi B
Askerlik Durumu : Terhis

EGITIM BILGILERI

Yiiksek lisans Marmara Universitesi — istanbul (3.00)
Sporda Bilisim Teknolojileri - 15/

Universite Marmara Universitesi — Istanbul (2.96)
Beden Egitimi ve Spor Ogretmenligi - 2012/2015

Lise ilhami Ertem Anadolu Lisesi — Edirne
Sayisal — 2007/2011

Edirne Esentepe Spor Kuliibii - Yilizme Antrenorliigi
Edirne Agaogullar1 Spor Salonu - Fitness Antrenorliigii
Basaksehir Besiktas Futbol Okulu - Futbol Antrenorliigii
Besiktas Plaj Futbol Takimi - Oyuncu
Fenerbahge/Kalamis CiSport Kafe - Kasiyer ve Y0Onetici



MTG Insan Kaynaklari ve Organizasyon - insan Kaynaklar1 Y&netimi Meslek

Elemani

Edirne Aga Koskii Restoran - Isletme Miidiirii (devam ediyor)

YAYINLARI

Elektrik-Elektronik, Bilgisayar, Biyomedikal Miihendisleri Bilimsel Toplantis1 18-
19.04.2018

IEEE - Remote Assesment of Heart Rate and its Fluctiations by Smartphone Camera

SINAV BILGILERI

ALES : Sayisal - 72,56904

Sozel - 60,38515

Esit Agirhik -70,78097

YOK-DIL : Sosyal Bilimler (Ingilizce) - 70,000

REFERANSLAR

Hasan Birol COTUK Prof. Dr. — Tel No.: 0533 432 64 14
(Marmara Universitesi)
Turgay BiCER Prof. Dr. — Tel No.: 0532 254 11 51
(Marmara Universitesi)
Ibrahim ERDEMIR Prof. Dr. — Tel No.: 0532 227 19 30

(Balikesir Universitesi)
Adil Deniz DURU Dog. Dr. — Tel No.: 0532 644 40 37

(Marmara Universitesi)



