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QRS KOMPLEKSININ DALGACIK DONUSUMU iLE BELIRLENMESI
OZET

Matematiksel yontemlerin gelisimi ile tip bilimindeki zorluklarin {istesinden gelmek
daha kolay hale gelmektedir. Sinyal isleme alaninda son yillarda ortaya ¢ikan
matematiksel gelismeler oldukca dikkat c¢ekicidir. Bu anlamda, en son gelistirilen
coklu 6lgege dayali olan dalgacik doniisiimii ile ¢ok 6nemli mesafe kat edilmistir.
Dalgacik doniisiimii sayesinde, tip bilimindeki zorluklarin iistesinden gelinmesine
iliskin ¢alismalar hiz kazanmis ve daha etkili sonuglar elde edilmeye baslanmustir.

Bu tezde, dalgacik doniisiimii ile medikal sinyallerden Elektrokardiyogram (EKG)
tizerinde uygulamalar yapildi; literatiirde daha Once yapilmig sonuglara yakin
sonuglar elde edildi. Ayrica, EKG sinyali lizerinde giiriiltii temizleme ve R piki
belirleme ve buna dayali nabiz hesaplama iizerine uygulamalar yapildi. Bu amagla
uygun kodlar yazildu.

Anahtar Kelimeler: Dalgacik Doniisiimii, Fourier Doniistimii, Medikal Sinyal,
Nabiz, R Piki Belirleme.
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DETECTION OF QRS COMPLEX USING WAVELET TRANSFORM
ABSTRACT

Along improvement of mathematical methods, solving some medical problems
related to signals has become much easier. In recent years mathematical
developments in the signal and image processing area is highly intriguing. Wavelets
emerged in three decades ago among the most successful frameworks for the
efficient representation of medical data. There have been a number of successful
applications of this method recently.

In this thesis, wavelet transformations are applied to some medical data and
application results of different wavelet types are compared. Applications include
denoising, detection of peak R and heart rate. To do so, proper MATLAB codes are
written.

Keywords: Wavelet Transform, Fourier Transform, Medical Signal, Heart Rate, R
Peak Detection.
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GIRIS

Bilim adamlar1 ¢ogu kez 21. ylizyil1 verinin ¢ag1 olarak ifade ederler. Giiniimiizde,
teknolojik ilerlemeler ile verinin kazanimi daha kolay ve daha az maliyetli oldugu
icin verinin etkili bir sekilde incelenmesini ve islenmesini gerektiren astronomik,
tibbi, meteorolojik, depremsel ve gozlem verisini igeren pek c¢ok wveri ile
calisilmaktadir. Pratik uygulamalardaki hemen hemen tiim verilerde istenen temel bir
ozellik sudur: Cikartilmasi ya da belirlenmesi gereken uygun bilgi az sayida
parametre ile ifade edilmelidir. Boylece bu bilgi, temel olarak, uygun bir ifade ile
sadece birka¢ terimden faydalanilarak aciklanabilir. Bu gozlem sadece veri
depolamasi ve iletilmesi gibi konular i¢in degil, ayn1 zamanda 6zellik tayin etme,
siiflandirma gibi konular i¢in de ¢ok dnemlidir. Belirli bir veri sinifin1 seyrek bir
sekilde gosteren bir ifade bulunmasi igin, geometriye dayanan ozelliklerinin
anlasilmas1 gerekir. Bundan dolayi, bu verileri etkili bir sekilde incelemek ve
islemek, geometrik yapilarini dogru bir sekilde anlayip kesfetmenin 6nemli bir temel

noktasidir.

Gilinlimiizde hemen her bilim dalinda oldugu gibi tip biliminde de matematiksel
yontemlerin kullanimimin giin gegtikge arttigr goézlenmektedir. Medikal sinyallerin
analizi matematiksel yontemlerin gelismesi ile daha da kolay hale gelmektedir. Bir
boyutlu verinin etkili bir sekilde temsil edilmesi i¢in yapilan caligmalar igerisinde
basarili olanlarin son halkasi olan matematiksel doniisiim dalgacik dontigiimiidiir.
Cogunlukla bir boyutlu duruma hakim olan geleneksel ¢oklu 6lgekli yontemlerin
kenarlar1 belirlemede ve yonlere bagimli (anizotropik) oOzeliklerde c¢ok etkili
olmadigmin farkina varilmasindan sonra, Klasik yaklagimda kullanilan Fourier
doniistimii periyodik sinyaller icin etkili olmasina ragmen, periyodik olmayan
biyomedikal sinyallerde kullanimi yeterli gelmemektedir [1]. Bu sorunun iistesinden
gelmek i¢in Fourier doniisiimiine dayali Kisa Zamanli, Ayrik ve Hizli Fourier
Doniisiimleri gelistirilmesine ragmen bu yontemlerle de optimal sonuglar elde
edilememektedir. Bu tezde medikal sinyallerden EKG verisine dalgacik doniisiimii

uygulamalar1 yapildi.



