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Elektrokardiyografi (EKG) sinyalleri ve bu sinyallerin analiziyle elde edilen
bilgiler birgok kardiyovaskiiler sistem hastaliginin tespitinde, ayrica bu hastaliklarin
tedavisi i¢in kullanilacak yontemlerin fayda analizinde temel bilgi kaynagim
olusturmaktadir. Literatiirde, Ol¢lilmiis EKG sinyallerin analizi igin gelistirilmis
birgok yontem bulunmaktadir. Bu ¢alismalar genellikle EKG sinyallerini giiriiltiiden
arindirma ve/veya sinyalin o6zellik ¢ikarimi alanlarinda yogunlasmistir. Ancak bu
calismalarin performanslarinin kontrollii sekilde birbirleriyle kiyaslanmasini iceren,
ayrica performansi yiiksek olan teknikleri kolay kullanilabilir bir arayiiz iizerinden
kullanilabilir hale getiren bir ¢aligmaya literatiirde rastlanmamistir. Bu calismada
literatirde EKG sinyallerinden bilgisayar ortaminda 6zellik ¢ikarimi yapan baslica
calismalar gerceklenecek, daha Onceden canlidan Olgiilmiis EKG verileri ile
performanslar1 incelenecek ve teknikler bir dizi 6zellik yoniinden birbirleriyle
kiyaslanacaktir. Ayrica performansi yiiksek olarak belirlenen teknikler kolay
kullanilabilir bir kullanic1 arayiizii arkasinda g¢alisir hale getirilecektir. Calisma
sonunda ortaya ¢ikacak analiz platformu sayesinde oOzellikle tip alanindaki
arastirmacilar biyo-miihendisligin alanina giren EKG sinyalinin bilgisayar ortaminda
analizini, bir biyo-miihendise ihtiya¢ olmadan galismalarina dahil edebileceklerdir.
Bu, hem tip alanindaki arastirmacilarin galigmalarini1 kolaylastiracak, hem de bu
caligmalarin dogrulugunu arttiracak ve kapsamini genisletecektir.
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¢ikarimi, Fourier Dontistimii (FFT), Dalgacik Dontisiimii
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ABSTRACT

Electrocardiography (ECG) signals and the information obtained by analysis
of these signals constitute the main source of information in diagnosis of many
cardiovascular system illnesses as well as in benefit analysis of techniques used to
treat these illnesses. There are various methods which were developed for the
analysis of measured ECG signals in literature. These studies have concentrate on the
fields of denoising and/or feature extraction of ECG signals. But any study which
compare the performances of these studies In a controlled manner, and also make
available the usage of techniques having high performance over a user friendly
interface were not encountered in literature. In this study, some principal studies
which analyze ECG signals in computer environment will be implemented, their
performances will be evaluated using previously measured ECG signals from living
beings and they will be compared in terms of a number of features. Furthermore, the
techniques that are determined as having high performance will be made to work
over an easy to use and user friendly user interface. By means of the project output
analysis platform, researchers in the field of medicine would incorporate computer
analysis of ECG signals into their studies without needing a bio-engineer. This will
both ease the studies of researchers in medicine field and improve the accuracy and
expand the scope of these studies.

Key Words: Electrocardiography (ECG), denoising, feature extraction, Fourier
Transform (FFT), Wavelet Transform
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TESEKKUR

“Sinyal Isleme Teknikleri Kullanilarak EKG Sinyallerini Analiz Edebilecek Bir
Yazilim Platformu ve Buna Uygun Bir Kullanici Arayiizii Gelistirilmesi” konulu tez
calismamin  secilmesinde, yiiriitilmesinde, sonug¢landirilmasinda ve  sonuglarinin
degerlendirilmesinde maddi ve manevi destek veren degerli hocam saym Yrd. Dog. Dr.
Evren DEGIRMENCI' ye tesekkiir ederim. Prof. Dr. Belgin BUYUKAKILLD’ ya tez
kapsaminda yapilan c¢alismalarda kullanilan Olgiilmiiy Wistar tipi sican EKG verileri
sebebiyle tesekkiir ederim.
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KISALTMALAR VE SIMGELER

Sembol Anlami Birimi
EKG Elektrokardiyogram

avVR Sag Kol

avL Sol Kol

aVF Sol Bacak

FFT Fast Fourier Transform

FWT Fast Wavelet Transform

KZFD Kisa Zamanli Fourier Doniisiimii
WAVELET Dalgacik

SDD Stirekli Dalgacik Doniistimii
ADD Ayrik Dalgacik Doniistimii

Y(t) Dalgacik Fonksiyonu

@(t) Olgekleme Fonksiyonu
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1. GIRIS

Tum hcrelerde, hiicre zarlar1 boyunca bir elektriksel gerilim farki vardir.
Hiicre zarindaki voltaj farki "elektrik potansiyeli" olarak ifade edilen bir elektrik
akimi olugmasini saglamaktadir. Viicudun en kritik organlarindan bir tanesi kalptir.
Kalp kas1 hiicrelerinde de elektriksel faaliyet ile meydana gelen akim degisiklikleri
sonucunda Olgulebilir bazi goérsel modeller ortaya c¢ikmaktadir. Bu voltaj
varyasyonlar1 kalbin elektriksel aktivitesini gostermektedir ve bu aktivitenin kayit
edilmesine Elektrokardiyogram (EKG) denilmektedir [1]. EKG, kalbin elektrik
aktivitesinin incelenmesinde en bilinen yontemlerin basinda bulunmaktadir. EKG
sinyalleri ve bu sinyallerin analiziyle elde edilen bilgiler bircok kardiyovaskuler
rahatsizligin teshisinde, ayrica bu hastaliklarin tedavisi i¢in kullanilacak yontemlerin
fayda analizinde temel bilgi kaynagini olusturmaktadir. Fakat EKG sinyallerinin
analizi ve tanimlanmasi bu sinyallerin formundan ve boyutundan, bunun yani sira
stirekli olarak degisebilmesi ve kayda deger oranda giiriiltii icermesi nedeniyle zor

olmaktadir.

EKG kalpteki elektriksel potansiyel degisikliklerini kaydetmeye dayanan bir
yontemdir. EKG kaydinda farkli elektrodlar viicudun belirli bolgelerine yerlestirilir
ve bu elektrodlar kablolar araciligiyla EKG cihazina baglanir [2]. Analog tipteki
EKG aletinin hareketli metal ignesi (stile) elektriksel degisiklikleri 1siya duyarli ve
donen bir kagida kaydetmektedir. Kagidin donme hiz1 genellikle saniyede 25 mm'ye
ayarlanmistir. EKG kagidinin tizerinde 1X1 mm' lik kii¢iik ve 5X5 mm' lik buyik
kareler vardir. Yatay planda her 1 mm 0.04 saniyeye, 5 mm ise 0.2 saniyeye isaret
etmektedir. Dikey planda ise elektriksel potansiyelin genligi mm olarak ifade edilir.
Standart olarak metal ignenin hareketi 1 mV' luk uyar1 10 mm' lik defleksiyon
olusturacak sekilde ayarlanmistir. Yine de her kayit 6ncesinde bu ayarin dogru olup
olmadig1 cok basit bir yontemle (kalibrasyon) kontrol edilir. Kalpteki elektriksel
aktivite pozitif elektrodun yerlestirildigi bolgeye dogru ise pozitif, pozitif
elektroddan  uzaklasiyorsa  negatif  bir  defleksiyon  olusturmaktadir.Bu
defleksiyonlarin genligi mm, siiresi sn olarak hesaplanir. Ginimiizde daha ¢ok dijital
EKG cihazlari kullaniimaktadir. ADC yardimiyla analog kayitlar dijitale ¢evirip belirli

ornek/saniye ornekleme hizinda sayisal olarak kaydeden cihazlardir.
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Elektrodlarin konumuna gore EKG derivasyonlari olusturulur. Bir pozitif ve
bir negatif elektrodun kullanilmasiyla elde edilen derivasyonlar bipolar (standart),
tek bir pozitif elektrod ile elde edilen derivasyonlar ise unipolar olarak adlandirilir.
Bipolar derivasyonlardan derivasyon | ' de pozitif elektrod sol kolda, negatif elektrod
sag kolda derivasyon II' de pozitif elektrod sol bacakta, negatif elektrod sag kolda,
derivasyon IlI' te ise pozitif elektrod sol bacakta, negatif elektrod sol kolda yer
almaktadir. Unipolar derivasyonlar pozitif elektrodun yerlestigi yere gore
adlandirilmaktadir: aVR' de sag kolda, aVL' de sol kolda, aVF' de sol bacakta [3]. Bu
tic derivasyonda elektriksel voltaj diisiik oldugu ve 6zel olarak giiclendirildigi i¢in a
harfi (augmented = gii¢lendirilmis anlaminda) kullanilmaktadir. I, IT ve III, aVR,
aVL ve aVF taraf (ekstremite) derivasyonlari olarak adlandirilmaktadir. Bunun yani
sira Vy, V,, Vs, Vy, Vs ve Vg adi verilen gogls derivasyonlar1 da kaydedilmektedir.
Elektrodlar goglis duvart iizerinde V; igin sternum kenarinin sagina, dordiincii
interkostal araliga, V, i¢in sternum kenarmin soluna, dordiincii interkostal araliga, Vs
icin V, ile V, derivasyonlarini birlestiren ¢izginin ortasina, V, icin midklavikuler
¢izginin {lizerinde besinci interkostal araliga, Vs icin V, derivasyonuyla ayni seviyede,
on koltuk alt1 ¢izgisine ve Vg igin Vg ile aymi seviyede, orta koltuk alt1 ¢izgisine
yerlestirilmektedir. Sonug olarak klasik EKG kayitlarinda altisi taraf ve altis1 gogiis

derivasyonu olmak {izere toplam 12 derivasyon kullanilmaktadir [4].

EKG sinyalinin genligi ve karakteristik noktalarinin siire bilgileri bir¢ok
rahatsizligin teshisinde bilgi niteligi tasimaktadir. P, QRS ve T dalgalart EKG
sinyalinin karakteristik noktalarini olusturmaktadir. P dalgas1 kardiyak dongiide
olusan ilk EKG dalgasidir ve atriyumlarin depolarizasyonunu yansitmaktadir.
Normal kosullarda uyar: siniis diigiimiinden c¢ikar, dnce sag ve sonra sol atriyum
depolarize olur. Bu nedenle P dalgasiin ilk bolimiinii sag atriyumun
depolarizasyonu, ikinci boliimiinii ise sol atriyumun depolarizasyonu olusturur.
Normal bir P dalgasimin genligi diistiktiir (50-100 uV) ve devam siresi 100 ms 'dir
[5]. QRS kompleks ventrikiillerin depolarizasyonunu yansitmaktadir. Q dalgasi P
dalgasindan sonraki ilk negatif dalgayi, R dalgasi ilk pozitif dalgayi, S dalgasi ise R
dalgasindan sonraki negatif dalgay: ifade etmektedir. QRS kompleks P dalgasindan
cok daha blyiik bir sinyaldir, ¢iinkii depolarizasyon hacmi kalbin sol ve sag

kisimlarinda farkli dogrultularda hareket etmektedir. T dalgasi ise ventrikiillerin
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repolarizasyonunu yansitan dalga formudur ve QRS kompleksten daha uzun
devamlilik siiresine sahiptir. Normal bir T dalgasi pozitif defleksiyona sahiptir ve
genligi 0.5 mV' dur. Ayni zamanda bu dalgalarin birbirleriyle olan siire araliklar1 da
kalp hakkinda 6nemli bilgiler vermektedir. PR araligi P dalgasinin baslangici ile
QRS kompleksin baslangici arasindaki siirenin Olgtlmesiyle elde edilmektedir.
Normal bir bireyde PR araligi 0.12-0.20 saniyedir. ST segmenti ventrikillerin
depolarizasyonu ile repolarizasyonu arasindaki elektriksel olarak sessiz donemi
gostermektedir. ST segmenti QRS kompleksin sonlandig1r nokta ile T dalgasinin
baslangicini birlestiren araliktir. QT araligi ise ventrikiillerin depolarizasyonu ve
repolarizasyonu ig¢in gegen toplam silireyi yansitmaktadir. QRS kompleksin
baslangicindan T dalgasinin bitimine kadar olan siirenin dl¢iimiiyle belirlenmektedir

Ve yas, cinsiyet ve kalp hiziyla degiskenlik gosterebilmektedir.

EKG sinyal analizinde ilk zamanlardaki yontemler zaman domaini tabanl
yontemler olmustur [6-9]. Zaman domaini yontemleri basitlik ve tekrarlanabilme gibi
avantajlara sahiptir, ancak EKG sinyallerinin biitiin ozellikleri incelendiginde
yetersiz kalmaktadir. Ciinkii sinyalin igindeki gerekli bilgi cogu zaman sinyalin
frekans igeriginde sakli bulunmaktadir. Frekans domaini Kkarakteristik ozellikleri
Fourier doniisiimii kullanilarak elde edilebilmektedir. ilerleyen zamanlarda Fourier
dontistimii tabanli bir ¢ok ¢alisma yapilmistir [10-13]. Fourier doniisiimii duragan
sinyallerin analizinde ¢ok uygun bir metodtur fakat biyomedikal sinyal isleme
uygulamalarinda bilginin elde edilmesi noktasinda yetersiz kalmaktadir. CuUnkd
Fourier doniisiimii sadece frekans izgesinde gosterim saglamaktadir ve zaman
konusunda herhangi bir bilgi vermemektedir. Sinyalin seklindeki en ufak bir sapma
dahi patolojik bir durum olarak diistintilmektedir ve bu yiizden EKG sinyal
analizinde zaman - frekans gosterimi gerekmektedir. Onceleri bu ihtiyag Kisa
Zamanli Fourier Doniisimii kullanilarak kargilanmaya c¢alisilmistir [14]. Bu
yontemde sinyalin esit zaman pencerelerine ayrilmasiyla sadece o zaman araligindaki
frekans bilgisi elde edilebilmekte, tam olarak hangi frekansin hangi zamana karsilik
geldigi belirlenememektedir. Bu biiyiik bir dezavantajdir, zira biyolojik sinyallerin
analizinde araliktan ziyade dogrudan hangi zaman aninda hangi bilginin var

oldugunu bilmek ¢ok énemlidir.
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Zaman-frekans gosterimi igin baska bir ¢6ziim de dalgacik doniisiimii
yontemi olarak adlandirilmaktadir [15]. Dalgacik dontisiimii kendi zaman araligina,
zaman bolgesine ve frekans bandina sahip dalgaciklarin analizi tabanli bir yontemdir
ve bu 0Ozellik sayesinde medikal sinyallerin analizi ve gosteriminde ¢ok buyik bir
avantaj saglanmaktadir [16]. Dalgacik donisimii EEG, EMG, EKG sinyallerinin
islenmesi gibi c¢ok sayida biyomedikal uygulamada basarili bir sekilde
kullanilmaktadir [17].

Zaman-frekans doniisiimii sinyalin 3 boyutlu hale gelmesini saglamaktadir:

zaman; frekans; ve genlik degeri.

Bu doniisimde kullanilan dalgaciklar EKG sinyallerinin bir¢ok analiz
uygulamasinda da kullanilmaktadir; EKG karakteristik tespiti, giirtiltii-filtreleme,

sikistirma vb. [18].

Bu caligmada kullanilan, Wistar siganlarindan Olciilmiis 100 adet EKG
kaydi Mersin Universitesi Tip Fakiiltesi Biyofizik Anabilim Dali’ndan temin
edilmistir. Bunun yam1 sira MIT veritabanindan alinmis 25 adet insan kaydi da
denemelerde kullanilmistir. Kayitlarin 6rnekleme frekansi 1 kHz, 400 Hz, 200 Hz,
150 Hz ve 100 Hz olarak degigsmektedir ve uzunluklar1 da 7200 6rnekten 60000

ornege kadar degismektedir.

Tezin ikinci bélimiinde EKG analizine yapilmis onceki ¢alismalara dair
kaynak arastirmasi, {liciincli boliimiinde EKG sinyallerinin analizinde kullanilan
dalgacik doniistimii yontemi ve c¢oklu ¢oziiniirliikk analizi, dordiincii boliimde elde
edilen bulgular ve arayiiziin olusturulmasi ve son boliimde de sonuglar ve Oneriler

verilmistir.
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2. KAYNAK ARASTIRMALARI

Kalbin durumu EKG sinyalinin dalgalarindan alinan genlik ve stire bilgileri
ile yorumlanabilmektedir. Yetiskin bireylerdeki normal bir durumda olmasi gereken
genlik ve siire bilgileri asagida verilmistir ve bu degerlerdeki degisim kalpteki

anormallige isaret etmektedir [19].

Genlik  P-dalgas1t — 0.25 mV
R-dalgasi — 1.60 mV
Q-dalgast — R dalgasinin 9%25'i
T-dalgas1 — 0.1-0.5 mV

Sdre P-R araligi — 0.12 - 0.20 saniye
Q-T araligi — 0.35 - 0.44 saniye
S-T araligt — 0.05 - 0.15 saniye
P-dalga araligi — 0.11 saniye
QRS araligi — 0.09 saniye

Kalp atim hizinin 60 atim/dakika' dan kiiglik olmasi bradikardi (yavas kalp)
ve 100 atim/dakika' dan biiyiik olmasi tagikardi (hizli kalp) olarak adlandirilmaktadir.
Eger dongiiler esit araliklara sahip degilse aritmi, yani kalpte ritmik bozukluk oldugu
teshisine varilabilmektedir [20].

P-R aralig1, sinoatriyal diigiimden ¢ikan uyarinin ventrikiillere ulagmasi i¢in
gecen siireyi ifade etmektedir. Miyokarditler, konjenital kalp hastaliklar1 (Ebstein
anomalisi, Miyokardiyal disfonksiyonlar, Endokardiyal yastik defekti) P-R araliginin
uzamasina sebep olmaktayken, Wolff-Parkinson-White (WPW) sendromu ve Lown-

Ganong-Levine sendromu P-R araliginin kisalmasina sebep olmaktadir.

QRS kompleksinin olusma siiresi, ventrikiillerin depolarizasyonu ic¢in gecen

stiredir ve yasa gore siiresi degisim gostermektedir. Ventrikiiler iletim bozukluklari,
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hiperkalemi, kinidin, miyokardiyan disfonksiyon ve ventrikiiler tasikardi QRS

olusum siiresinin uzamasina sebep olan rahatsizliklar olarak adlandirilmaktadir.

Q-T araligi ventrikiillerin depolarize ve repolarize olma suresini
(ventriklun aksiyon potansiyelini) gostermektedir. Hipokalsemi, miyokardit, kafa
travmasi, antidepresan ilaglar, antibiyotikler, antiaritmik ilaglar, kardiyomiyopatiler
Q-T araligin1 uzatan rahatsizliklar olarak gosterilmekteyken, hiperkalsemi Q-T

araligini kisaltan nedenlerden biri olmaktadir.

ST segmenti i¢in anormallife sebep olan rahatsizliklar, perikardit,

miyokardiyal iskemi rahatsizliklari olarak adlandirilmaktadir.

Bu bilgilerden de anlagilacagi tizere, EKG sinyallerinin karakteristik
dalgalarinin ve bunlar arasindaki siirelerin belirlenmesi aslinda bir¢ok hastalik icin
teshis niteligi, tedavi amacl kullanilan ilaclar i¢in de performans belirleyici niteligi
tagimaktadirlar. Literatiirde EKG karakteristik noktalarin tespiti ile ilgili ¢ok sayida
calisma bulunmaktadir ve bu caligmalarda ¢ok sayida sinyal analiz yontemleri

kullanilmastir [21].

[lk zamanlarda siklikla Fourier Doniisiimii tabanli  calismalar

gbzlemlenmistir [40].

Dalgacik Doniisiimii'nlin ortaya atilmasiyla birlikte duragan olmayan
sinyallerin analizinde zaman-frekans bilgisinin gerekliliginden dolayr Dalgacik

Doniistimii tabanl ¢galismalar yogunluk kazanmustir [41].

1980 yilinda Fraden ve Neuman EKG sinyalinin tepe degerine gore

esikleme uygulayarak QRS algilama algoritmasi gelistirmislerdir [22].

Pan ve Tompkins QRS kompleks algilamak i¢in PT metod adin1 verdikleri
bir yéntem yayinlamislardir [23]. Tlk olarak yanlis tespiti azaltmak ve 60 Hz sebeke
guraltaleri, kas guraltileri vb. girdltilerden kurtulmak igin 6zel bir sayisal band
geciren filtre kullanmiglardir. Daha sonra filtrelenmis sinyalden QRS
komplekslerinin tepe noktalar1 hakkinda bilgi almak i¢in sinyalin tlirevi alinmis ve

ardindan, elde edilen sinyalin karesini almiglardir. Boylece sinyalin biitiin verileri
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pozitif hale getirilmis ve QRS kompleksini P ve T dalgalarindan ayirmak igin esik
degeri belirleyerek sadece QRS kompleksi ortaya ¢ikarmislardir.

Li ve arkadaslar1 R tepelerinin tespiti i¢in ekstramum nokta tespitine dayali
bir metod sunmuslardir [24]. Bu metod ile belirledikleri esik degerinin altinda kalan

noktalar1 atarak yalnizca R tepelerini birakmiglardir.

Takip eden yillarda, Ruha ve arkadaslar1t EKG sinyali QRS kompleks tespiti
calismalar1 yapmuslardir [25]. ilk olarak EKG sinyalini uygun bir filtre ile
filtreleyerek giiriiltiilerden arindirmiglardir ve P ve T dalgalarini bastirmiglardir.

Daha sonra belirledikleri esik degeri ile QRS kompleks yerlerini tespit etmislerdir.

Zhou ve arkadaslari Hilbert dontsimi ilk olarak 1988 senesinde
kullanmiglardir [26]. 2000 yilinda Benitez ve arkadaslart QRS kompleksi algilama
icin Hilbert doniisiimiiniin 6zelliklerini kullanarak yeni bir algoritma gelistirmislerdir
[27]. 1lk olarak ellerindeki EKG verilerini giiriiltiilerden armdirmak icin kesim
frekanslar1 8 ve 20 Hz olan bir bant gegiren filtre tasarlamiglardir ve bu filtre
yardimiyla sinyaldeki kas giirtiltiilerini bastirarak QRS kompleksi maksimize
etmislerdir. Daha sonra filtrelenmis sinyalin 1. tiirevi alinarak hareket artifaktlar1 ve
sinyalin temel cizgisinden sapma hareketini bastirmislardir. Adaptif esiklemeyi

Hilbert dizisine uygulayarak R tepelerini tespit etmislerdir.

Kozakevicius ve arkadaslar1 ortogonal dalgaciklar kullanarak EKG
sinyallerini filtreleme ve analiz etme islemini ger¢eklemislerdir [28]. Sinyalleri
analiz ederken "Haar" dalgacigi kullanmiglardir ve QRS kompleks pozisyonlarini

tespit etmislerdir.

M.J. Burke ve arkadaglar1 2004 yilinda, dalgacik doniistimii teknigi ile
insana ait EKG sinyallerinin temel bilesenlerinin baslangic ve bitis noktalarinin
belirlenmesi tizerine bir ¢alisma gergeklestirmislerdir [29]. Yaptiklar1 ¢alismanin ilk
asamasinda sinyali giiriiltiilerden temizlemek i¢in, ¢esitli sayisal filtreler tasarlayarak
sinyali filtrelemiglerdir. Ikinci asamada ise "Mexican Hat" isimli dalgacik
fonksiyonu kullanilarak sinyale dalgacik doniisimii metodunu uygulamiglardir ve
sinyaldeki her bir R tepecigine ulasmislardir. Bazett formiilleri kullanilarak diger

bilesenlere ulagilmistir [30].
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Baska bir calismada Matsui ve arkadaslari, hipovolemik durumun tespiti
icin gOrlntileme sistemi gelistirmiglerdir [31]. Gerg¢ek zamanli R-R aralik
degiskenligini gozetleme ve yerel sicaklik haritalamadan olusan bir sistem
tasarlamiglardir. Sinyalin 1. tiirevi alinarak belirledikleri esik degeri ile yalnizca R
tepeleri tespit edilmis ve R-R aralifinin yogun bakimdaki hastalardaki durumu

gbzlemlenmistir.

Mahmoodabadi ve arkadaslar1 dalgacik doniisiimii tabanli ¢aligma ile EKG
sinyallerinin analizini saglamislardir [32]. Bu c¢alismada ¢oklu "Debuchies 6" ana
dalgacig1 kullanarak dalgacik doniisiimii ile sinyalin detay ve yakinlik katsayilarini
elde etmislerdir. Bu katsayilar ¢oklu ¢oziiniirlik analizinde kullanilarak EKG

sinyalinin 0zellik ¢ikarimi saglanmistir.

Abibullaev ve arkadaslar1 QRS kompleks tespiti lizerine siirekli dalgaciklar
ve sinir aglar1 kullanarak metod gelistirmiglerdir [33]. Daha onceki ¢aligmalarinda
stirekli dalgacik doniistimii kullanarak QRS kompleks tespiti yapmalarina ragmen
hesaplama maliyetlerinin yiiksek olmasini, giderilmesi gereken bir eksiklik olarak
gormiislerdir [34]. 4 ayr1 dalgacik fonksiyonu kullanarak dalgacik ayristirma
yontemiyle EKG sinyalini analiz etmislerdir ve dalgacik esikleme metodu ile QRS
komplekslerinin ¢ikarimini saglamislardir. Son olarak sistemi sinir ag1 algoritmasi ile

calistirip test etmislerdir.

EKG sinyallerinin karakteristik noktalariin tespitinde Bsoul ve arkadaglari
gelistirdikleri algoritma ile literatiire girmislerdir [35]. Bu c¢alismada kesim
frekanslar1 1 Hz ve 55 Hz olan 10. dereceden bir bant geciren filtre tasarlayarak EKG
kayitlarinda gozlenen elektrot gurultileri, kas gurultileri ve temel ¢izgiden kayma
hareketini bastirmiglardir. Daha sonraki asamada QRS tespiti i¢cin Haar ana dalgacig,
P ve T noktalarimin tespiti i¢in ise "Debuchies 2" ana dalgacigr kullanarak 4 seviye

dalgacik ayristirma islemi yapmislardir ve tepe noktalarini ortaya ¢ikarmislardir.

2010 yilinda Mitra ve arkadaslar1 EKG sinyalinin 6zellik ¢ikariminda ¢oklu
¢Oziinlirliiklii dalgacik analizi ile literatiirdeki yerlerini almislardir [36]. Dalgacik
ayristirma yontemi ile sinyali filtrelemislerdir ve elde ettikleri katsayilarin

incelenmesi sonucunda her bir karakteristik nokta i¢in en uygun katsayilar
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kullanmislardir. Bu katsayilar1 kullanarak EKG sinyalinin tiim karakteristik

noktalarinin tespitini saglamislardir.

EKG sinyalinin QRS kompleks, P ve T noktalar1 ve bu noktalarin baglangig
ve bitis noktalarii iceren 9 ana noktasini bulmak i¢in Tverdohleb ve arkadaslari
dalgacik doniisiimii tabanhi bir algoritma gelistirmislerdir [37]. Algoritmanin 6n
isleme asamasinda ham EKG sinyalini giic hattt kaynakli giiriiltiilerden, kas
potansiyel giiriiltiilerinden ve elektrot giiriiltiilerinden arindirmak igin esikleme
yontemi kullanmiglardir. Esikleme sonrasi sinyale siirekli dalgacik doniisiimii
yontemi uygulanmistir ve P, QRS kompleks ve T noktalarinin ¢ikarimi yapilmistir.

Bu islemde farkl1 6l¢eklerde "Bior 1.5" ana dalgacigi kullanilmistir.

Elgendi ve arkadaslar1 "Coiflet" ana dalgacigi kullanarak aritmi iceren EKG

sinyallerinde QRS kompleks tespiti ¢aligmalart yapmislardir [38].

Sonrasinda c¢oklu ¢oziiniirliiklii dalgacik analizi ile EKG 6zellik ¢ikarimi
algoritmas1 Karpagachelvi ve arkadaglar1 tarafindan gelistirilmistir [39]. EKG
sinyalini giirliltiiden arindirmak i¢in Ayrik Dalgacik Déniisiimii'nden gegirmislerdir
ve bu islemi uygularken ana dalgacik olarak "Haar" dalgacigi kullanmiglardir.

Esikleme yontemi ile R tepelerinin tespitini saglamiglardir.
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3. MATERYAL ve YONTEM

Kalp damar hastaliklarinin tanisinda kullanilan laboratuvar ydntemlerinin
basinda elektrokardiyografi(EKG) gelir. Girisimsel bir tetkik olmamasi, kolay
uygulanmasi, kisa slirmesi ve ucuz olmasi en 6nemli avantajlaridir. EKG ritm-iletim
bozukluklarinin tanisinda en degerli yontemdir. Akut koroner olaylarin tanisinda da
kritik 6nem tasir. EKG yorumlari mutlaka hastanin tibbi oykiisii ve fizik muayene

bulgular dikkate alinarak yapilmalidir [42].

EKG kalpteki elektriksel potansiyel degisikliklerini kaydetmeye dayanan bir
yontemdir(2). EKG kayd1 i¢in kollara, bacaklara ve gogiis duvar tizerindeki belirli
bolgelere metal elektrodlar yerlestirilir. Bu elektrodlar kablolar araciligiylaEKG
aletine baghdir. Klasik analog EKG aletlerinde cihazin hareketli metal ignesi(stile)
elektriksel degisiklikleri 1stya duyarli ve sabit hizda ilerleyen bir kagida kaydeder.
Kagidin ilerleme hiz1 genellikle saniyede 25 mm'ye ayarlanmistir. EKG kagidinin
tizerinde 1x1 mm'lik kii¢iik ve 5x5 mm'lik biiyiik kareler vardir. Yatay eksen her 1
mm 0.04 sn'ye ve her 5 mm 0.2 sn'ye isaret eder. Dikey eksende ise elektriksel
potansiyelin genligi mm olarak ifade edilir. Standart olarak metal ignenin hareketi 1
mV'luk uyart 10 mm'lik defleksiyon olusturacak sekilde ayarlanmistir(Sekil 3.1).
Kalpteki elektriksel aktivasyon pozitif elektrodun yerlestirildigi bdlgeye dogru ise
pozitif, pozitif elektroddan uzaklasiyorsa negatif bir defleksiyon olusturur (Sekil

3.2). Bu defleksiyonlarin genligi mm, siiresi sn olarak hesaplanir.

T 0.20 sn

Amplitud,
2 buyuk kare = 1V > 1 Volt

Zaman ( kagit akis hizi ) 25 mm/sn

Sekil 3.1. Elektrokardiyogram genlik-zaman semast
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Elektriksel aktivasyonun pozitif elektroda dogru yonelmesi pozitif defleksiyona (A)
(yukar1 yonde dalga), pozitif elektroddan uzaklagsmasi negatif defleksiyona (B) (asagi

yonde dalga) neden olur.

Elektriksel Pozitif Elektrod Defleksiyon
Aktivasyonun yonu

R |
B -
P

Sekil 3.2. Elektriksel aktivasyon ile pozitif elektrodun iliskisi

Elektrodlarin konumuna gore EKG derivasyonlart olusturulur. Bir pozitif ve
bir negatif elektrodun kullanilmasiyla elde edilen derivasyonlar bipolar(standart), tek
bir pozitif elektrod ile elde edilen derivasyonlar ise unipolar olarak adlandirilir.
Bipolar derivasyonlardan I’de pozitif elektrod sol kolda, negatif elektod sag kolda,
II’de pozitif elektrod sol bacakta, negatif elektrod sag kolda, III’de pozitif elektrod
sol bacakta, negatif elektrod sol kolda yer alir (Sekil 3.3). Unipolar derivasyonlar
pozitif elektrodun yerlestigi yere gore adlandirilir: aVR’de (R: right, sag) sag kolda,
aVL’de (L: left, sol) sol kolda, aVF’de (F: foot, ayak) sol bacakta. Bu fii¢
derivasyonda elektriksel voltaj diisiik oldugu ve 6zel olarak gii¢lendirildigi icin a
harfi (augmented=giiclendirilmis anlaminda) kullanilmaktadir. I, II ve III, aVR, aVL
ve aVF ekstremite(taraf) derivasyonlari olarak adlandirilir. Unipolar derivasyonlarin
bir bolimii pozitif elektrodun gogiis duvart {izerinde belirli bolgelere
yerlestirilmesiyle elde edilir: V1 i¢in sternum kenarmin sagina, dordiincii interkostal
araliga, V2 i¢in sternum kenarinin soluna, dordiincii interkostal aralifa, V3 i¢in V2
ile V4 derivasyonlarini birlestiren ¢izginin ortasina, V4 i¢in midklavikuler ¢izginin
tizerinde besinci interkostal araliga, V5 i¢in V4 derivasyonuyla aynmi seviyede, on
koltuk alt1 ¢izgisine ve V6 i¢in V5 ile ayni seviyede, orta koltuk alt1 ¢izgisine (Sekil
3.4). V1, V2, V3, V4, V5 ve V6 gogiis derivasyonlar1 olarak adlandirilir. Sonug

olarak klasik EKG kayitlarinda altis1 ekstremite ve altis1 gogiis derivasyonu olmak
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tizere toplam 12 derivasyon kullanilmaktadir. Bazen, sag ventrikilin ve kalbin
posterior boliimiiniin degerlendirilmesi i¢in klasik derivasyonlara ek olarak V3R-
VO6R (R=right, elektrodlarin sag gdgiis kafesinde, V3, V4, V5 ve V6 ‘ya simetrik
olarak yerlestirildigini ifade ediyor) ve V7- V9 derivasyonlar1 (elektrodlar V7 igin
V6 ile ayni seviyede sol arka koltuk ¢izgisine, V8 i¢in sol skapulanin altina ve V9

icin ayni seviyede V8’in hemen yanina yerlestiriliyor) kullanilir.

aVR | aVL

Sag kol
(Kirmizi)

Sol bacak
(Yesil)

Sag bacak
(Siyah-topraklama)

Sekil 3.3. EKG elektrot yerlesimi

Clavicula \ _Mid-clavicular
! ~line

Sekil 3.4. EKG derivasyonlarinin viicutta gosterimi
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Herhangi bir derivasyonun, unipolar ya da bipolar olmasina bakilmaksizin
pozitif elektrodun yerlesim yerine gore degerlendirilmesi hastaliklarinin
lokalizasyonunun daha iyi yapilmasini saglar. Buna gore derivasyonlarin kalbin sol
ventrikiiliine bakis konumu soyledir: 11, 111 ve aVF inferior bolgeye, | ve aVL ylksek
lateral bolgeye, V1-V4 anteroseptal bolgeye, V5-V6 anterolateral bolgeye bakar,
aVR ise sol ventrikiiliin belirli bir bdliimiine bakmaz, kalbi adeta sag omuz
konumundan goriir. EKG kayitlarinda "baseline"(taban ¢izgisi) iizerinde sirasiyla P,
Q. R, S, T ve U dalgalar1 goriiliir. Q, R ve S dalgalarinin genligi 5 mm’den kiiglik
oldugunda kiiciik harflerle (q, r, s) adlandirilir. Bu dalgalarin arasinda kalan
kesimlere "segment", uzakliga ise "aralik" denir [43] (Sekil 3.5) .

‘ PR (PQ) segmenti |

ST segmenti |

oy
s
[Pra | -
3

it
'

J noktasi

Sekil 3.5. EKG karakteristik nokta gosterimi

Asagida farkli tipte rahatsizliklar iceren EKG 6rnekleri verilmistir:

AAAALARNAARARNARRRA I

Sekil 3.6. Multifokal atriyal tasikardi

I I ey e Y Y Y e

Sekil 3.7. Supraventrikiiler tasikardi

13



Yanik, H. 2015.Sinyal Isleme Teknikleri Kullamlarak EKG Sinyallerini Analiz Edebilecek Bir Yazilum Platformu ve Buna
Uygun Bir Kullanici Arayiizii Gelistirilmesi, Yiiksek Lisans Tezi, Mersin Universitesi

1 avik vl V4

J
l i

RHYTHM STRIP: 11

mm/sec;] ca/mV

Sekil 3.8. Ventrikiiler tasikardi
MM&—M
Sekil 3.9. Ikinci derece tip 1 AV blok

el 3 meo AR —M—NLM_J\L/\\——AJ-I, L

Sekil 3.10. Ikinci derece tip 2 AV blok

Sekil 3.11. Tam AV blok

Sekil 3.12. Subendokard iskemisini diistindiiren ekg drnegi
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Sekil 3.13. Subepikard lezyonunu diisiindiiren ekg drnegi

Gunlimizde o6lim nedenlerinin basinda kardiyovaskiiler rahatsizliklar
gelmektedir ve dolayisiyla EKG verilerinin dogru yorumlanmasi ¢ok biiyiik dnem
tasimaktadir [44]. EKG verilerinin yorumlanmasi ise yukarida gosterilen sekillerdeki
elektrokardiyogram adi verilen kagitlar tiizerinde hekimler tarafindan gozle
yapilmaktadir. Fakat bu yaklasim Ozellikle uzman hekimler harici hekimler i¢in
sikint1 yaratmaktadir. Ciinkii elektrokardiyogramin yorumlanmasi oldukg¢a zordur.
Kalpteki herhangi bir degisikligin dis kosullarla alakali olabilecegi de
varsayllmalidir. G6zle incelemenin yerine daha dogru bir yaklagim olan bilgisayar
ortaminda EKG analizi de yapilabilmektedir. EKG verilerinin bilgisayar tabanl

analizinde genellikle Fourier doniisiimii ve dalgacik doniisiimii kullanilmaktadir.

3.1. FREKANS ANALIZI

En yaygin frekans analiz yonteminin Fourier doniisiimii oldugu bilinmektedir
ve duragan sinyaller i¢in frekans i¢eriginin analizinde en uygun yéntemlerin basinda

gelmektedir.
3.1.1. Fourier Doniistimii

Fourier doniisiimii Fransiz bilim adami Fourier tarafindan ortaya atilmigtir
[45]. Euler titresen teli inceleyerek, telin ¢ikardigi frekanslarin birbirinin harmonigi
oldugunu kesfetmistir. Euler'i takiben Fourier trigonemetrik seriler {izerine ¢alismis

ve periyodik sinyallerin harmoniksel olarak baglantili siniizoidal sinyallerin toplami
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seklinde yazilabilecegini gostermistir. Fourier daha sonra periyodik olmayan
sinyallerin birbirinin harmonigi olan siniizoidal sinyallerin toplami1 seklinde degil de
birbiri ile harmonik olmayan sintizoidal sinyallerin integrali seklinde yazilabilecegini
gostermistir. Fourier dontisiim formiilii sinyal islemenin en 6nemli formdli kabul
edilebilir. Fourier doniisiimii yontemi siirekli ve ayrik Fourier doniistimii olmak tizere

ikiye ayrilmaktadir.
3.1.1.1. Siirekli Fourier Dontistimii

Fourier =~ donilisimii  sinyali zaman wuzayindan frekans uzayina
doniistiirmektedir ve bu doniisiimler analiz ve sentez denklemleri araciligiyla soyle

ifade edilmektedir;
flw)= [7 f(x)e T dx (3.1)

f) = =[5 f(w) e’*dw (3.2)

Bu denklemlerde f(x) sinyale, x zamana ve  frekansa karsilik
gelmektedir. Esitlik 3.1 f(x)' in Fourier doniisiimii olarak adlandirilirken, esitlik 3.2
f(w)' nin ters Fourier doniisiimii olarak ifade edilmektedir. Siirekli zamanli Fourier

dontistimii 6zellikleri su sekilde siralanabilir:

a. Dogrusallik

b. Zamanda Oteleme
c. Frekans otelemesi
d. Zaman 6lceklemesi
e. Zamanda geri doniis
f. Cifteslik

g. Zaman tirevi

h. Frekans turevi

i. Entagralleme
j.  Konvolusyon
k. Carpma

I.  Gergel sinyal
m. Cift bilesen
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n. Tek bilesen

Ayrik sinyaller i¢in f[n], f(x)sinyalinden 6rneklenmektedir.