Bolim 1’de sinyal islemenin tarihgesi verilip, kisaca sinyal isleme anlatildi. Ayrica

kalp, medikal sinyaller ve bunlardan biri olan EKG hakkinda bilgi verildi.
Boliim 2°de literatiir ¢alismasi yapildi.

Bo6lim 3’de tezin konusuyla ilgili teorik bilgiler verildi. Bu baglamda fourier ve

dalgacik dontisiimlerinin teorileri tanitildu.
Boliim 4°de kullanilan medikal sinyal ve yontem tanitildi.

Bolim 5’de EKG verisinin dalgacik analizi yapilip, medikal verilerde dalgacik
dontigimleri ile girilti temizleme uygulamalar1 yapildi. EKG verisinde zemin
gezinmeleri kaldiridiktan sonra R pikleri bulundu ve buna dayanarak nabiz

hesaplamalar1 yapildi.
Bolim 6’de bu tezde elde edilen biitiin sonuclar ve oneriler tartisildi.

Bu tez ¢aligmasinin amaci, literatiirde 6nemli bir yere sahip olan sinyal isleme
uygulamalarindan giiriiltii temizleme problemine, medikal sinyallerden olan EKG
sinyali kullanilarak, son yillarda ortaya ¢ikmis ve ¢oklu 6lgekli yontemlerden olan
dalgacik doniigiimiinii uygulamaktir. Medikal verilerin kullanilmasi tibbi agidan son
derece dnemli oldugundan elde edilen dalgacik doniisiimiinden elde edilen sonuglar

literatiire kazandirmak oldukga yararli olacaktir.



1. GENEL BiLGILER
1.1. Tarihge

19. yiizyilda Fourier herhangi bir periyodik fonksiyonun sonsuz sayidaki kompleks
iistel fonksiyonlarin toplamiyla ifade edilebilecegini soylemistir. Fourier temelli
doniisiim teknikleri daha sonraki yillarda Ayrik Fourier Dontisiimii (AFD) ve Hizl
Fourier Doniisimii (HFD) algoritmalarinin gelistirilmesiyle bilgisayarlarda veri

isleme icin 6nemli bir basamak atlanmasina olanak saglamistir.

Denis Gabor 1946 yilinda Gabor Doniisiimii olarak bilinen Fourier temelli analiz
yontemini sunmustur. Bu metotta pencereleme yontemi kullanilarak isaretin kiigiik
bir parcasi zaman tanim araliginda ele alinmis, isaret zaman ve frekansin fonksiyonu
olarak 1iki boyutta ifade edilmistir. Burada pencere fonksiyonu Gauss Hata
fonksiyonudur. Boylece duragan olmayan sinyallerin islenmesi daha saglikli hale
gelmistir. Gabor doniisltimii, bugiin Kisa zamanli Fourier doniisiimii olarak yontemin

kaynagi olarak goriilmektedir [2].

Fourier temelli analiz yaklagimlarinin ilerleyen kisimlarda da bahsedilecegi, zaman
ve/veya frekans ¢Oziiniirligii sorunu gibi dezavantajlari var olmustur. Bu
dezavantajlar, sinyal analizcilerini daha farkli yollara, modern ve parametrik

yontemlere yoneltmistir.

Fourier serisi yaklasimiyla baslayan sinyal frekans analizi kavrami glinlimiize degin
Ol¢ek analizi kavramia ve bununla siki sikiya bagl dalgacik doniisiimiine kadar
gelismistir. Olgek analizi, en sade haliyle bir f(x) fonksiyonunun 6lgegi degisen
matematiksel yapilar olusturarak analiz edilmesidir. Once basit bir temel fonksiyon
tasarlanir, sonra bir miktar Otelenir ve Olgegi degistirilir. Bu yapt herhangi bir
fonksiyonun yaklagiminda kullanilir ve ayni islemler tekrar edilir. Boylelikle yeni
yaklasimlar ayni basit yapisal temel fonksiyondan tiiretilerek elde edilir. Bu dlgek
analizi dizisi, sinyalin farkli Ol¢ege sahip ortalama dalgalanmalarini dlgtiiglinden

giirtiltiiye de en az duyarlidir.