3.1.1.2. Ayrik Fourier Dontigiimii

flk] = ~ZN=d fln] e=2imien/N (3.3)
fln] = Z=3 flk] e2imen/N (3.4)

Ayrik Fourier doniisiimii sinyallere ger¢ek uygulamalardan uyarlanmistir ve
her zaman sonlu uzunluga sahiptir. Esitlik 3.3'de f[k] N-periyotlu bir sinyal olan
fn]' in ayrik Fourier doniistimiinii vermektedir. Esitlik 3.4 ise ters doniistimii ifade

etmektedir.

Frekans karakteristigi bilinen bir sinyalin karakteristik disinda kalan frekans
bilesenlerinin sinyale karigmig giiriiltii sonucu ortaya ¢iktigi bilinebilmektedir.
Dolayisiyla frekans diizleminden elde edilecek bilgiye uygun bicimde tasarlanacak
sayisal filtreler yardimiyla sinyaldeki giriilti kaynakli frekans bilesenlerini
bastirmak, bu yolla da sinyali giiriiltiiden arindirmak miimkiin olmaktadir. Ulasilacak
bilgi sinyalin frekans igeriginde bulunuyorsa Fourier doniisimii kullanmish bir
yontemdir. Yani, duragan sinyaller i¢in frekans igerigi analizinde ¢ok biiyiik fayda
saglamaktadir ve siklikla kullanilmaktadir. Fakat duragan olmayan sinyallerin
analizinde yetersiz kalmaktadir. Ciinkii bu tip sinyallerde, 6zellikle biyolojik

sinyallerde hem zaman hem de frekans bilgisi gerekmektedir

Fakat frekans spektrumundaki sinyalden zaman bilgisi alinmak isteniyorsa,
frekans bilesenlerinin zamanin neresinde oldugunu gézlemlemek Fourier doniisiimii
ile miimkiin olmamaktadir. Zamanla degisik gdstermeyen sinyallerde bu durum
sorun teskil etmemesine karsilik, biyolojik sinyallerin ve pratikteki bir¢ok sinyalin
zamanla degisiklik gdsteren sinyaller olmasi Fourier doniisiimiiniin yetersiz

kalmasina sebep olmustur.
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3.2. ZAMAN-FREKANS ANALIZI
3.2.1. Kisa Zamanli Fourier Doniistimii

1946 yilinda Gabor, Fourier doniisiimiinii uygun bir pencere kullanarak
kiiciik pargalar halinde incelemis ve sinyalin frekans karakteristigini pencere
icerisindeki siire boyunca tespit etmistir [46]. Bu metod "Kisa Zamanli Fourier
Doéniistimii" olarak adlandirilmistir. Ancak KZFD yonteminde sinyalin  zaman
frekans bilgisi pencerenin boyutuyla sinirlhidir, yani sinyalin hangi zaman araliginda
hangi frekans bandina sahip oldugu bilgisi pencere boyutuyla iliskili olarak kesikli
sekilde elde edilebilmektedir.

Vaf (te) = [ f(x) g (x)dx (3.5)

Burada g, .(x) = e/**g(x — t) ve g # 0 olmak iizere g, (x) fonksiyonu

sabit, gercek ve simetrik bir pencere fonksiyonudur.

KZFD’ de istenilen zaman ve frekans i¢in en énemli kural, pencere se¢imidir.
Pencerenin boyutu igerisinde sinyalin karakteristik bilgilerine erigilebilmektedir,
ancak pencere disarisindaki bilgilere ulasilamamaktadir. Bu problemi asmak igin

1

“Dalgacik Doniigiimii” metodu gelistirilmistir ve boylece sinyaller zaman-frekans

analizinde Ust diizey incelenmeye tabii tutulabilmistir.
3.2.2. Dalgacik Doniistimii

"Dalgacik(Wavelet) Déniisiimii” Bolim 3.1. ve 3.2.1. igeriginde anlatilan
problemlerin ¢6zimi i¢in 1980°li yillarin sonlarinda Stephan Mallat tarafindan
ortaya atilan en giincel ¢6zlim yontemidir. Dalgacik temelli sinyal analizinin duragan
olmayan sinyaller ve niimerik sinyal isleme iizerine pek ¢ok uygulama olanag: vardir

ve Dalgacik teorisi bu tip sinyal isleme konular1 {izerine yeni bir konudur.

Sinyal isleyicilerin en ¢ok bildigi Fourier temelli sinyal analizi; bir sinyali
zaman domaininden frekans domainine doniistiiren ve frekans bilesenlerinin 6nemli
oldugu zamanlarda sik¢a bagvurulan bir yontemdir. Fourier analizinde frekans
gosterimine gecildigi anda zaman gosterimi yok olur. Duragan sinyallerde Fourier

doniisiimii tabanli analiz iyi bir yontem olmaktadir, fakat pratikteki cogu sinyaller
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duragan olmayan yapiya sahiptirler. Dalgacik doniisiimii tabanli analiz, farkli
frekanslarda duragan olmayan sinyallerin analizinde kullanilabilir [47]. Bu tip

sinyallerde Fourier analizi yeterli olmamaktadir.

Dalgacik doniisiimii zaman-frekans gosterimi saglamaktadir ve KZFD' ne
alternatif olarak gelistirilmistir. Coziiniirliik probleminin iistesinden gelmek igin
ortaya cikmistir. KZFD’ de elde edilen bilgiler smirli bir hassasiyette elde
edilebilmektedir. Bu hassasiyet pencerenin biiyiikliigline baglidir. Cogu sinyaller
daha hassas yaklasima ihtiya¢ duyar ve bu pencerenin biiytlikliigiiniin siirekli olarak
degismesi gerekmektedir. KZFD’ de zaman penceresi biitiin frekanslarda

degismeyen biiyiikliiktedir.

Dalgacik doniisiimiinde ise pencereleme teknigi biiylikliigii degistirilebilir.
Sinyal boyunca bir pencere kaydirilmaktadir ve pencerenin her konumunda bazi
dalgacik katsayilar1 hesaplanmaktadir. Bu islem her bir yeni dongilide
tekrarlanmaktadir. Sonug olarak sinyalin farkli ¢ozlnirliklerdeki zaman-frekans
gosterimlerinin  toplam1 elde edilmektedir. Yiiksek frekanslarda iyi zaman
¢cOziinlirligli ve diistik frekans ¢oziiniirliigii verirken, diisiik frekanslarda ise diisiik
zaman ¢Oziinlrligl ve iyi frekans ¢ozlniirliigli vermektedir. Bu yaklasim 6zellikle
sinyal kisa araliklarda yiiksek frekans bilesenlerine sahipse ve uzun araliklarda diisiik
frekans bilesenlerine sahipse analiz agisindan ¢ok biiyiik kolaylik saglamaktadir. Bu

0zellik en ¢ok biyolojik sinyallerde gortlmektedir.
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Sekil 3.14. Sinyal analiz yontemleri arasindaki iligki

Fourier doniisiimii sayesinde bir sinyalin, siniizoidal bir ¢ok frekanstan
olustugunu biliyoruz. Dalgacik ise bir sinyalin, orijinal dalgacigin kaydirilmig ve
Olceklendirilmis formundan olusturulur. Yani, analiz edilecek sinyal ile bu sinyale
benzerlik gosteren ana dalgacigin 6telenmis ve Olgeklenmis versiyonlar1 arasindaki

korelasyon belirlenmektedir ve bu islem asagidaki gibi ifade edilmektedir:

C(olgcek, konum) = f_oooo f(®)W(olcek, konum, t)dt (3.6)

Esitlik 3.6 dalgacik doniisiimiiniin genel ifade seklidir ve f(t) orijinal sinyali,
t zamani, V¥ ise dalgacik fonksiyonunu (ana dalgacigi) temsil etmektedir. Konum ana
dalgacigin baslangic yerine karsilik gelirken oOlcek ise ana dalgaci@in kendi
boyutundan ne kadar genisleyip daralacagimi belirten Olgekleme katsayisi olarak
bilinmektedir. Bir bagka deyisle, Olcek faktorii (a) ne kadar kiiglik olursa ana
dalgacigin o kadar sikisacagi, ne kadar biiylik olursa ana dalgacik o kadar

genisleyecegi anlamina gelmektedir.
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Sekil 3.15. Olcek faktoriiniin ana dalgaciga etkisi

Sekil 3.15° de olgek faktoriiniin ana dalgaciga olan etkisi gosterilmistir
[48]. Dalgacik analizinin genel ifadesinde frekans parametresi bulunmamasina
ragmen, Olgek faktoriinilin sinyale etkisine bakildiginda dlgek parametresiyle frekans
parametresi arasinda ters orantili bir iliski oldugu, yani diisiik 6lgek degerleri igin
yiikksek frekans bilesenleri, yiliksek Olgcek degerlerinde ise diisiik frekans
bilesenlerinin analiz edildigi gozlemlenmektedir. Oteleme ise ana dalgacigin sinyalin

baslangi¢c konumuna goére 6ne alinmasi veya ertelenmesi durumunu belirtir.
3.2.2.1. Siirekli Dalgacik Doniisiimii

Siirekli dalgacik doniisiimii (SDD) biitiin zaman aralig1 boyunca dalgacik
fonksiyonu y’ nin dlgceklenmis ve kaydirilmis sekliyle sinyalin ¢arpimindan olusur.
SDD’ nin sonucunda bir¢ok dalgacik katsayisi elde edilir ve bunlar 6lcek ve
pozisyon fonksiyonlaridir [49]. Kisaca, SDD f(t) giris sinyalinin dalgacik
fonksiyonu olan W’ nin 6lgeklenmis ve 6telenmis sekliyle carpilip tiim zaman araligi

boyunca toplanmasindan elde edilmektedir.

SDDqy == |7, F(HW(EDdt (37)

Esitlik 3.7° de f(t) donilisim yapilacak giris sinyalini, W(t) bir pencere

fonksiyonunu, a 6l¢ekleme parametresini, b ise baslangic konumuna gore yapilacak
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Otelemeyi (zaman) gostermektedir. Bu islem sonucunda o&lgek ve konum
degiskenlerine bagl olarak ¢ok sayida dalgacik katsayisi (C) ortaya ¢ikmaktadir. C
katsayilar1 ana dalgacik ile sinyalin zamana bagl olarak, belirli 6lgek ve dtelemeye
gore incelenen kismi arasindaki benzerligi temsil etmektedir. C katsayis1 ne kadar
yiiksek olursa o kadar benzerlik oldugu anlamina gelmektedir. Analiz islemi
gerceklestirilirken, diisiik 6lgek degerleri yiiksek frekans bilesenleri, yiiksek Olgek

degerlerinde diisiik frekans bilesenleri daha iyi analiz edilebilmektedir.

Her olas1 6l¢ek igin dalgacik katsayilarmin hesabi gereksiz bircok bilgi
iiretilmesine ve fazladan islem yapilmasina neden olmaktadir. Bu nedenle ayrik

dalgacik donilistimii(ADD) gelistirilmistir.
Ana dalgacik asagidaki 6zelliklere uygun olmalidir [50].

1. Bir dalgacik sonlu enerjiye sahip olmalidir

E= j|¢(t)|2dt< %

2. W(t) ifadesinin zamana gore integrali 0 sonucunu vermelidir, yani
ortalama degerin sifir olmasi gerekmektedir [51]. Ayrica bu
ifadeden, fonksiyon egrisinin altinda kalan pozitif ve negatif

alanlarin esit olmasi gerektigi de goriilmektedir.

=0 = [ p@de=0
Sinyal ve dalgacik arasindaki korelasyon integrali vermektedir.
3.2.2.2. Ayrik Dalgacik Doniistimii

Eger Olcekleme ve Oteleme parametreleri yalnizca ikinin isleri seklinde
secilirse bu cesit donlisime “Ayrik Dalgacik Doniisiimii” adi verilmektedir. Bu
yontem Mallat tarafindan gelistirilmistir [52] ve SDD’ den ikili 6rnekleme sonucu
elde edilmektedir. Burada dikkat edilmesi gereken nokta dalgacigin siirekli fakat

diyadik, verinin ise ayrik olmasidir.
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SDD’ nin genel yapisindan gelen fazlaca gereksizligi azaltmak yani sadece
yeterli diizeyde/sayida 6teleme ve Olgekleme yapmak hem de isareti istenilen yeterli
frekans bantlarinda inceleyebilmek maksadiyla a = 2/ve b = k 2/ secilebilir.
Parametrelerin bdyle secimi degiskenleri ikinin katlar1 oraninda verecektir. Bu
sekilde elde edilen Olgeklemeye ve dalgaciklar ifade etmek i¢in diyadik terimi
kullanilir. Diyadik dalgacik parametreleri sayesinde dalgacik doniisiimiindeki

gereksizlik ortadan kaldirilir [53].

Ayrik dalgacik doniisiimiinde(ADD), tespit edilen 6lgek araliklarinda analiz

islemi gerceklestirilir ve asagida verilen formiille ifade edilmektedir.

ADD,,, =27™2 [ f(O¥(2"™t —n)dt (3.8)
Esitlik 3.8 de f(t) islenecek sinyali, m parametresi dlgeklemeyi ve n

parametresi ise Otelemeyi gostermektedir. Sinyalin diisiik frekansh bilesenlerini

incelemek i¢in biiylik 6teleme degerleri, yiiksek frekansl bilesenlerini analiz etmek

i¢in ise kiiciik dteleme degerleri kullanilmaktadir.
3.2.2.3. Dalgacik Ayristirma (Wavelet Decomposition)

1988 yilinda Mallat tarafindan dalgacik doniisiimiinii kullanarak sinyalin
diisiik ve yiiksek frekansli bilesenlerine ayrilmasina ve bu yolla filtrelenmesine

dayanan bir algoritma gelistirilmistir [54].

Alcak-Gegiren
= down-sample Yaklagsim Katsayilari

| AGF R lz c4,
NN G
o YGF > lz | ch;
Detay Katsayilari

down- sample
Yiuksek-Geciren

Sekil 3.16. Bir seviyeli dalgacik ayrigtirma
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Sekil 3.16° da goriildiigli tizere, baslangigtaki S sinyali ilk olarak alcak
geciren ve yiiksek geciren filtrelerden gegirilerek bir seviyeli detay ve yaklagim
katsayilarina ayristirllmistir. Ancak burada dikkat edilmesi gereken bir husus vardir:
S sinyalinin baglangigta 1024 6rnek oldugu kabul edilirse ayrigtima islemi sonucunda
1024 yaklasim bileseni ve 1024 detay bileseni elde edilmektedir ve dolayisiyla bu
durum baslangigta 1024 Ornek iceren sinyalin 2048 Ornege ¢ikmasina sebep
olmaktadir. Bunu ortadan kaldirmak i¢in sekil 3.3’ te goriildiigii gibi, iki ile asagi

ornekleme yapilarak 512 6rnek degerine sahip cA; ve cD, katsayilari elde edilmistir.

cA1 =Xk=—o f (P)R[2n — p] (3.9)
cD; =Xp=—o f(P)g[2n — p] (3.10)

Burada cA; 1. seviye yaklasim katsayisi, cD; 1. seviye detay katsayisiyken
h alcak geciren, g ise yliksek geciren siizgege karsilik gelmektedir. cA yaklagim
katsayilar1 (approximation coefficients) sinyalin yiiksek Olgekli, algak frekansh
bilesenlerini, cD detay katsayilar1 (detail coefficients) ise sinyalin diisiik Slgekli,
yiiksek frekansli bilesenlerini gostermektedir. Yani aslinda c¢D detay katsayilari
sinyaldeki yliksek frekansh giiriiltii bilesenlerini, cA yaklasim katsayilar1 ise ham

sinyal icindeki guraltusiz sinyali vermektedir.
3.2.2.3.1. Cok Seviyeli Dalgacik Ayristirma

Saglikli bir analiz i¢in 1 seviye ayristirma gerek giiriiltiiyii elimine etmede,
gerekse sinyalin bilgi tasiyan kisimlarina ulagsmada yetersiz kalmaktadir. Bu yiizden
“Cok Seviyeli Ayristirma (Multi-Level Decomposition)” kullanilmas: énerilmektedir

[55].

cAl cD1

cA?2 cD2

cA3 cD3

Sekil 3.17. Cok seviyeli dalgacik ayristirma

24



Yanik, H. 2015.Sinyal Isleme Teknikleri Kullamlarak EKG Sinyallerini Analiz Edebilecek Bir Yazilum Platformu ve Buna
Uygun Bir Kullanici Arayiizii Gelistirilmesi, Yiiksek Lisans Tezi, Mersin Universitesi

Sekil 3.18. Dalgacik ayrigtirma agact (Wavelet Decomposition Tree)

Sekil 3.17° de 3 seviyeli bir dalgacik ayristirma gdsterilmistir. Bir seviyeli
ayristirmadan farkli olarak ¢ok seviye ayristirmada S sinyaline uygulanan islemler
her defasinda cA yaklasim katsayilarina uygulanarak devam etmektedir. Bu sayede
diisiik frekansh yaklasim katsayilart her defasinda kendi i¢inde yiliksek ve algak
frekans bilesenlerine ayristirilmakta, bu da giiriiltii ve sinyal bilesenlerinin daha

dogru sekilde ayristirilmasina imkan saglamaktadir.

Ayristirmanin  seviyesi segilirken sinyalin yapist ve entropisi dikkate
alinmalidir. Sinyalin uzunlugu N ise, N = 2™ formullnden elde edilen n maksimum
ayrigtirma seviyesini vermektedir. Yani uzunlugu 1024 olan bir sinyalin maksimum

ayristirilabilme seviyesi 1024 = 219 esitliginden 10” dur.
3.2.2.3.2. Coklu Cozunurluk Analizi

Coklu ¢oziiniirliik analizinde sinyal farkli frekanslarda, farkli ¢oziiniirliikler
ile analiz edilmektedir. Bu islem ayrik dalgacik doniigiimii ile yapilmaktadir ve
dalgacik doniisiimii ile yapilan sinyal ayrigtirma teknigi olarak da bilinmektedir.
Ayni zamanda hizli dalgacik dontisiimii (FWT)’ niin de ispat1 niteligi tagimaktadir.

Coklu ¢oziiniirliik analizi ortonormal, sikistirilmis bigimdeki destekli dalgacik tabanh
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calismalar lizerine formiilize edilmistir. Coklu ¢oziintirliik analiz konsepti Meyer ve

Mallat tarafindan baslatilmigtir [54].

Bilindigi iizere ayrik adimlarda altuzay dlgeklerine bagli olarak hareket eden
bir 6l¢ekleme doniistiirimii bulunmaktadir. Elde edilen ¢6ziiniirliik 6l¢eklerinden bir
tanesi kaba bir sinyali simgelerken, digeri ise diizgilin bir sinyali simgelemektedir.
Kaba olarak adlandirilan sinyal, ana sinyalin detay katsayisi olarak adlandirilan
yiiksek frekans bileseniyken, diizgiin sinyal ise yaklasim katsayis1 olarak adlandirilan
diisiik frekans bilesenidir. Bu iki altuzayr karsilastirdigimizda, kaba ol¢eklinin

uzaymin daha iyi ¢oziliniirliik igerdigini gozlemleriz [56].

Dalgacik doniisiimii  6l¢ekleme fonksiyonu tabanli bir doniisiimdiir.
Olgekleme fonksiyonu siirekli, karelenebilir ve genellikle gergek degerli ve sifira esit
olmayan, c¢ogunlukla birim hale normalize edilen bir fonksiyondur. En temel

Olcekleme fonksiyonu @(t) ayrik 6teleme faktoriiyle kaydirilarak;

B (t) =2772@ (27/%t — k) (3.11)

Ayn1 zamanda &teleme fonksiyonu da ¢ok énemli bir parametredir. Oteleme
fonksiyonu da j ve k cinsinden ifade edilmektedir. Bu iki fonksiyonun birlesimi ve
ozellikleriyle coklu ¢oziiniirliiklii bir temele ulasilabilmektedir.

V() =272 (272t — k) (3.12)

j ve k olcek ve otelemeyi ifade etmektedir. Olgek ve Gteleme parametreleri
dalgacik doniisiimiiniin frekans ve zaman ¢oziiniirliiglinii géstermektedir. Burada j
frekans,k ise pozisyon parametresi olarak diisiiniilmektedir. Olgek parametresinin
kiigiik degerleri 1yi zaman yerlestirilmesi ve diisiik frekans ¢ozlintirliigiinii saglarken,
yiiksek Olcek parametresi degerleri ise iyi frekans c¢oziinlirligli ve diisilk zaman
¢oziiniirliigiine neden olmaktadir. Oteleme parametresi ise zamanda ertelenmeye

neden olmaktadir.

Butiin uzaydaki bir f(t) fonksiyonu her bir altuzay icerisinde bir parcaya
sahiptir. Bu parcalar f(t) igerisindeki bilginin tamamini igermektedir. Ornegin V;

icindeki parca f;(t)’ dir. Butunllk altuzay serisindeki en 6nemli gerekliliktir:
fi®—f(®),j— oo
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Alt uzay tanimlanacak olursa

V; = Span {@; (t) } (3.13)

W; = Span {1;c(t)) (3.14)

olarak ifade edilmektedir.

Coklu ¢ozinlrlik analizinin en énemli 6zelliklerinden bir tanesi dlcekleme
fonksiyonunun, kendisinin tam say1 6telemelerine dik olma zorunlulugudur. Ornegin
Wyuzay1 birim dikey kiime bazinda yayilmis olsun {y(t — k), k € N}.

Wy uzaytr W; uzayina dik durumdadir. Daha sonra bu uzaylar birbirlerine dik
dalgacik fonksiyon bazlarinda yayilirlar. Boylelikle, .. W_; L W, L W; LW, L ...
seklinde ifade edilebilmektedir.

V; uzaymdaki herhangi bir sinyal V,, ve W, uzayinda ifade edilebilmektedir.
Eger V, ve W, alt uzaylarinin tabanlarinin direkt olarak toplami yapilirsa, V;

uzayindaki herhangi bir sinyali tanimlayabiliriz:
Vi=Vy, @ W, (3.15)

Wy V'’ 1n tiimleyeniyken V,* da V;’ in alt setidir. Boylece V,, ve W, uzaylari
birbirinin tiimleyenleri durumundadir. Bu 6zelligi karsilayan iki uzay birbirine dik

olarak agiklanabilir ve V; W;” e dik ifadesini gostermek igin V;

L W; gosterimi
kullanilabilir.  V; altuzaylar igerisinden oOlgekleme tissiine (yaklagimlar) karsilik
gelmektedir ve W; altuzaylar igerisinden dalgacik {issiine (detaylar) karsilik

gelmektedir. Yani zamandaki pozisyonunu, 6telemesini géstermektedir.

Sinyalin j ¢ozinirligtinde ve V; wuzaymdaki pargasi sinyalin bu
coziinlirliikteki yaklagimima karsilik gelmektedir ve esitlik 3.16° daki gibi

tanimlanmaistir;

4 (£) =Xk=—oo AP 1 () (3.16)

ve sinyalin j ¢ozinirligindeki, W; uzayindaki pargasi sinyalin bu
cOziinlirliikteki detayma karsilik gelmektedir ve esitlik 3.17° deki gibi

tanimlanmaistir;
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dj(t) =Xk=—co Bie¥j 1 (1) (3.17)

O zaman j ¢oziintirligiinde sinyal esitlik 3.18” de gosterilen f;(t);

fi(t)=a;(t) + d;(¢t) (3.18)
ifadesine karsilik gelmektedir.

Tiim bu ¢ikarimlar sonucunda 6l¢ekleme ve dalgacik fonksiyonu arasindaki

iliski uzayi sekil 3.6’ da gosterilmistir.

V,=V, W, =V, @ W, & W,

Sekil 3.19. Olgek ve dalgacik temelli yayilan igige vektdr uzaylart

Sekil 3.19” da goriildigii tizere Vy, V; ve V, nin alt kiimesi seklindedir. Tim
iist uzaylar bir alt uzaym dalgacik ve oOlgekleme fonksiyonlarinin direkt
toplanmasiyla elde edilmektedir. Bu uzaylarin alt ve iist olmak iizere, birbirleri

arasindaki genel i¢ ice iliskisel gosterimleri esitlik 3.19° da gosterildigi gibidir.

Vec-cV_clVycV,..clVy, (3.19)

Bu sekilde ortaya c¢ikacak olan dalgacik ayristirma islemi su sekilde

gosterilebilir.
Vi_a Yaklasim
— / Katsayilari
Vies
Vi-2 Wi-s
Vi1 Wj_sl— \ Detay
Katsayilari
7 Wi,
W;_
Sinyal — o
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Sekil 3.20. Sinyalin dalgacik ayristiriminin sematik gosterimi
Coklu ¢oziiniirliik analizinin 6zellikleri asagida 6zetlenmistir.

Bir ¢oklu ¢oziiniirliikk analizi baz1 6zelliklere sahip olmal1 veya bazi sartlari
saglamak zorundadir. L?(R) icin bir ¢oklu ¢ozinurluk analizi L?(R) altuzaylarmin

dizisi olan {Vj},j € Z'dir. En yiiksek ¢oziiniirliigii V; uzayinda 27" de verir.

I. Her sinyal bazi1 V; igerisinde yer alir,
II. Sifir sinyali harig, hig bir sinyal V;' ¢ ait degiltir.
1. V; bir digeri ile i igedir.
IV.  V; ' nin kesim noktas1 sinyalin sifir normudur, N, V; = {0}
V.  V; birlesimi en yogun L?(R) icindedir: U,V, = L*(R)
VIL V; t->t—k 2/ zaman kaydirmalarinda kapali durumdadir ve
f) vy, f(th) € V; ile esit durumdadir.
VIlI. Uzay elemanlar1 diyatik bir sekilde birbirlerinin 6l¢eklenmis
halleridir:
VIII. f(t) eV, = f(t—k)eV,
IX.  @(t) € V; fonksiyonu {@(t — k), k € Z} ile V' in temelini olusturur.
X.  f)eWeo f(2)ew,
XI. W degerleri i¢in kaydirma sabiti: f(Zj) EW & f(Zj — k) €W,

XIl.  Dalgacik uzaylar arasindaki ortonormallik: W; L Wy, j # k

3.2.2.4. Dalgacik Yeniden Yapilandirilmasi

Ayrik dalgacik donilisimii  sonucunda sinyalin Ozellik katsayilarina
ayristirilmasindan sonra bu katsayilar kullanilarak bilgi kaybi olmadan yeniden
sinyal olusturulmasi islemine yeniden yapilanma adi verilmektedir. Bu sentezleme

islemi ters ayrik dalgacik doniisiimii olarak da bilinmektedir.
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Sekil 3.21. Sinyalin dalgacik yeniden yapilandirilmasinin sematik gosterimi

Sekil 3.21' de ayrik dalgacik donilisiimiine ugrayan sinyalin yeniden
yapilandirilmas1  gosterilmistir. Sinyalin sentezlenmesi dalgacik katsayilariyla
gerceklenmektedir. Dalgacik ayristirma isleminde sinyal asagi orneklenmektedir.
Yeniden yapilandirmada ise sekil 3.21' de de goriildiigii gibi sinyale yukari

ornekleme islemi uygulanmaktadir.

L=
2]
=
n
o
ko

Sekil 3.22. Sinyal bileseni ve yukar1 6rneklenmis sinyal bileseni

Bu islem ile sinyalin sekil 3.22' deki gibi 6rnekleri arasina sifirlar eklenerek

sinyal boyutuna getirilmektedir.

Sinyal ayristirma esnasinda alcak ve yiikksek geciren filtrelerden
gecirilmektedir. Yeniden yapilandirilirken de ayni sekilde algak ve yiiksek geciren

filtre bilegenlerinden olusturulmaktadir.
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Aynstrma Yeniden yapilandirma

Sekil 3.23. Alcak ve yiiksek geciren filtreler ile ayristirma ve yeniden yapilandirma

Sekil 3.23' de dalgaciklar ve filtre bankalariyla elde edilen yaklasim ve
detay katsayr bilesenleri ve yeniden yapilandirilmasi ile elde edilen orjinal sinyalin
sematik gosterimi verilmistir. L ve H algak ve yiiksek gegiren ayristirma filtreleri
iken, L' ve H' alcak ve yiiksek gegiren yeniden yapilandirma filtreleridir ve ortaya

kareleme ayna filtreleri ad1 verilen sistem ¢ikmaktadir.

Yaklasim  ve detay katsayillarindan  orjinal  sinyalin  yeniden

yapilandirilmasinin miimkiin oldugu bilinmektedir.
H 1

o DL

~500 katsaw L4
S 11000 érnek
==
o DL
~500 katsay L'

Sekil 3.24. cA yaklasim ve cD detay katsayilar1 ile yeniden orjinal sinyal

olusturulmasi

Ayni sekilde 1 seviye ayrigtirma sonrasinda yeniden yapilandirma isleminde

su basamaklar izlenir:
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o —(t)—|L

Al ~1000 &rmek

cAl —(H)—iL

~500 katsay L'

Sekil 3.25. 1. seviye yaklasim katsayisinin yeniden olusturulmasi

Sekil 3.25' de 1. seviye yaklasim katsayisinin orjinal sinyalin yaklasimina
yapilandirilmas: gosterilmistir. Detay katsayilarin1 0 alarak tanimda bahsedildigi

sekilde orjinal sinyalin 1. seviye yaklagim katsayisi elde edilmistir.
H 1

cD1 —-@—»i

~500 katsaw L
D1 1000 srmek
]
0 —(H)—L
~500 sifir L'

Sekil 3.26. 1. seviye detay katsayisinin yeniden olusturulmasi

Ayni sekilde sekil 3.26' da goriildigii gibi 1. seviye detay katsayisi orjinal
sinyaldeki karsiligima denk gelecek sekilde, yaklasim katsayilarimin O olarak

yazilmasiyla elde edilmistir.

Olusuturulan A1 ve DI katsayilar1 orjinal sinyalin yeniden olusturulmasinda
kullanilacaktir. Bu bilgilerden yola ¢ikilarak sekil 3.24" de elde edilen S sinyaline
S = Al + DI formulii ile ulasilmaktadir. cA; ve cD; vektorleri asag1 6rnekleme ile
dalgacik doniigiimii sonucunda elde edilen katsayir vektorleridir ve orjinal sinyalin
yar1 uzunlugundadir. Bu vektdorler tek baglarina sinyali yeniden olusturmada yetersiz
oldugu i¢in yeniden yapilandirma yontemiyle islenmeleri gerekmektedir. Cok

seviyeli bir analizde ise ayn1 teknik dallanarak uygulanmaktadir:
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5
' J S =4,+D,
Aq D4
r ¥ =A2—D2—D1
Az D
| ‘ =A4,+D,+D,+D,

Ay Da

Sekil 3.27. Cok seviyeli ayristirma sonucu yeniden yapilandirma
3.2.2.5. Olgekleme Fonksiyonu

Dalgacik fonksiyonu W dalgacik ayristirma sonucu elde edilen detay
katsayilarina karsilik gelmektedir ve yiikksek geciren filtreden gegirilerek
hesaplanmaktadir. Bunun yani sira ¢ gosterimine sahip Olgekleme fonksiyonu
bulunmaktadir fakat tiim dalgaciklarda bulunan bir fonksiyon degildir. Olgekleme
fonksiyonu dalgacik fonksiyonuna ¢ok benzer bir fonksiyondur. Dalgacik ayristirma
sonucu elde edilen yaklasim katsayilariyla iligkilidir ve algcak geciren ayna filtreleri
ile hesaplanir. Yiiksek geciren filtrenin her bir iterasyonda yukari 6rneklenmesi ve
evristirilmesi dalgacik fonksiyonuna yaklasan bir sekil tretirken, algak gegiren

filtrede ise 6l¢ekleme fonksiyonu ortaya ¢ikmaktadir.
3.2.2.6. Dalgacik Ailesi

Tarihsel acidan bakilacak olursa, dalgacik analizi Joseph Fourier' in 19.
yiizyilda yapmis oldugu c¢aligmalarin {izerine gidilen yeni bir yontemdir. Fourier
frekans analizinde sundugu teorilerle bilim diinyasinda yerini almistir fakat bu
asamada arastirmacilar dikkatlerini frekans tabanli analizden Olgek tabanli analize
cevirmiglerdir. Bunun en 6nemli nedeni pratikteki sinyallerde zaman ve frekans

bilgisinin birlikte edinilmesi gerekliligidir.

Dalgacik ismi ilk olarak 1909 yilinda Alfred Haar' in tezi igerisinde dile

getirilmistir.
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Dalgaciklarin konsepti ilk olarak Fransa Marsilya Teorik Fizik Merkezi' nde
Alex Grossmann' 1n altinda ¢alisan Jean Morlet ve takimi tarafindan teorik formunda

sunulmustur.

Dalgacik analiz metodlar1 baslica Y. Meyer ve arkadaglar1 tarafindan
gelistirilmistir. O giine kadar ki en 6nemli algoritma ise 1988 senesinde Stephane
Mallat' in ¢alismasinda ortaya ¢ikmistir ve bu sayede dalgaciklar {izerine arastirmalar

uluslararasi hale gelmistir.

Haar, Daubechies, Biortogonal, Coiflets, Symlets, Morlet, Mexican Hat ve
Meyer dalgaciklari bilinen en 6nemli ve en ¢ok kullanilan dalgaciklardir [57] ve bu

tez calismasinda da kullanilip ¢alismadaki basarim orani olarak kiyaslanmislardir.
3.2.2.6.1 Haar Dalgacig1

Haar dalgacigi ilk ve en basit dalgaciktir. Haar dalgacig siireksizdir ve adim
fonksiyonuna benzemektedir. Daubechies dbl dalgacigi ile ayn1 bigimde temsil

edilmektedir.

Dalgacik Fonksiyom psi
. :
05
ot
-05
gt L
0 0.5 1

Sekil 3.28. Haar Dalgacig1 fonksiyonu
3.2.2.6.2 Daubechies Dalgacik Ailesi

En popiiler dalgacik ailesi Daubechies dalgaciklaridir. Birgok sinyal
analizinde ve uygulamada kullanilan bir dalgacik ailesidir ve ¢ok sayida tipi vardir.
Daubechies ailesinin dalgaciklart dbN seklinde gosterilir ve N dereceyi gosterirken

db ise dalgacigin soy ismidir. Dalgacik filtresi ve dlgeginin uzunlugu 2N kadardir.
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Dalgacik ve 6lgek fonksiyonunun uzunlugu 2N - 1' dir. Sekil 3.29' da Daubechies
ailesi dalgaciklarimin dalgacik fonksiyonlari verilmistir. Kalabalik bir dalgacik
ailesidir ve bircok tiyesi bulunmaktadir. Bu iiyeler dalgacik ve Olgekleme
fonksiyonlarina sahiptirler ve bu 06zelliklerinden otiirii ¢ok sayida sinyal isleme
uygulamasinda kullanilmaktadir. Ozellikle biyolojik sinyallerin 6zellik ¢ikariminda

en ¢ok kullanilan dalgacik ailelerinden bir tanesidir.

db2 db3 db4 dbd db6

05 0s 04 05
i o 4\/\ i \/ I
4 Rit3 15 Q5

0 g 10 ] 5 10 0 g i 15 ] 5 0o

db7 db8 db9 db10

Sekil 3.29. Daubechies ailesi dalgacik fonksiyonlari

Daubechies ailesinin herhangi bir tyesi ile sinyalleri temsil edebiliriz. Sekil
olarak bir EKG sinyalinin diisiik frekans bilesenlerine benzedigi goriilmektedir ve
ayn1 zamanda olgekleme fonksiyonuna sahip olma 6zelliginden otiirii bu dalgacik
ailesi yeleri ile c¢oklu ¢oziiniirlik analizi yapilabilmektedir. TUm Daubechies

dalgaciklar1 yok olma momentleriyle ifade edilebilmektedir.

Ilk olarak bir siireklilik bulunmaktadir {a,;k € Z} ve N > 2 esitligini

saglayan tiim tam sayilar i¢in dort kosulu saglamas1 gerekmektedir
a,=0if k<Oveyak > 2N

ke —oo A Agr2m = Ogm tim m degerleri i¢in

Zlocoz—oo ak = \/7
Yo _oB¥km=0, 0<m<N-1 , pk= (-Dka_,,; kosulu
saglandiginda
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Eger N=1, vesonraag = a; =1

Bu devamlilik iizerinden bir Ol¢ekleme fonksiyonu c¢ikmaktadir. Bu
fonksiyon asagidaki 6zelligi saglamalidir.

[ @(t)dt = 1 N tam sayis1 igin. @(t) 'nin destegi [0,2N - 1]' dir.
Ayni sekilde dalgacik fonksiyonu da asagidaki kosulu yerine getirmelidir;
[Y@®)t™dt =0 0 <m < N — 1 araligindaki tiim tam sayilar igin.

Bu ozellikler incelendiginde Daubechies dalgaciklarinin dalgacik ve
Olgekleme fonksiyonlart simetriklikten uzak oldugu gozlenmektedir. Bu yiizden
Symlet dalgaciklar1 gelistirilmistir ve simetriklik hari¢ tiim 6zellikleriyle Daubechies

dalgaciklarina benzemektedirler.
3.2.2.6.3 Symlet Dalgacik Ailesi

Symlet dalgaciklar1 ortogonal ve simetrik dalgaciklardir. Bu o6zelliklik
minimum faz biikiilmesini saglamaktadir. N derecesi 2,3, .... olabilmektedir.
Ortogonal, biortogonal ve sikistirilmis destek saglamaktadir. Baglantili 6l¢ekleme
filtreleri, linear-fazl filtrelerdir. Simetri diginda Daubechies ve Symlet ailelerinin
diger 6zellikleri hemen hemen aynidir. Symlet dalgaciklar1 p yok olma noktalaria
sahiptir ve 6l¢ekleme fonksiyonlari su kosullart saglamaktadir:

[2 8@®dt =1

ve
[2 tkp(t)dt = 0,1 < k < p igin.

Sekil 3.17" de Symlet dalgacik ailesi dalgacik fonksiyonlar1 gosterilmistir.

Symlet dalgacik ailesinde c¢ok sayida dalgacik bulunmaktadir ve duragan
olmayan sinyallerin analizinde sik¢a kullanilan dalgacik ailelerinden bir tanesidir.
Symlet dalgacik ailesindeki dalgaciklar hem dalgacik fonksiyonu hem de 6l¢ekleme
fonksiyonu icermektedir. Bu yiizden ayristirma islemlerinde ¢ok sik kullanilmaktadir
ve hem yuksek, hem de algak gegiren filtreler ile sinyalde ayristirma ve yeniden

yapilandirma islemlerinde tercih edilen dalgaciklardir.
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Sekil 3.30. Symlet ailesi dalgacik fonksiyonlar
3.2.2.6.4 Biortogonal Dalgacik Ailesi

Bu dalgacik ailesi sinyal ve goriintii yeniden yapilandirilmasi igin gerekli
olan lineer faz 6zelligine sahiptir. iki dalgacik ile hem ayristirma hem de yeniden
yapilandirma i¢in kullanilma 6zelliklerine sahiptir. Sekil 3.31' de bu dalgacik ailesine
ait dalgaciklarin dalgacik fonksiyonlari verilmistir. Altband filtrelemede yeniden

yapilandirma ve ayristirma 6zelliklerinden dolayi sik bir sekilde kullanilmaktadir.

Biortogonal dalgacik ailesi hem 6lgekleme fonksiyonuna hem de dalgacik
fonksiyonu bilesenlerine sahiptir ve bu yiizden ¢oklu ¢oziinirlik analizinde
kullanilan dalgacik ailelerinden bir tanesidir. Cok sayida dalgaciga sahiptir ve bu
dalgaciklarin her biri duragan olmayan sinyallerin analizinde kullanilmaktadir.
Ozellikle EKG sinyallerinin analizinde, 6zellik ¢ikariminda, sikistirilmasinda ve
siniflandirilmasinda kullanilmaktadir. Say1 olarak fazla olmasi ve her birinin farkl
dalgacik ve Olcekleme fonksiyonlarina sahip olmasi, bu dalgacik ailesinin farklh
uygulamalarda kullanilmasimi miimkiin kilmaktadir. Literatiirdeki dalgacik tabanl
Ozellik c¢ikarimi g¢alismalarinda, veri sikistirma caligmalarinda ve goriintii isleme

uygulamalarinda ¢ok sik adindan s6z edilmektedir.
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3.2.2.6.5 Coiflet Dalgacik Ailesi
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Sekil 3.31. Biortogonal dalgaciklar i¢in ayristirma ve yeniden yapilandirma dalgacik

Coiflet dalgaciklart bir bagska en yaygin kullanilan dalgacik ailesidir. I.

Daubechies tarafindan R. Coifman'in istekleriyle yapilandirilmistir. Dalgacik

fonksiyonu 0' a esit 2N momentlerine sahiptir ve 6l¢ekleme fonksiyonu 0' a esit 2N-1

momentlerini igerir. Iki fonksiyon 6N-1 uzunlugunda destege sahiptir.
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Coiflet dalgaciklart hem dalgacik hem de 6lgekleme fonksiyonu igerir ve
tipli Daubechies ailesi gibi ortogonal yapiya sahiptirler. Ayrica Daubechies
dalgaciklarindan daha simetrik dalgaciklardir. Coiflet dalgaciklarinin gésterimi coifN

seklindedir ve buradaki N dereceyi nitelemektedir.

Bir strekli zaman sinyali s i¢in en biiyiik katsayi j oldugu varsayilirsa;

J .
(s,0k) = 2 2s(2'k) seklindedir. Eger s d dereceli bir polinom ise,
d <N-—1 yaklasimi esitlik haline gelmektedir. Bu o6zellik Ornekleme
programlariyla baglantilidir ve sinyalin Orneklenen ve orjinal hallerinde

kullanilmaktadir.

Waveled luncion psi Warvelal function pei ‘Wavalet function psi Wavalet funclian pai ‘Péavelet lunchon pel
15 P —

01 3 4 0 g o 0 4 10 15 [ (N (i} 0 10 20

coif1 coif? coif3 coif4 coif5

Sekil 3.32. Coiflet ailesi dalgacik fonksiyonlari
Sekil 3.32' de Coiflet dalgacik ailesi dalgacik fonksiyonlari gosterilmistir.
3.2.2.6.6 Mexican Hat Dalgacig

Bu dalgacik o6lgekleme fonksiyonuna sahip degildir ve Gaussian olasilik
yogunluk fonksiyonunun ikinci tiirev fonksiyonu oOzelliklerinden gelistirilmistir.

Sekil 3.33' de dalgacik fonksiyonu verilmistir.

Wavelet function psi

0B F

041

02

-5 -6 -4 -2 o 2 4 & =3

Sekil 3.33. Mexican Hat dalgacik fonksiyonu
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Y(x) = (%T[_%) (1 —x2)e*"/2 (3.20)

Esitlik 3.20 Mexican Hat dalgaciginin dalgacik fonksiyonudur ve bu

fonksiyon Gaussian olasilik yogunluk fonksiyonunun ikinci tiirev fonksiyonu ile

iligkilidir.
3.2.2.6.7 Morlet Dalgacig1

Morlet dalgacigi 6lgekleme fonksiyonu icermemektedir ve yalnizca dalgacik
fonksiyonuna sahiptir. Sekil 3.34' de bu dalgacigin dalgacik fonksiyonu

gosterilmistir.

Morlet wavelet function

-4 -2 0 2

Sekil 3.34. Morlet dalgacik fonksiyonu
Y(x) = Ce /2 cos5x (3.21)

Esitlik 3.21 Morlet dalgacik fonksiyon denklemini vermektedir. C sabiti
yeniden yapilandirmada normalizasyon i¢in kullamlmaktadir. Olgekleme fonksiyonu

olmadig1 i¢in Morlet kullanilarak yapilan analizler ortogonal degildir.
3.2.2.6.8 Meyer Dalgacigi

Meyer dalgacigi olgekleme ve dalgacik fonksiyonlarina sahip bir dalgacik
tirtidiir. Literatiirde ayn1 zamanda “Ayrik Meyer (dmey)” olarak da ge¢mektedir.
FIR yaklasimi olarak gecen bir kullanima sahiptir ve dalgacik temelli filtreleme
islemlerinde ¢ok sik kullanilmaktadir. Meyer dalgacik ve dlgekleme fonksiyonlari
frekans domaininde tanimlanmistir. Sekil 3.35' de Meyer Glgekleme ve dalgacik

fonksiyonlar1 verilmistir.
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Sekil 3.35. Meyer ol¢ekleme ve dalgacik fonksiyonlari

Meyer dalgacigi 6zellikle sekil olarak EKG sinyaline benzemesinden dolay1
EKG analizinde sik¢a kullanilmaktadir ve 6zellikle literatiirde diger dalgaciklarla
karsilastirmada yer almaktadir. Bu dalgacik sinyal 6zellik c¢ikarimi, sinyal veri

sikistirmast gibi uygulamalarda kullanilmaktadir.

Meyer dalgacik ve dlgcekleme fonksiyonlari frekans domaininde su sekilde

tanimlanir:
e -1/2 p—jw/2 AENTY | 4 N k.’
w(w) = @m) e smCrlol - 1), (F<lol <)
— _ T 3 41 8
W(w) = 2m)2e 192 cosCv(=lwl - 1)),  (£<lwl<E)
ve
— 2w 8w\ .
v=0, (lwle[Z2]);
v(@) = a*(35 — 84a + 70a? — 20a?), ae[0,1]
P@ =72, (lol <)
= -1/2 cos(Ev(E |w| — Zn an
o(w) = 2m) V2 cosCv ol - 1),  (E<lol <)

- i
o(@)=0, (lol>%)
3.2.2.7 Dalgaciklarin Kullanim Alanlari

Dalgaciklar bir¢ok alanlarda biiyiik faydalar saglayarak kullanilmaktadir.
Matematiksel alt yapisi tamamen arastirilmis ve uygulamaya hazir bir sekil almstir.

Dalgaciklarin bazi kullanim alanlar1 su sekilde siralanabilir

41



Yanik, H. 2015.Sinyal Isleme Teknikleri Kullamlarak EKG Sinyallerini Analiz Edebilecek Bir Yazilum Platformu ve Buna
Uygun Bir Kullanici Arayiizii Gelistirilmesi, Yiiksek Lisans Tezi, Mersin Universitesi

e Zaman - frekans analizleri
e Elektromanyetik

e Filtreleme

e Entegral denklemleri

e Gecici durum analizleri

e Sinyal isleme

e Gorlntii isleme

e Ses algilama

e Veri sikistirma

e Parmak izi algilama

Dalgacik doniisimiin sayisal sinyal igleme teknikleri icerisinde bazi temel
kullanim alanlar1 vardir. Bunlardan bir tanesi veri sikistirma, digeri giiriiltii giderme
ve de zaman frekans analizleridir. Bunlarin disinda yukarida gosterildigi gibi bir¢ok
kullanim alam1 vardir. Veri sikistirmanin elverigli olmasinin sebebi dalgacik
doniigiimiiniin  yapisindan kaynaklanmaktadir. Cilinkii ayrik dalgacik dontistimil
ayristirma iglemi sirasinda her seviyede drnek sayisini azaltip, fazlalik bilgiyi eledigi
i¢in, orjinal sinyale gore tekrar sentezlenmis hali olduk¢a az yer kaplar. Bu yontem
kullanilan degisik kodlama teknikleri ile gergeklestirilir. Gurultli giderme ise
dalgacik ayristirma ile gerceklestirilir ve secilen katsayilarin incelenmesine dayali bir
kullanim1 vardir. Uygun olacak sekilde secilen esik degerinin incelenen doniisiim
katsayilarina uygulanmasi ile sinyalin esik degeri uygulanmis katsayilarla yeniden

olusturulmasina dayanmaktadir.

Sinyallerin genel olarak zaman fonksiyonu olarak gosterildigi bilinmektedir.
Bir¢ok durum i¢in sinyal hakkindaki bilgi frekans tanim alaninda ifade edilir. Fourier
analizi yardimiyla bir sinyal zaman domaininden frekans domainine aktarilir. Fourier
dontisiimii bir sinyalin icerdigi frekanslar1 gosterir fakat hangi zaman degerlerinde
hangi frekanslarin mevcut oldugunu bildirmez. Yani Fourier doniisiimii biitiin bir
zaman dilimine ait bilgileri verir. Zamana gore degismeyen sinyallerin analizinde
olduk¢a iyi bir yaklasim olmasina ragmen zamanla degisen sinyallerin analizinde
istenen neticeleri verememektedir. EKG, EEG, EMG gibi biyolojik sinyaller duragan

olmayan sinyallerdir ve bu yizden bu sinyallerin analizinde, 6zellik ¢ikariminda
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dalgacik doniistimii kullanilmaktadir. Dalgacik doniisiimiiniin hem 6lgekleme hem de
dalgacik fonksiyonlari bu sinyallerin analizini bir hayli kolaylastirarak hangi

frekansin hangi zamana ait oldugunu gérmemizi saglamaktadir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu béliimde, Mersin Universitesi Tip Fakiiltesi Biyofizik Anabilim Dalr'
ndan alinan Wistar siganlarindan kaydedilmis EKG kayitlart (grup 1) ve MIT
veritabanindan alinan insan EKG kayitlariin (grup 2) giiriiltiilerden arindirilmasi ve
karakteristik noktalarinin tespiti yapilmistir. Calismada 100 sican 25 tane de insan
verisi kullanilmistir. Filtreleme islemi dalgacik doniisiimii tabanli ve Fourier
doniigiimii tabanli gergeklenmistir. Gliriiltiiden arindirilan sinyalin karakteristik nokta
tespitinde katsay1 tabanli ¢oklu ¢oziiniirliik analizi kullanilmistir ve tiim dalgaciklar

icin elde edilen karakteristik nokta tespit sonuglar1 karsilagtirilmistir.

Son olarak yapilan ¢aligmalar en verimli sonu¢ veren bilgiler kullanilarak
kullanict dostu bir arayiizde derlenmistir. Yapilan ¢alismalarda Matlab programlama
dili kullanilmistir. Kullanic1 arayiizi de MATLAB ® gelistirme ortaminda
olusturulup derlenmistir ve "windows standalone" bir uygulama haline getirilmistir.

Elde edilen basarim oranlar yiizdesel olarak cizelgeler halinde verilmistir.
Kullanilan tiim EKG verilerini igeren bu basarim oranlari, literatiirde yiiksek teknik
veren bazi calismalarin sonuclariyla birlikte verilmistir ve kiyaslama islemi
gerceklenmistir.

Bu calismada dalgacik doniisiimii kullanilmasinin en 6nemli sebebi her
bireyin EKG verisi farkli olmasi ihtimalinden 6tiirii esikleme tabanli ¢aligmalarda

sikint1 yasanmasi ve basarim oranlarini ciddi boyutlarda diisiirmesidir.
4.1. EKG VERILERININ GURULTULERDEN ARINDIRILMASI

EKG sinyaline, Ozellikle 6l¢iim sirasinda, analizini zorlastiran giirilti
bilesenleri eklenmektedir. Bu giiriiltiiler genel olarak sebeke giiriiltiileri,
elektromiyogram ve Ol¢lim cihazi kaynakli (EKG' nin temel ¢izgisindeki dalgalanma
(baseline drift)) gurultilerdir. Temel cizgideki dalgalanma garaltuleri, sinyalin temel
frekansina nazaran ¢ok daha diisiik frekansli bilesenler oldugundan, sinyalden farkli
teknikler kullanilarak ayrilabilirler . Bu ¢alismada bu islem ayrik dalgacik doniistimii

kullanilarak gerceklestirilmistir.

Temel ¢izgideki dalgalanma giiriiltiileri sinyalden ayrilirken ilk olarak EKG
verisi DC offset ad1 verilen 0 Hz bileseninden ayrilmistir. Kaydedilmis EKG verisi

44



Yanik, H. 2015.Sinyal Isleme Teknikleri Kullamlarak EKG Sinyallerini Analiz Edebilecek Bir Yazilum Platformu ve Buna
Uygun Bir Kullanici Arayiizii Gelistirilmesi, Yiiksek Lisans Tezi, Mersin Universitesi

ayrik dalgacik doniistimiinden gecirilerek katsayilarina ayrilmaktadir. Esitlik 3.9 ve
3.10 uygulanarak elde edilen detay ve yaklasim katsayilar1 incelenerek temel
cizgideki dalgalanma giiriiltiileri elde edilmistir. Temel ¢izgideki dalga giirtiltiileri
diisiik frekansh sinyal bileseni oldugu i¢in yaklasim katsayisina karsilik gelmektedir.
8 seviye bir ayristirmada yaklasim katsayilari incelenerek, bu giiriiltii bileseninin 8.
seviye yaklagim katsayis1 olan cAg' e karsilik geldigi gozlemlenmistir. Bu bilesen
atilip sinyal yeniden olusturuldugunda, temel ¢izgisinde dalgalanma olmayan ve DC
offset (0 Hz) bileseni olmayan bir sinyal elde edilmistir.

EKG sinyallerinin analizini gili¢lestiren bir diger giiriiltii ise sebeke kaynakli
50 Hz giiriilti bilesenidir. Bu bilesen de herhangi bir biyolojik bilgi tasimadigi i¢in
sinyalden analiz Oncesinde atilmasi gerekmektedir. Belirli frekanstaki bir sinyalin
tespit edilmesi gerektiginden ¢alismanin bu kisminda sebeke giiriiltiisii temizlemede
Fourier dontlisiimii temelli filtreleme teknigi kullanilmistir. Bu teknikte oncelikle
Fourier doniistimii kullanilarak frekans tayfi elde edilmis, ardindan 46 Hz kesim
frekansina sahip bir sayisal Butterworth algak gegiren filtre tasarlanmistir ve 50 Hz'
lik sebeke giiriiltiileri filtrelenmistir. Bu filtrenin transfer fonksiyonunun karesi
asagidaki sekilde esitlik 4.1' deki gibi ifade edilmektedir [58]:

[H(W)|?= (4.1)

1+( )™

Burada Wc filtrenin kesim frekansini, N filtrenin derecesini, W ise radyan
frekansin1 gostermektedir. Filtrenin derecesi ne kadar yiiksek ise, filtre gegirme ve
durdurma bantlar arasindaki ge¢is o kadar keskin olmaktadir. Sekil 4.5' de ¢alisma
kapsaminda tasarlanan, kesim frekans1 46 Hz olan 10. dereceden bir sayisal
Butterworth filtrenin frekans spektrumu gorilmektedir. Daha sonra bu filtre 0 Hz

bileseni ve temel ¢izgideki dalgalanma giiriiltiisiinden arindirilmis EKG sinyaline

uygulanmigtir.

Sekil 4.1' de temel c¢izgideki dalgalanma giiriiltiisti yiiksek olan bir grup 2
ham EKG verisi, sekil 4.2' de 8.seviye yaklasim katsayist olan cA8 giiriiltii verisi ve
son olarak sekil 4.3 de ise bu giiriiltiiniin yukarida anlatildig1 sekilde yok edilmesi

sonrasi elde edilen EKG verisi verilmistir.
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Ham EKG Verisi (Grup 2)
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Sekil 4.1. Grup 2 6rnek ham EKG verisi
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Sekil 4.2. Sekil 4.1' in temel ¢izgisindeki giiriiltiisiine karsilik gelen a8 yaklagim
katsay1s1
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Sekil 4.3. Sekil 4.1' in temel ¢izgisindeki dalgalanmadan temizlenmis hali
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Temel c¢izgideki dalgalanmadan temizlenen sinyal daha sonra on isleme
asamasinda gii¢ sebekesi giiriiltiilerinden temizlenmistir. Burada ise Fourier temelli

giiriiltiiden temizleme islemi gerceklestirilmistir.

ECG-TEB-MCT+BOS-A3
200 ¢ T T T T T T T T T -

150 [~ -1

100 [~ T

EKG genligi (mV)
a
o
]
1

_100 C r r r r r r r r r I
1 1.01 102 103 1.04 105 1.06 1.07 1.08 1.09 1.1

O i 4
ornek numarasi % 10

Sekil 4.4. Grup 1 ham EKG verisi

Sekil 4.4' de Mersin Universitesi Tip Fakiiltesi Biyofizik A.B.D.' nda
yiriitilen daha onceki caligmalarda Wistar tipi sigandan Olgiilmiis 1 kHZz' de
orneklenmis grup 1 ham EKG kaydiin bir bolimii gosterilmektedir. Bu kaydin
Fourier dontisimii alinmis ve sekil 4.5' te gosterilen sinyal frekans spektrumu (
sadece 0-100 Hz aralig1 gosterilmistir) elde edilmistir. Buradan goriilecegi iizere
sinyal yaklasik 7 Hz' de temel frekansa, bunun tamsay1 katlarinda ise harmonik
bilesenlere sahiptir. Ancak tam 50 Hz frekansinda hatr1 sayilir bir sinyal bileseninin
oldugu da agik¢a goriilmektedir. Bu bilesenin 6l¢lim sirasinda 50 Hz' lik sebeke
giirtiltiisiiniin sinyale dahil olmasindan kaynaklandig: agiktir. Bu bilesen herhangi bir
biyolojik bilgi tasimamaktadir, buna karsin sinyalin ozellik ¢ikarim analizini
giiclestirmektedir. Dolayisiyla sinyalin bu giiriltiiden mutlaka arindirilmasi

gerekmektedir.
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FT of "Zero Mean ECG-TEB-MCT+BOS-A3"
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Sekil 4.5. Sekil 4.4' de gosterilen grup 1 EKG sinyalinin genlik spektrumu (0-100 Hz

aralig1 gosterilmistir)
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Sekil 4.6. Tasarlanan filtrenin genlik spektrumu (-100 ile 100 Hz arasi

gosterilmektedir.)
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Sekil 4.7. Giirtiltiiden arindirilmis grup 1 EKG verisi

Calisma kapsaminda kullanilan verilerde dalgacik temelli filtreleme ve
Fourier temelli filtreleme caligmalar1 farkli veriler {izerinde gosterilmistir. Bu
asamalardan sonra sinyal artik 6zellik ¢ikarimi asamasina hazir hale gelmistir. Bu
kisimda yapilan islemler sonucunda EKG verilerinin 0 Hz DC bileseninden, temel
cizgideki dalgalanma hareketi giiriiltiilerinden ve 50 Hz sebeke giiriiltiillerinden
arindirilmasi saglanmistir. Bu islemler sonucunda artik karakteristik nokta olarak
adlandirilan QRS kompleks, P dalgas1 ve T dalgasi ¢cok daha belirgin hale gelmistir

ve artik bu noktalarin tespiti yapilabilecek hale gelmis olmaktadir.
4.2. OZELLIK CIKARIMI

Calismanin  bu kisminda sinyalin karakteristik noktalarinin tespiti
yapilmistir. Ilk olarak R tepelerinin tespiti saglanmaktadir ve sonrasinda Q, S ve P ve
T noktalarinin tespiti yapilmaktadir. En son olarak P ve T dalgalar1 baglangi¢ ve bitis
noktalar1 bulunmaktadir. Bu islemler yapilirken dalgacik dontistimii kullanilmaktadir.
Ana dalgacik olarak literatiirdeki dalgaciklar igerisinden bir ¢ogu kullanilmis ve

basarim oranlar1 kiyaslanmigtir. Algoritma sekil 4.8' de gosterilmistir.
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Sekil 4.8. Algoritmanin sematik gosterimi
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4.2.1. R Tepelerinin Tespiti

PveT
noktalarmin
tespiti

QRS kompleksin tespitinde orjinal sinyalin dalgacik doniisimi ile

ayristirilmasindan sonra ortaya cikan katsayilardan cD3z, c¢D, ve cDs kullanilmistir.

Bunun sebebi, sekil 4.9’ da goriildiigii gibi QRS kompleksin en baskin sekilde bu

katsayilarda belirgin hale gelmesidir .

QRS kompleksin bu katsayilarda baskin hale gelmesinin temel sebebi EKG

sinyalinin gii¢ spektrum grafiginde goriilmektedir. EKG sinyalinin gu¢ spektrum

grafigi incelendiginde QRS kompleksin yiiksek frekans bilesenlerinde yogun oldugu

ve bu ii¢ katsayida iyice belirginlestigi farkedilmistir. [59]
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Sekil 4.9. Grup 2 EKG verisinin dalgacik katsayilar

Bu katsayilar kullanilarak g¢oklu ¢oziiniirlik dalgasi ile olusturulan el

dalgas1 agsagidaki esitlik 4.2” de goriildiigii gibi tanimlanmistir:

el=cD; + cD, + cDsg (4.2)

Belirtilen detay katsayilar1 kullanilarak yeniden olusturulan sinyalin QRS

kompleksi gozle goriiliir hale gelmistir fakat sekil 4.4 deki ham sinyale nazaran sekil

4.10' da goriildiigli gibi ortaya ¢ikan asir1 osilasyondan otiirii R tepesi tespitinde

yeterli olmamaktadir. Osilasyonlar R tepesi tespitinde hatalara sebep olup analizi

giiclestirmektedir ve muhakkak atilmas1 gerekmektedir.
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Sekil 4.10. el =d3 + d4 + d5’ in grafigi

Bu yiizden diger bir dalga olan e2 dalgasi asagida esitlik 4.3° de gosterildigi

gibi tanimlanmustir:

cD, X (cD3 + cDsg)
2= o

(4.3)

Burada, n ayristirma seviyesine karsilik gelmektedir. Daha sonra, el x e2
hesaplanarak sekil 4.11° de goriildiigii gibi yalnizca tepelerden olusan bir sinyal elde
edilmistir.

w 10" e1 x e2 nin grafigi

0 200 400 G00 a00 1000 1200 1400 1600 1800 2000

Ornek numarasi

Sekil 4.11. el x €2’ nin grafigi
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Sekil 4.11° de ortaya cikan grafikteki her bir dongiideki maksimum noktalar
aliip disinda kalan noktalar belirlenen esik degeri ile sifirlanmistir. Belirlenen esik

degeri 4.11° daki sinyalin maksimum noktasinin %1’ i kadar secilmistir.
Yani esik degeri = sinyal * 0.01 olarak belirlenmistir.

Bu islem sonucunda ortada sadece sekil 4.12” deki gibi R tepeleri kalmistir.

v 107 Esikleme sonucu R tepelen

1.2 T T T

T -

0.8 .

0.6 .

0.4} .

0.2r .

Q

1 1 1
Q0 500 1000 1500 2000
drrrel nurmarasi

Sekil 4.12. Esikleme sonucu R tepeleri

Sekil  4.12  incelendiginde  sinyalde sadece tepelerin  kaldigi
gozlemlenmektedir. Bu tepeler QRS kompleksin R tepesine karsilik gelmektedir.
Fakat esikleme sonrasi ortaya cikabilecek kiiciik hatalar mevcuttur. Minimum
degerde kaymalar, genlik tespitinde yanlislarin ortaya c¢iktigr gozlemlenmistir. Bu
gozlemler yapilan islemler sonrasinda bu tepelerin ana sinyal iizerinde ¢izdirilerek
sekil 4.13 deki gdsteriminde bariz bi¢imde goriilebilmektedir. Esasinda sekil 4.13
incelendigi zaman karakteristik noktalarin siire ve genlik tespitindeki ana sinyale
nazaran ¢ok ufak farkliliklar tolere edilebilir boyuttadir. Fakat canlilarin en 6nemli
organinin kalbi oldugu bilinci g6z Oniine alinarak en ufak hatalari bile miimkiin

oldugunca ortadan kaldirmak gerekmektedir.
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Sekil 4.13. R tepelerinin ana sinyal izerinde tespiti

Sekil 4.13 de R tepelerinin ana sinyal {izerindeki tespitinin saglanmasi i¢in
yapilan igslem ¢oklu ¢oziiniirliikk analizi sonucu EKG sinyalinin R tepe noktalarina
ulagilmasini ifade etmektedir. Yukarida da bahsedildigi gibi ¢ok kiigiik de olsa
sirede ve genlikte kaymalar gozlemlenmistir. Hastaligin teshisinde sikinti
yaratmayacak, tolere edilebilir kaymalar olsa dahi en dogru tespiti saglamak bu

calismanin en temel amacidir.

Bu c¢alismada, tespitin dogrulugunu arttirmak i¢in dalgacik doniistimii sonucu
bulunan her karakteristik nokta igin yerel bir arama algoritmas: gelistirilmis ve
gerceklenmistir. Bu algoritma ile dalgacik analizi sonucunda her bir déngude tespit

edilen karakteristik noktalar iizerinden bir tarama penceresi secilmistir.
R tepelerinin tespitinde;
W = (ornekleme hizi / ortalama kalp atisi) * 9

degerinde bir ileri ve geri yonde pencere kullanilmistir. Bu pencere boyunca dalgacik
doniisiimii ile tespit edilmis R tepeleri referans alinarak bir yerel arama yapilmistir.
Yani sekil 4.13' de bulunan noktalar referans alinmis ve W penceresince bir tarama

gerceklestirilmistir. Bu yerel arama ile dalgacik doniisiimii sonucu ortaya ¢ikan siire
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kaymalar1 ortadan kaldirilmistir. Bu islemin sonucunda sekil 4.14° deki sonuglar

ortaya ¢ikmuistir.

R tepelernnin ana sinyalde tespifi
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Sekil 4.14. R tepelerinin ana sinyal {izerinde son islem kat1 sonucu tespiti (Grup 2)

Sekil 4.14° de gosterilen R tepeleri tespit edilmis sinyal grup 2 EKG verisidir
ve 400 Hz’ te 6rneklenmistir. Burada gosterilen sonuglar “Debuchies6 (db6)” ana
dalgacigu kullanilarak elde edilmistir. Asagida c¢izelge 4.1° de bu calisma
kapsaminda kullanilan diger dalgacik fonksiyonlar1 ve R tespitindeki basarim
oranlar verilmistir. Ayn1 zamanda grup 1 EKG verileri iizerinde de tiim ¢aligmalar

uygulanmis ve sonuglari verilmistir.

Calisma yapilan EKG kayitlar1 grup 1 ve grup 2 EKG verileridir. Grup 1
verileri 1 kHz ve 500 Hz’ te 6rneklenmistir. Grup 2 verileri ise 6l¢timde 100 Hz, 200
Hz ve 400 Hz 6rnekleme hizina sahiptirler. Bunun yani sira Wistar tipi sicanlara ait
olan grup 1 verilerinin ortalama kalp atim siiresi dakikada 400 atim olarak
alinmigken, grup 2 olarak adlandirilan insan verileri ise dakikada 100 atim kalp hiz1
olarak alinmistir. [60]. Bu ve diger boliimlerdeki ¢izelgelerin oranlari, kullanilan
verilerdeki karakteristik nokta sayisina gére yapilmistir. Yani 100 sigan dl¢iimiinde
her bir karakteristik noktadan 35000 tane varken, 25 insan 6lglimiinde ise her bir

karakteristik noktadan 700 tane bulunmaktadir.
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Cizelge 4.1. Farkli dalgaciklar igin R Tepeleri tespit sonuglari (Grup 1 ve Grup 2)

Ana dalgacik fonksiyonu Grup 1 (Wistar sigani) Grup 2 (Insan)
Debuchies 2 dalgacigi % 98.86 (34600/35000) | % 99.71 (698/700)
Debuchies 4 dalgacigi % 99.43 (34800/35000) | % 99.86 (699/700)
Debuchies 6 dalgacigi % 99.71 (34900/35000) | % 100 (700/700)
Symlet 4 dalgacigi % 98.72 (34550/35000) | % 99.71 (698/700)
Symlet 6 dalgacig: % 99.71 (34900/35000) | % 100 (700/700)
Symlet 8 dalgacigi % 99.71 (34900/35000) | % 100 (700/700)
Biortogonal 2.8 dalgacigi % 99.43 (34800/35000) | % 99.71 (698/700)
Biortogonal 3.5 dalgacigi % 94.29 (33000/35000) | % 99.86 (699/700)
Biortogonal 3.7 dalgacigi % 94.86 (33200/35000) | % 99.57 (697/700)
Biortogonal 3.9 dalgacigi % 99.43 (34800/35000) | % 99.71 (698/700)
Coiflet 2 dalgacigi % 99.43 (34800/35000) | % 100 (700/700)
Coiflet 3 dalgacig1 % 99.71 (34900/35000) | % 100 (700/700)
Coiflet 4 dalgacig % 99.71 (34900/35000) | % 100 (700/700)
Haar dalgacig % 95.71 (33500/35000) | % 99.57 (697/700)
Meyer dalgacigi % 99.71 (34900/35000) | % 100 (700/700)

4.2.2. Q ve S Noktalarinin Tespiti

Q ve S noktalarmin tespitinde cA, yaklagim katsayisi kullanilmistir. cA,
yaklasim katsayisi lizerinde daha 6nceden tespit edilmis R noktalar referans alinarak
her bir dongiideki Q ve S noktalarina ulasilmistir. Bu islem yapilirken Q ve S
noktalariin egimin degistigi ilk nokta olmasi dikkate alinmistir. R tepesi referans
alinarak solundaki ilk egim degisim noktast Q iken sagindaki ise S noktasim
vermektedir. Bu bilgiye gore bulunan R tepelerinin sagindaki ve solundaki egimin

degistigi noktalar cA, Katsayisi iizerinde aranmistir. Bu katsay: lizerinde tespit edilen

noktalarda tolere edilebilir zaman kaymalar1 gériilmiistiir.
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Bu islem sonucunda tespit edilen Q ve S noktalar1 grup 2 verileri icin sekil 4.15” te

gosterildigi gibidir.

Q ve 5 noktalarinin tespili
1.4

0.8 H

0.6 H

0.4 H

1
|| EL) I

g TR L | | T

-0 b 5 1 E !"' v 1] 1 A
T TR 1L C M R :
i,

W

- Lt

[
i h If 1 i
L1y o b ald L il L]

Il

cAp
)

1 1 1
] 7000 2000 3000 4000 S000
drrrek numarasi

Sekil 4.15. Q ve S noktalarinin ana sinyal {izerinde tespiti

1 1
G000 Foo0

Bulunan Q ve S noktalarinin zaman kaymasmi azaltmak ve tespitin

dogrulugunu arttirmak i¢in son islem katinda yapilan ham EKG verisi iizerinde sekil

4.15’ te bulunan noktalar1 isleyerek minimun nokta arama algoritmast uygulanmaistir.

Tipki R tepelerinde yapilan gibi yerel bir arama algoritmas: ile sekil 4.15." de

bulunan noktalar referans alinarak en dogru sonuclara ulagilmistir. Aranan katsayilar

bulunan Q ve S noktalar1 i¢in ham EKG verisi iizerinde ileri ve geri arama seklinde

yapilmugtir.
Bulunan Q noktasindan geriye dogru
W=((ornekleme hizi / ortalama kalp atis1) + 1) ve ileriye dogru

W=((ornekleme hizi / ortalama kalp atist) + 1)

boyutunda pencereler kullanilacak sekilde arama algoritmasi uygulanmistir ve bu

araliktaki minimum nokta son olarak tespit edilen Q noktasi olarak gosterilmistir.

Ayni sekilde bulunan S noktasindan ise geriye ve ileriye dogru

W=((ornekleme hizi / ortalama kalp atis1) + 3)
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boyutunda bir pencere kullanilacak seklinde bir arama yapilarak minimum nokta son
islem katindaki S noktasi olarak tespit edilmistir. Ciinkii e§im degistigi noktalar
oldugu i¢in bu noktalar referans alinan noktalarin taranmasindaki minimum noktalar
haline gelmistir. Yapilan islemler sonucunda Q ve S noktalarinin tespitinde tam

olarak dogru sonuca ulagilmistir ve sekil 4.16” da gosterilmistir.

Q ve 5 nokialarnin ana sinyalde fespifi
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Sekil 4.16. Q ve S noktalarinin ana sinyal {izerinde son iglem kati sonucu tespiti
(Grup 2)

Sekil 4.16” da Q ve S noktalar1 tespit edilmis sinyal R tepesi tespitinde de
anlatilan grup 2 EKG verisidir. Bu sonuglar “Debuchies6 (db6)” ana dalgacigu
kullanilarak elde edilmistir. Asagida ¢izelge 4.2° de bu calisma kapsaminda
kullanilan dalgacik fonksiyonlari ve Q ve S noktalarinin tespitindeki basarim oranlari

grup 1 ve grup 2 EKG verileri i¢in verilmistir.
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Cizelge 4.2. Farkli dalgaciklar i¢in Q ve S Noktalari tespit sonuglari (Grup 1 ve Grup

2)
Ana dalgacik fonksiyonu Grup 1 Grup 2
Db2 dalgacig Q noktast | %98.86(34600/35000) | % 100 (700/700)
S noktast | %98.57(34500/35000) | % 97.14 (680/700)
Db4 dalgacigi Q noktas1 | %99.43(34800/35000) | % 100 (700/700)
S noktas1 | %99.43(34800/35000) | % 98.57 (690/700)
Db6 dalgacigi Q noktas1 | %99.71(34900/35000) | % 100 (700/700)
S noktas1 | %99.71(34900/35000) | % 100 (700/700)
Sym4 dalgacigi | Q noktast | %98.86(34600/35000) | % 100 (700/700)
S noktas1 | %98.86(34600/35000) | % 97.14 (680/700)
Sym6 dalgacigi | Q noktast | %99.43(34800/35000) | % 98.57 (690/700)
S noktas1 | %98.86(34600/35000) | % 97.14 (680/700)
Sym8 dalgacigi | Q noktas1 | %97.14(34000/35000) | % 97.14 (680/700)
S noktas1 | %99.71(34900/35000) | % 97.14 (680/700)
Bior2.8 dalgacigi | Q noktas1 | %98.57(34500/35000) | % 100 (700/700)
S noktas1 | %99.43(34800/35000) | % 97.14 (680/700)
Bior3.5 dalgacigi | Q noktast | %95.71(33500/35000) | % 97.14 (680/700)
S noktas1 | %97.14(34000/35000) | % 98.57 (690/700)
Bior3.7 dalgacigi | Q noktas1 | %95.52(33300/35000) | % 100 (700/700)
S noktas1 | %99.43(34800/35000) | % 97.14 (680/700)
Bior3.9 dalgacigi | Q noktast | %99.43(34800/35000) | % 100 (700/700)
S noktas1 | %99.71(34900/35000) | % 97.14 (680/700)
Coif2 dalgacigi | Q noktas1 | %99.43(34800/35000) | % 100 (700/700)
S noktas1 | %99.43(34800/35000) | % 97.14 (680/700)
Coif3 dalgacigi | Q noktas1 | %99.43(34800/35000) | % 98.57 (690/700)
S noktas1 | %99.71(34900/35000) | % 97.14 (680/700)
Coif4 dalgacigi | Q noktas1 | %98.86(34600/35000) | % 100 (700/700)
S noktast | %99.71(34900/35000) | % 97.14 (680/700)
Meyer dalgacigi | Q noktast | %99.43(34800/35000) | % 98.57 (690/700)
S noktas1 | %99.43(34800/35000) | % 98.57 (690/700)
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4.2.3. P ve T Tepelerinin Tespiti

P ve T tepeleri 8 seviye dalgacik ayristirma sonucu ortaya ¢ikan katsayilar
icerisinden sekil 4.17'de goriildiigli gibi detay 4 ve detay 8 arasi katsayilarin yeniden

olusturulmasiyla belirgin hale gelmistir.
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Sekil 4.17. Grup 2 EKG verisinin P ve T tespitinde kullanilan dalgacik katsayilari

P ve T tepelerinin tespitinde bu katsayilar kullanilarak ¢oklu ¢oziiniirliik
analizi ile e3 dalgas1 olusturulmustur ve esitlik 4.4° de gosterildigi gibi

tanimlanmaistir.

€3=cD, + cDs + cDg + ¢D; + cDg 4.4
Denklem 3.19° da uygulanan islem sonucunda sekil 4.18” deki e3 dalgasi

elde edilmistir.
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Sekil 4.18. P ve T tepelerinin tespitinde kullanilan katsayilarla olusturulan dalga

Sekil 4.18’ de goriilen sinyalin R tepeleri belirlenen esik degeri ile sinyalden

atilarak sekil 4.19 daki sinyal elde edilmistir.
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Sekil 4.19. P ve T tepelerinin tespiti i¢in kullanilan ¢oziiniirliik

Bu ¢o6ziiniirliikte kirmizi ile gosterilen kisimlar P ve T tepelerini ifade
etmektedir. Ortadaki noktalar ise Q ve S noktalarina karsilik gelmektedir. Q ve S

referans alinarak sinyal iizerine oturtulan bu ¢oziiniirliik P ve T tepelerini vermistir.
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Bu noktalar sinyal {izerine getirildiginde sinyalin P ve T tepelerine ulasilmistir. Bu
islem kat1 sonucunda ortaya ¢ikan veriler sekil 4.20° de gosterilmistir.

P ve T tepelerinin e3 dalgasinda fespiti
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Sekil 4.20. P ve T tepelerinin son islem kat1 6ncesi tespiti

Sekil 4.20° de gorildigi gibi P ve T tepeserinin tespitinde kaymalar
mevcuttur. Bu kaymalar1 engellemek i¢in son islem katinda bir dnceki kisimlarda
yapildig1 gibi ham EKG verisi lizerinde tepe arama algoritmasi gergeklenmistir. Bu
algoritmada son islem kati1 oncesi bulunan P ve T tepeleri EKG verisi iizerinde
isaretlendirilerek belirlenen pencere boyunca tepe taramasi yapilmistir. Sekil 4.20' de
bulunan noktalar referans alinmistir ve bu noktalarin sag1 ve solunda ¢ok kiiciik
boyutlu bir tarama penceresi ile en dogru sonuglara ulasilmistir. Son islem kati

gerceklendikten sonra P ve T tepelerinin tespiti sekil 4.21° de gosterilmistir.
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P ve T tepelerinin son islem kati sonrasi tespif edilmis hali
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Sekil 4.21. P ve T tepelerinin son islem kati sonrasi ana sinyal iizerinde tespiti

-0.6

P ve T tepelerinin yani sira bu tepe noktalarinin baglangic ve bitis noktalar1 da
karakteristik olarak anlam tasimaktadir ve bulunmasi kardiyovaskiiler sistemdeki bir
cok rahatsizligin tespiti ve izlenebilmesi agisindan biiylik 6nem teskil etmektedir. Bir
sonraki boliimde P ve T tepelerine ek olarak P baslangi¢ ve P bitis, T baslangi¢ ve T

bitis noktalarinin tespiti anlatilacaktir.

Sekil 4.21° de P ve T tepeleri tespit edilmis sinyal R tepesi tespitinde de
anlatilan rastgele alinmis bir grup 2 EKG verisidir. Bu sonuglar “Debuchies6 (db6)”
ana dalgacigu kullanilarak elde edilmistir. Asagida cizelge 4.3’ de bu c¢alisma
kapsaminda kullanilan dalgacik fonksiyonlar1 ve P ve T tepelerinin tespitindeki

basarim oranlar1 grup 1 ve grup 2 EKG verileri igin verilmistir.
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Cizelge 4.3. Farkli dalgaciklar i¢in P ve T Tepeleri tespit sonuglari (Grup 1 ve Grup

2)
Ana dalgacik fonksiyonu Grup 1 Grup 2
Db2 dalgacig P tepesi %98.29(34400/35000) | % 100 (700/700)
T tepesi %098.57(34500/35000) | % 95.71 (670/700)
Db4 dalgacigi P tepesi %98.71(34200/35000) | % 100 (700/700)
T tepesi %98.71(34200/35000) | % 95.71 (670/700)
Db6 dalgacig P tepesi %99.71(34900/35000) | % 100 (700/700)
T tepesi %99.71(34900/35000) | % 100 (700/700)
Sym4 dalgacigi | P tepesi %97.14(34000/35000) | % 100 (700/700)
T tepesi %97.14(34000/35000) | % 95.71 (670/700)
Sym6 dalgacigr | P tepesi %098.86(34600/35000) | % 95.71 (670/700)
T tepesi %098.86(34600/35000) | % 95.71 (670/700)
Symg8 dalgacigr | P tepesi %95.52(33300/35000) | % 95.71 (670/700)
T tepesi %99.71(34900/35000) | % 94.29 (660/700)
Bior2.8 dalgacig1 | P tepesi %97.14(34000/35000) | % 100 (700/700)
T tepesi %098.86(34600/35000) | % 94.29 (660/700)
Bior3.5 dalgacig: | P tepesi %095.52(33300/35000) | % 97.14 (680/700)
T tepesi %95.71(33500/35000) | % 97.14 (680/700)
Bior3.7 dalgacig: | P tepesi %95.52(33300/35000) | % 100 (700/700)
T tepesi %98.86(34600/35000) | % 94.29 (660/700)
Bior3.9 dalgacigi | P tepesi %98.86(34600/35000) | % 100 (700/700)
T tepesi %99.43(34800/35000) | % 94.29 (660/700)
Coif2 dalgacigr | P tepesi %099.43(34800/35000) | % 100 (700/700)
T tepesi %99.43(34800/35000) | % 94.29 (660/700)
Coif3 dalgacigi | P tepesi %97.14(34000/35000) | % 97.14 (680/700)
T tepesi %99.71(34900/35000) | % 94.29 (660/700)
Coif4 dalgacigr | P tepesi %98.86(34600/35000) | % 100 (700/700)
T tepesi %99.71(34900/35000) | % 94.29 (660/700)
Meyer dalgacigr | P tepesi %98.86(34600/35000) | % 97.14 (680/700)
T tepesi %97.14(34000/35000) | % 97.14 (680/700)
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4.2.3.1 P Tepelerinin Baslangi¢ ve Bitis Noktalarinin Tespiti

P tepelerinin baslangi¢ ve bitis noktalar1 da segment ve interval kisimlarinin
bulunmasinda gereklidir. Ciinkii bu kisimlar da biyolojik bilgi icermektedir ve temel
rahatsizliklar disindaki bir ¢ok spesifik rahatsizliga da teshis niteligi olusturmaktadir.
P tepelerinin baslangic ve bitis noktalar1 bulunurken ilk olarak, son islem katinda
tespit edilen P tepelerinin her dongiideki noktasal degeri referans alinmigtir. Referans
alman P tepeleri iizerinden ileriye ve geriye dogru pencereleme kullanilarak
minimum nokta arama algoritmasi uygulanmistir. Bu sekilde P tepelerinin baslangic
ve bitis noktalarina hem siire olarak hem de genlik degeri olarak ulasilmistir ve

tespitte basarili sonuglar elde edilmistir.

P tepesinin baglangic noktasinin tespitinde referans alinan P tepesinden

itibaren ana sinyal lizerinden geriye dogru
W = (ornekleme hizi / ortalama kalp atimi) * 5

boyutunda alinan pencere ile minimum nokta aramasi yapilmistir. Bu sayede
P tepelerinin baslangic noktalar1 basarim orani olarak yiiksek seviyede dogruluk pay1

saglamistir.

P tepesinin bitis noktasinin tespitinde yine P tepesi referans alinarak ana

sinyal lizerinden bu sefer ileriye dogru
W = (6rnekleme hiz1 / ortalama kalp atimi) * 3

boyutunda belirlenen pencere ile yine minimum nokta aramasi uygulanmistir.
Bu sayede P tepelerinin bitis noktalarina da basariyla ulasilmistir. Yapilan ¢aligma
sonucu ortaya ¢ikan sonuclar sekil 4.22 ve sekil 4.23' de 2 farkli grup EKG verisi

icinde gosterilmistir.
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P Tepe basglangic ve bitis noktalan (Grup 1 verisi)
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Sekil 4.22. P tepelerinin grup 1 EKG verisinde baslangic ve bitis noktalar

P Tepe baslangic ve bitis noktalan (Grup 2 verisi)
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Sekil 4.23. P tepelerinin grup 2 EKG verisinde baslangi¢ ve bitis noktalari
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4.2.3.2 T Tepelerinin Baglangic¢ ve Bitis Noktalarinin Tespiti

T tepelerinin baslangi¢ ve bitis noktalart da segment ve interval kisimlarinin
bulunmasinda gereklidir ve temel rahatsizliklar disindaki bir ¢cok spesifik rahatsizliga
da teshis niteligi olusturmaktadir. T tepelerinin baslangi¢c ve bitis noktalar1 her bir
dongii icin o dongilide onceden tespit edilmis T tepe noktasi referans alinarak ileriye
ve geriye dogru pencereleme yapilarak bulunmustur. Bu islem katinda T tepelerinin
baslangic ve bitis noktalarin1 bulma algoritmast grup 1 ve grup 2 EKG verileri

tizerinde denenerek basartyla tespit edilmistir.

T tepelerinin baslangi¢ noktasinin bulunmasinda her bir dongiide dnceden

tespit edilmis T noktasindan geriye dogru
W = (ornekleme hizi) / (ortalama kalp atimi) * 9

boyutunda alinan pencere ile minimum nokta taranarak o dongiideki T

tepesinin baslangi¢c noktasina ulasilmak istenmistir.

T tepelerinin bitis noktasinin bulunmasinda ise yine her bir dongiide dnceden

tespit edilmis T noktasindan ileriye dogru
W = (6rnekleme hiz1) / (ortalama kalp atimi) * 5

boyutunda bir pencere secilerek o aralikta bulunan minimum nokta T
tepesinin bitis noktasini vermistir. Yapilan ¢alisma grup 1 ve grup 2 EKG verileri

tizerinde denenmistir ve sonuglar sekil 4.24 ve 4.25' te gosterilmistir.
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T Tepe baslangic ve bitis noktalan (Grup 1 verisi)
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Sekil 4.24. T tepelerinin grup 1 EKG verisinde baslangi¢ ve bitig noktalari

T Tepe baslangic ve bitis noktalan (Grup 2 verisi)
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Sekil 4.25. T tepelerinin grup 2 EKG verisinde baslangi¢ ve bitis noktalari
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4.3. KULLANICI ARAYUZU

Bu boliimde yapilan ¢alisma sonucunda en yiiksek basarim orami veren
dalgacik fonksiyonu kullanilarak bir kullanict dostu araylizde derlenmistir. Kullanici
arayliizi MATLAB® kullanilarak olusturulmustur. Elde edilen tim sonugclar
incelendigi ve kiyaslandigi zaman bu ¢alismada en yiiksek basarim orani "Debuchies

6 (db6)" ana dalgacigi ile elde edilmistir. Kullanici arayiizii sekil 4.26" da gosterildigi
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Sekil 4.26. EKG analizi yapan kullanici arayiizi

Sekil 4.26' da gorilen arayiz dort kisimdan olusmaktadir. Birinci kisimda
EKG veri seti yiikleme ve filtreleme asamalar1 bulunmaktadir. Ilk olarak EKG veri
seti yliklenmekte, daha sonra yiiklenen veri setinin ortalama kalp atim1 girilmekte ve
son olarak verinin Ornekleme hizi girilerek sinyal ilk grafige cizdirilmektedir.
Ortalama kalp hiz1 insan i¢in 100, Wistar tipi si¢an i¢in ise 400 alinmistir. Bu asama
bittikten sonra sinyalin giiriiltiden arindirilmast gerceklenmektedir. Sekilde
gortldiigli tlizere sinyal vyiiklendikten sonra yiikleme kisminin alt tarafindaki
filtreleme kisminda c¢alismanin yontem kisminda anlatildigi sekilde hem temel
cizgiden sapma, hem de sebeke giiriiltilerinden arindirma islemi
gerceklestirilmektedir. Filtrenin derecesi ve kesim frekansi "Hertz" cinsinden

girilerek filtreleme islemi de son bulmaktadir. Sekil 4.27' de sinyalin arayuze
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yiiklenerek, filtre parametreleri girilmis ve filtreleme tusuna basildiktan sonraki hali

gorulmektedir.

[ ECGAnalyzer =B
HAS G E
M 2 _
EKG Veri Seti Yiikleme ve Filtreleme _
— Wavelet Transf
( ] in | .
— Plot ECG Dat:
Cama ] (s ) [sea ) T
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Sekil 4.27. Sinyalin ve arayliiziin filtreleme tusuna basildiktan sonraki hali

Sekil 4.27' de goriildiigii gibi ikinci kisim filtreleme butonuna basildiktan

sonra aktif hale gelmektedir.

Arayiiziin ikinci kismi karakteristik nokta tespiti olarak adlandirilmig
bolmedir. Bu kistm ilk asama tamamlandiktan sonra kullanima hazir hale
gelmektedir. 1k olarak sinyale dalgacik déniisiimii uygulanmakta ve sonrasinda ise
istenen karakteristik nokta ikinci grafige yansitilmaktadir. Sinyal, dalgacik
dontisiimii islemi gerceklendikten sonra "basariyla tamamlanmigtir" uyarisi alinarak
karakteristik nokta tespitine hazir hale gelmektedir. Sekil 4.28' de iistteki sekillerdeki
araylizde goriilen R tepesi kismina tiklanarak R tepelerinin sinyaldeki degeri
gozlemlenmistir. Her bir karakteristik noktaya tiklandiginda sadece o bolgeyi
gostererek diger noktalart gostermemektedir. Yani arayiiziin ikinci kisminda biitiin

karakteristik noktalar sinyalin tzerinde 6zel ve tek parca olarak gosterilmektedir.
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Sekil 4.28. Sinyalin istenen noktasinin gosterilmesi

Sekil 4.28' de sinyalin R tepeleri ekranda gosterilmistir. Kullanici sirayla Q,
S, P, T, P baslangig, P bitis, T baglangi¢c ve son olarak P bitis karakteristik noktalarini
goriintiileyebilmektedir. Ugiincii kisim olan genel karakteristik nokta gosteriminde
sinyal lizerinde biitiin bu karakteristik noktalar genlik ve siire degerleriyle birlikte
gosterilmektedir. Bu kisim goriildiigii gibi aktif edilmemis durumdadir. Bu kismin
aktif olmasi icin tiim karakteristik noktalar tek tek gozlemlenmelidir. Ugiincii
kisimda sinyalin biitiin karakteristik noktalariyla gdsterimi saglanmaktadir ve bu
sayede bu karakteristik noktalarin disinda RR araligi, QT araligi PT segmenti, ST
segmenti ve PR aralig1 gibi hastalik tespiti acisindan hayati 6nem tasiyan bilgilere de
erisim saglanabilmektedir. Ayrica Ol¢lim yapildiktan sonra elde edilen veriler de
dordiincii kistmda goriilen butonlar aracilifiyla kayit edilip excel dosyasi olarak
saklanabilmektedir. Bu sayede normalde gozle inceleme ve cetvelle 6l¢iim yollariyla
elde edilen bu bilgiler bilgisayar ortaminda kolaylikla izlenebilmekte ve ilerleyen
donemlerdeki 6lgumler de incelenerek bireysel olarak kisinin kalp aktivitesinin takibi
yapilabilmektedir. Bu durumun teshisin dogrulugunu arttirict etki gosterecegi
asikardir. Sekil 4.29' da da son islem kat1 sonrasi arayiiziin goriiniimii verilmistir ve

calisma sonlandirilmistir.
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Sekil 4.29. Genel 6zellik ¢ikarimi sonrasi ekran goriintiisii

Sekil 4.30'da aritmi sliphesi i¢eren bir veriye programin vermis oldugu uyari
gosterilmektedir. Burada program kullaniciy1 direk olarak problemin oldugu
noktalara yonlendirmektedir. Excel tablosunda elde edilen siire ve genlikler
incelendiginde kullanici buradaki uyariyr dikkate alarak zamandan tasarruf

saglayabilecektir.
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Sekil 4.30. Aritmi igeren bir EKG verisinin programda gosterimi
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Sekil 4.31'de ise verilerin hastanin kimligine gore saklanmasmin gosterimi

verilmigtir.
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Sekil 4.31. Hastanin karakteristik nokta degerlerinin tablolanmasi

Asagida MIT aritmi, normal siniis ve PTB diagnose veritabanlarindan alinmig

farkl tipte EKG verileri algoritma sonucu elde edilen karakteristik noktalarla birlikte

gosterilmistir. Bu verilerin her biri birbirinden farkli ve 6zel durumlar igermektedir.

Algoritmanin

yorumlanmustir.

dogru calistig1
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Sekil 4.32. Giiriiltiili bir EKG verisi
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Sekil 4.33. ST ¢okmesi olan ve Q noktasinda kesilme olan EKG verisi
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Sekil 4.34. S noktasinda kesilme olan EKG verisi
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Sekil 4.35. Temel ¢izgisi bozulmus giiriiltiili bir EKG sinyali
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Sekil 4.36. Aritmi igeren bir EKG sinyali
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Sekil 4.37. Giiriiltiili bir EKG verisi

Bu EKG verileri galismada kullanilan EKG verilerinden bazilaridir.
Algoritma temel ritimlerde ve ritim bozukluklarinda dogru sonu¢ vermesinin yani

sira, segment ¢cokme durumlarinda da dogru sonug verdigi gozlemlenmistir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez calismasinda literatiirde kabul géormiis EKG sinyal analizi yaparak
sinyalin filtrelenmesini ve 6zellik ¢ikarimini, yani karakteristik noktalarinin tespitini
veren c¢aligmalar incelenmistir ve bu ¢alismalardan yararlanilarak EKG sinyallerinin
bltun karakteristik noktalarinin tespiti saglanmistir. Yapilan ¢alismada yogunluklu
olarak dalgacik doniigimii  kullamlmigtir ve gerektigi yerlerde Fourier
dontigiimiinden yararlanilmistir. En son olarak da uygulanan metodlar c¢alismada
kullanilan biitiin EKG verilerde verdigi sonuclara gore incelenerek en iyi sonuca

ulasamis olanlar kullanici dostu bir araylizde derlenmistir.

Calismanin  basarim oranlart R tepelerinin  tespitinde %100' e
ulasabilmekteyken, Q, S ve P ile T' nin baslangig, bitis ve tepe noktalarinda %95-99
aras1 basarim orani elde edilmistir. Literatiirdeki dalgacik analizi temelli ¢alismalara
bakildiginda benzer sonuclara ulasildigr gézlemlenmistir. Giincel ¢aligmalarda da R
tepe tespitinde %100' e ulasan sonuclar alinirken diger noktalarin tespiti %95-%100

arasinda seyretmektedir.

Calismalar Onceki boliimlerde bahsedildigi gibi sigan ve insan verileri
tizerinde yapilmistir. Bu veriler sican i¢in 1 kHz, insan i¢in 400 Hz 6rnekleme hizina
sahiptir. Sinyaller 6rnek cinsinden 6l¢iilmiis oldugu igin bir birimlik kayma 1 kHz bir
sinyal i¢in 10 milisaniyelik bir kaymayi ifade etmektedir ve bu da hastalik tespiti gibi
durumlarda c¢ok wufak bir hata olmakla beraber analizin dogrulugunu

degistirmemektedir.

Calismanin ilk kisminda filtreleme yapilirken Fourier doniisiimii temelli
filtreleme tercih edilmistir. Ancak temel ¢izgideki dalgalanma giiriltiisii diisiik
frekanshi bir giiriiltii oldugu i¢in dalgacik donilisimii ile ayristirilmasi uygun
goriilmistiir. Calismada kullanilan ve farkli canlilardan OSlgiilmiis EKG verileri
incelendiginde temel ¢izgideki dalgalanma harici, sebeke giiriiltiilerine sahip oldugu
gozlenmistir ve sayisal algak geciren bir filtre ile bu giirtltiiler temizlenmistir ve
sinyal 6zellik cikarimma hazir hale getirilmistir. Ozellik ¢ikarimi asamasinda
filtrelenmis sinyale farkli ana dalgaciklar kullanilarak dalgacik doniisiimii

uygulanmigtir.
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Dalgacik doniisimii ile 6zellik ¢ikarimi yapilirken elde edilen sonuglar
irdelendiginde kullanilan her bir ana dalgacigin birbirlerine olan {stlinliikleri
tartismaya agiktir. Fakat genel olarak biitiin 6rnekleme hizlarindaki farkli canlilardan
Ol¢iilmiis sinyallerin sonuglar1 incelendiginde, "Debuchies 6" dalgaciginin bu

calismada en yliksek bagarim oranini verdigi gozlenmistir.

Calismanin en onemli 6zelligi hem sigan hem de insan verileri iizerinde
dogru ¢alisabilmesidir. Bu iki sinyalin kalp atim hizlar1 birbirinden farkli oldugu i¢in
tim EKG verileri i¢in karakteristik nokta tespiti yapan bir yazilim platformu
bulunmamaktadir. Bunu yapabilmek i¢in dalgacik doéniisiimii uygulandiktan sonra
sinyalin ornekleme hizi ve ortalama kalp atimi bilgileri kullanilarak segilen bir
pencere boyutu icerisinde referans alinan noktanin ileri veya gerisinde minimum ve

maksimum nokta arama algoritmasi uygulanmistir.

Bu caligmada farkli canlilardan Slgiilmiis, farkli 6rnekleme hizlarina sahip
EKG verileri sinyal isleme teknikleriyle filtrelenmis ve bu verilerin karakteristik
noktalarinin tespiti saglanmistir. Yapilan caligmalar kullanici dostu bir arayiize
aktarilarak kolay kullanilabilir hale getirilmistir. Ozellikle iilkemizde ve diinyamizda
yapilan c¢alismalar sonucu 6liim nedeni oranlar1 incelendiginde biiyiik kismini kalp
rahatsizliklart olugturmaktadir. EKG verilerinin dogru yorumlanmasi ve karakteristik
noktalarin dogru tespit edilmesi tibbi agidan ¢ok biiylik onem tasimaktadir. Ayni
zamanda kalp aktivitesinin takibi yapilmasi da bazi rahatsizliklarin incelenmesinde
gereklidir. Bu gibi durumlar i¢in 6nceden 6l¢iilmiis sinyaldeki bilgi igeren verileri
saklayan ve yeni Ol¢lim yapildiginda ikisini karsilagtirma imkani veren bir arayiiz
pratik ve teshis saglamlastirict gorevi gorecektir. Ilerleyen siirecte dalgacik
dontisiimii i1le EEG ve EMG gibi diger biyolojik sinyaller {lizerinde denenerek
akademik caligmalarin yapilmasi planlanmaktadir. Bunun yani sira EKG verilerinin
farkli derivasyonlardaki ol¢limlerinin de analize dahil edilmesiyle birlikte farkli
yaklasimlar elde edilmesi ve bu konuda da akademik c¢alismalarin yapilmasi
planlanmaktadir. Ayrica caligmadaki algoritma kullanilarak gergek zamanli bir
Olcim sisteminde karakteristik nokta verilerini anlik olarak alinabilek bir tasarim

planlanmaktadir.
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EKLER
Ek-1 Program Kodlar1

function varargout = guil (varargin)

GUI1 MATLAB code for guil.fig
GUI1, by itself, creates a new GUI1l or raises the existing
singleton*.

H = GUI1 returns the handle to a new GUII1 or the handle to
the existing singleton*.

GUI1 ('CALLBACK',hObject,eventData,handles,...) calls the
ocal

oo ~ oo oo oo oo do do oo oo

function named CALLBACK in GUI1.M with the given input
arguments.

oo oo oo

3 applied to the GUI before guil OpeningFcn gets called. An
3 unrecognized property name or invalid value makes property
application

o

oo oo o

only one
instance to run (singleton)".

oo oo oo

See also: GUIDE, GUIDATA, GUIHANDLES

oo

Edit the above text to modify the response to help guil

oo

Last Modified by GUIDE v2.5 29-Jun-2015 23:58:12

% Begin initialization code - DO NOT EDIT

gui Singleton = 1;

gui State = struct('gui Name', mfilename,
'gui Singleton', gui Singleton,
'gui OpeningFcn', @guil OpeningFcn,
"gui OutputFcn', (@guil OutputFcn,
'gui LayoutFcn', [l ,
'gui Callback’', [1) 7,

if nargin && ischar (varargin{l})

gui State.gui Callback = strZ2func(varargin{l});
end

if nargout
[varargout{1:nargout}] = gui mainfcn(gui State, varargin{:});
else
gui mainfcn(gui_State, varargin{:});
end
% End initialization code - DO NOT EDIT

o)

% —--—- Executes just before guil is made visible.

function guil OpeningFcn (hObject, eventdata, handles, varargin)
This function has no output args, see OutputFcn.

hObject handle to figure

[
©
[
©

*See GUI Options on GUIDE's Tools menu. Choose "GUI allows

GUI1 ('Property', 'Value',...) creates a new GUI1l or raises the
existing singleton*. Starting from the left, property value

stop. All inputs are passed to guil OpeningFcn via varargin.
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% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)
% varargin command line arguments to gquil (see VARARGIN)

o

% Choose default command line output for guil
handles.output = hObject;

% Update handles structure
guidata (hObject, handles) ;

UIWAIT makes guil wait for user response (see UIRESUME)
uiwait (handles.figurel) ;

oo oo

% —--- Outputs from this function are returned to the command line.
function varargout = guil OutputFcn(hObject, eventdata, handles)
varargout cell array for returning output args (see VARARGOUT) ;

% hObject handle to figure
% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

o

% Get default command line output from handles structure
varargout{1l} = handles.output;

set (findall (handles.uipanel?2, '-property', 'enable'), 'enable'
'off');

set (findall (handles.uipanel3, '-property', 'enable'), 'enable'
"off'");,

axes (handles.axesl) ;

set (gca, 'Color', 'k');

axes (handles.axes2) ;

set (gca, 'Color', [0.31, 0.31, 0.31]);

axes (handles.axes3) ;

set (gca, 'Color', [0.31, 0.31, 0.31]);

oo oo o oo oo oo

¢ —--—- Executes on button press 1in pushbuttonl.

function pushbuttonl Callback (hObject, eventdata, handles)

hObject handle to pushbuttonl (see GCBO)

eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
handles structure with handles and user data (see GUIDATA)
global ecgdata;,

ecgdata = CallFile();

axes (handles.axesl),; cla;

axes (handles.axes?2); clay;

axes (handles.axes3),; cla;

oo oo oe

function editl Callback (hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to editl (see GCBO)
% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

Hints: get (hObject, 'String') returns contents of editl as text
str2double (get (hObject, 'String')) returns contents of editl
s a double
--—- Executes during object creation, after setting all properties.
function editl CreateFcn (hObject, eventdata, handles)
hObject handle to editl (see GCBO)
eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB

oo oo

Q

oo

oo oo
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o

% handles empty - handles not created until after all CreateFcns
called

% Hint: edit controls usually have a white background on Windows.
3 See ISPC and COMPUTER.
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))
set (hObject, 'BackgroundColor', 'white') ;
end

function edit2 Callback (hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to edit?2 (see GCBO)
% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

Hints: get (hObject, 'String') returns contents of editZ as text
str2double (get (hObject, 'String')) returns contents of edit2
as a double

Q

% —--—- Executes during object creation, after setting all properties.
function edit2 CreateFcn (hObject, eventdata, handles)

hObject handle to edit?2 (see GCBO)

eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
handles empty - handles not created until after all CreateFcns
called

oo oo oo

Hint: edit controls usually have a white background on Windows.
See ISPC and COMPUTER.
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'"))
set (hObject, 'BackgroundColor', 'white') ;
end

oo oo

o)

¢ —-—-—- Executes on button press 1in pushbuttonZ.

function pushbuttonZ Callback (hObject, eventdata, handles)

hObject handle to pushbutton? (see GCBO)

eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
handles structure with handles and user data (see GUIDATA)
global ecgdata; global BPM; global FS;

BPM = str2double (get (handles.editl, 'String'));

FS = str2double (get (handles.edit2,'String')) ;

oo oo oe

if ( isnan (BPM) == || isnan(FS) == 1)

msgbox ('Liitfen Sifirdan Biliyik Sayi Giriniz');
end
if ( isnan(BPM) == 0 && isnan(FS) == 0 )

axes (handles.axesl) ;
plot (ecgdata) ;
end

function edit4 Callback (hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to edit4 (see GCBO)
% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

oo

Hints: get (hObject, 'String') returns contents of edit4 as text
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2 str2double (get (hObject, 'String')) returns contents of edit4
as a double

Q

% —--—- Executes during object creation, after setting all properties.
function edit4 CreateFcn (hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to edit4 (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles empty - handles not created until after all CreateFcns
called

% Hint: edit controls usually have a white background on Windows.
% See ISPC and COMPUTER.
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'"))
set (hObject, 'BackgroundColor', 'white') ;
end

o

$ —-—-—- Executes on button press in pushbutton3.

function pushbutton3 Callback (hObject, eventdata, handles)

hObject handle to pushbutton3 (see GCBO)

eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
handles structure with handles and user data (see GUIDATA)
global ecgdata, global BPM; global FS;

global filteredecgdata,; global N; global WN;

N = str2double (get (handles.edit3, 'String')) ;

WN = str2double (get (handles.edit4, 'String')) ;

oo oo oo

if ( isnan(N) == 1 || isnan(WN) == 1 )

msgbox ('Liitfen Sifirdan Biiyik Sayi Giriniz');
end
if ( isnan(N) == 0 && isnan(WN) == 0 )

ecgcorrected = baselinedriftremoval (ecgdata) ;
filteredecgdata = filtreleme (ecgcorrected,N,WN,FS);
axes (handles.axesl) ;

plot (filteredecgdata, 'r');

end

set (findall (handles.uipanel?2, '-property', 'enable'), 'enable',
‘on');

reset butonu icin
clear

close (gcbf)

guil

oo oo oo oo

function edit3 Callback (hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to edit3 (see GCBO)
% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

Hints: get (hObject, 'String') returns contents of edit3 as text
str2double (get (hObject, 'String')) returns contents of edit3
as a double

oo oo

o

¢ —-- Executes during object creation, after setting all properties.
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function edit3 CreateFcn (hObject, eventdata, handles)
% hObject handle to edit3 (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles empty - handles not created until after all CreateFcns
called

% Hint: edit controls usually have a white background on Windows.
% See ISPC and COMPUTER.
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'"))
set (hObject, 'BackgroundColor', 'white') ;
end

Q

% —--—- Executes on button press 1in pushbuttonb5.

function pushbuttonb Callback (hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to pushbuttonb (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)
global filteredecgdata;

global c; global 1;

[c,1] = wavetrans(filteredecgdata) ;

Q

% —--—- Executes on button press in pushbuttoné6.

function pushbuttoné Callback (hObject, eventdata, handles)

hObject handle to pushbuttoné (see GCBO)

eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
handles structure with handles and user data (see GUIDATA)
global c; global 1; global D; global aZ2;

[D,a2] = wavereco(c,1);

msgbox ('Basariyla Tamamlandi') ;

oo oo oo

o)

¢ —--—- Executes on button press 1in pushbutton?.

function pushbutton7 Callback (hObject, eventdata, handles)
hObject handle to pushbutton?7 (see GCBO)

eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
handles structure with handles and user data (see GUIDATA)
global ecgdata; global D; global FS;

global r peak last; global r peak pos last;

axes (handles.axes?2); clay;

[r peak last,r peak pos last] = Rpeakdetect (ecgdata,D,FS);

% plot(filteredecgdata, 'r');

xlabel ('Samples') ;

ylabel ('"Magnitude') ;

oo oo op

Q

% —--—- Executes on button press 1in pushbutton9.

function pushbutton9 Callback (hObject, eventdata, handles)

hObject handle to pushbutton9 (see GCBO)

eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
handles structure with handles and user data (see GUIDATA)
global r peak pos last;global ecgdata; global BPM; global FS; global
az;

global g peak last; global g peak pos last;

axes (handles.axes?2),; clay,

[q peak last,q peak pos last] =

Qdetect (ecgdata,aZ,r peak pos last,FS,BPM) ;

oo oo oo

o)

% —--—- Executes on button press in pushbuttonlO.
function pushbuttonl0 Callback (hObject, eventdata, handles)

88



Yanik, H. 2015.Sinyal Isleme Teknikleri Kullamlarak EKG Sinyallerini Analiz Edebilecek Bir Yazilum Platformu ve Buna
Uygun Bir Kullanici Arayiizii Gelistirilmesi, Yiiksek Lisans Tezi, Mersin Universitesi

% hObject handle to pushbuttonlO (see GCBO)
% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

global r peak pos last;global ecgdata,; global BPM; global FS; global
az;

global s peak last; global s peak pos last;

axes (handles.axes2); cla;

[s peak last,s peak pos last] =

Sdetect (ecgdata,aZ,r peak pos last,FS,BPM);

% —--—- Executes on button press 1in pushbuttonll.

function pushbuttonll Callback (hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to pushbuttonll (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

global g peak pos last;global ecgdata; global BPM; global FS; global
a2; global D;

global p peak last; global p peak pos last;

axes (handles.axes?2); cla;

[p_peak last,p peak pos last] =

Pdetect (D,a2,q peak pos last,ecgdata,FS,BPM);

% --—- Executes on button press in pushbuttonlZ.

function pushbuttonl2? Callback (hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to pushbuttonl? (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

global r peak pos last; global s peak pos last; global ecgdata;
global BPM; global FS; global aZ2; global D;

global t peak last; global t peak pos last;

axes (handles.axes?2); clay;

[t peak last,t peak pos last] =

Tdetect (D,a2,r peak pos last,s peak pos last,ecgdata,FS,BPM);

% —--—- Executes on button press 1in pushbuttonl3.

function pushbuttonl3 Callback (hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to pushbuttonl3 (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)
global p peak pos last; global ecgdata,; global BPM; global FS;
global a2;

global p peak start; global p peak start pos;
axes (handles.axes?2),; clay;

[p_peak start,p peak start pos] =

Ponset (a2,p peak pos last,ecgdata,FS,BPM);

$ —-—-—- Executes on button press in pushbuttonl4.

function pushbuttonl4 Callback (hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to pushbuttonl4 (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)
global p peak pos last; global ecgdata,; global BPM; global FS;
global a2;

global p peak final; global p peak final pos; global

q peak pos last;

axes (handles.axes?2); clay,

[p peak final,p peak final pos] =

Poffset (a2,p peak pos last,q peak pos last,ecgdata,FS,BPM);
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% --—- Executes on button press in pushbuttonl5.

function pushbuttonlb Callback (hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to pushbuttonlb5 (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

global t peak pos last; global ecgdata,; global BPM; global FS;
global a2;

global t peak start; global t peak start pos; global

s peak pos last;

axes (handles.axes?2); clay;

[t peak start,t peak start pos] =

Tonset (a2,t peak pos last,s peak pos last,ecgdata,FS,BPM)

% --—- Executes on button press in pushbuttonlé.

function pushbuttonlé Callback (hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to pushbuttonlé (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

global t peak pos last; global ecgdata,; global BPM; global FS;
global az;

global t peak final; global t peak final pos; global

p_peak start pos;

axes (handles.axes?2); clay;

[t peak final,t peak final pos] =

Toffset (a2,t peak pos last,p peak start pos,ecgdata,FS,BPM);
set (findall (handles.uipanel3, '-property', 'enable'), 'enable',
‘on');

% —--—- Executes on button press in pushbuttonl?.

function pushbuttonl?7 Callback (hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to pushbuttonl?7 (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

global ecgdata; global r peak pos last; global s peak pos last;
global g peak pos last; global t peak pos last;

global p peak pos last; global p peak start pos; global

p _peak final pos; global t peak start pos; global t peak final pos;
axes (handles.axes3); clay;
CharPointDetection (ecgdata,r peak pos last,s peak pos last,q peak po
s last,t peak pos last,...

p_peak pos last,p peak start pos,p peak final pos,t peak start pos,t
_peak final pos);

xlabel ('Samples') ;

ylabel ("Magnitude') ;

% —--—- Executes on selection change in listboxl.

function listboxl Callback (hObject, eventdata, handles)

hObject handle to listboxl (see GCBO)

eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

oo oo oo

Q

% Hints: contents = cellstr(get (hObject,'String')) returns listboxl
contents as cell array

% contents{get (hObject, 'Value')} returns selected item from
listboxl
% --- Executes during object creation, after setting all properties.
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function listboxl CreateFcn (hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to listboxl (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles empty - handles not created until after all CreateFcns
called

Hint: listbox controls usually have a white background on Windows.
See ISPC and COMPUTER.

if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),

get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'"))

set (hObject, 'BackgroundColor', 'white') ;

oo oo

end

% —--—- Executes on button press 1in pushbuttonZ8§.

function pushbutton28 Callback (hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to pushbutton28 (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

global t peak final pos;
dimwrite('Toffsetbilgi.csv', [t peak final pos]',','");

% —--—- Executes on button press in pushbuttonl7.

function pushbutton27 Callback (hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to pushbutton27 (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

global t peak start pos;
dimwrite('Tonsetbilgi.csv', [t peak start pos]',',"');

% —--—- Executes on button press in pushbuttonlé6.

function pushbutton26 Callback (hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to pushbuttonZé (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

global p peak final pos;
dimwrite('Poffsetbilgi.csv',[p peak final pos]',',');

% —--—- Executes on button press in pushbutton25.

function pushbutton25 Callback (hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to pushbuttonZ5 (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

global p peak start pos;
dimwrite('Ponsetbilgi.csv', [p peak start pos]',',');

% —--—- Executes on button press in pushbuttonZ4.

function pushbutton24 Callback (hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to pushbuttonZ24 (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

global t peak pos last; global FS; global ecgdata;
t peak pos sec=zeros(1,length(t peak pos last));

for i=1:length(t peak pos last)
t peak pos sec(i)=t peak pos last(i)/FS;
end
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genlikt = zeros(1,length(t peak pos last));

for i=I1:length(t peak pos last)
genlikt (i)=ecgdata (t peak pos last(i));
end

dimwrite('Thilgi.csv', [t peak pos last' t peak pos sec'
genlikt'], 'precision','%20.5f");

% --—- Executes on button press in pushbuttonZ3.

function pushbutton23 Callback (hObject, eventdata, handles)
¢ hObject handle to pushbutton23 (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB

handles structure with handles and user data (see GUIDATA)
global p peak pos last; global FS;global ecgdata;
p_peak pos sec=zeros(1,length(p peak pos last));

for i=I1:length(p peak pos last)
p_peak pos sec(i)=p peak pos last(i)/FS;
end

genlikp = zeros(1,length(p peak pos last));

for i=1:length(p peak pos last)
genlikp (i)=ecgdata (p peak pos last(i));
end

dimwrite('Pbilgi.csv', [p peak pos last' p peak pos sec'
genlikp'], 'precision', '%320.5f") ;

% —--—- Executes on button press in pushbutton2Z2.

function pushbutton22 Callback (hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to pushbuttonZ? (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

global s peak pos last; global FS; global ecgdata;
s _peak pos sec=zeros(l,length (s peak pos last));

for i=I1:length (s peak pos last)
s _peak pos sec(i)=s _peak pos last(i)/FS;
end

genliks = zeros(1,length (s peak pos last));

for i=1:length (s _peak pos last)
genliks (i)=ecgdata (s _peak pos last(i));
end

dimwrite('Sbilgi.csv',[s peak pos last' s peak pos sec'
genliks'], 'precision','%20.5f");

% —-—-—- Executes on button press in pushbuttonZl.

function pushbutton2l Callback (hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to pushbuttonZl (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)
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global g peak pos last; global FS; global ecgdata;
g peak pos sec=zeros(1l,length(q peak pos last));

for i=1:length (g peak pos last)
g peak pos sec(i)=q peak pos last (i)/FS;
end

genlikqg = zeros(1,length(q peak pos last));

for i=1:length (g peak pos last)
genlikqg(i)=ecgdata (q peak pos last(i));
end

dimwrite('Obilgi.csv', [q peak pos last' g peak pos sec'
genlikq'], 'precision', '320.5f") ;

% —--—- Executes on button press in pushbutton20.

function pushbutton20 Callback (hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to pushbutton20 (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

global r peak pos last; global FS; global ecgdata;
r peak pos sec=zeros (1,length(r peak pos last));

for i=I1:length(r peak pos last)

r peak pos sec(i)=r peak pos last(i)/FS;
end
genlikr = zeros(1,length (r peak pos last));
for i=I1:length(r peak pos last)

genlikr (i)=ecgdata (r peak pos last(i));

end

dimwrite('Rbilgi.csv', [r peak pos last' r peak pos sec'
genlikr'], 'precision','%20.5f");
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