Dalgaciklarin ilk bahsi A. Haar (1909)’1n tezinde bulunan bir ekte ge¢mistir. Haar
dalgaciklar baz1 sinirli uygulamalar i¢in gegerli olup, bilinen en basit ve en eski
dalgacik fonksiyonudur. Haar dalgaciginin bir 0Ozelligi, tam dayanaga sahip
olmasidir. Yani Haar dalgacigi sonlu bir aralik disinda sifir olur. Fakat Haar
dalgaciklarinin tiirevi siirekli degildir ve bu 6zellik onlarin uygulamalarini biraz

siirlamaktadir [3].

1930'lu yillarda degisken oOlgekli taban fonksiyonlar {izerine yapilan g¢aligsmalarda,
Littlewood ve Paley, oOlgegi degisirken enerjisini koruyan fonksiyonlar elde
etmislerdir. Baz fonksiyonlar1 ve ol¢egi degisen baz fonksiyonlar1 kavramlarini
anlama, dalgaciklar1 anlamanin temelidir [4]. 1950-1960 yillarda Littlewood-Paley
teorisi, kismi diferansiyel denklemler ve integral denklemlerine uygulanmastir.

Dalgacik terimi ilk kez 1984’de Morlet ve Grossman tarafindan kuantum fizigi
caligmalarinda kullanilmistir. Alex Grossman ve Jean Morlet bu fonksiyon yapi
bloklari i¢in ilk defa Fransizcada kiiciik dalga anlamina gelen 'Wavelet' yani dalgacik
adim1 6nermislerdir ve o zamana kadar Littlewood- Paley teorisi olarak belirtilen teori

'Wavelet' dalgacik teorisi olarak adlandirilmistir.

1985 yilinda, Stephane Mallat sayisal isaret isleme konusundaki caligmalar
sonucunda dalgaciklarin gelisimine ek bir hiz kazandirmistir. 1987°de Mallat, ikinci
derece ayna filtreleri, piramit algoritmalar1 ve ortonormal dalgacik bazlari arasinda

bazi iliskiler oldugunu kesfetmistir [5].

Y. Meyer, bu sonuglar1 bir kismindan esinlenerek kendi adiyla anilan ilk dalgaciklar
ortaya atmistir. Haar dalgaciklarinin tlirevi siirekli olmadigi halde, Meyer
dalgaciklarinin tiirevi siireklidir; ama buna ragmen Meyer dalgaciklar1 tam dayanaga

sahip degildir.

Sonraki yillarda, Ingrid Daubechies 6nemli bir adim atarak bugiin hala kullanilmaya
devam eden dalgacik ortonormal baz fonksiyonlar1 kiimesi olusturmak i¢in Mallat’in
caligmasint  kullanmistir  [6]. Dalgacik  arastirmalarinin ~ Onciileri  olarak
sayabilecegimiz Ingrid Daubechies, Ronald Coifman ve Victor Wickerhauser gibi

aragtirmacilar sayesinde yontem oldukc¢a saglam temellere oturmustur.



Yaklasik 30 yildir modern dalgacik teorisinin ortaya ¢ikmasi, sinyallerin etkili
gosteriminin gelismesinde ¢ok 6nemli olmustur. Dalgacik doniigiimiiniin bu denli
basaril1 olmasinin arkasindaki iki 6nemli sebep, Fourier yontemine gore tekilliklerde
daha etkili olmas1 ve ¢ok genis bir sinyal sinifi i¢in gerekli olan yaklasimi optimal
seviyede saglamalaridir. Siirekli ve sayisal durumun bdylesine birlestirilmis islemine
olanak saglayan ana 6zellik bir ¢oklu ¢oziilme analizidir. Bu analiz reel degiskenli
fonksiyonlar ve sayisal sinyallerin bolgeleri arasinda direk bir gegise olanak
saglamaktadir. Bu durum, ayrica sayisal sinyal islemeciler tarafindan gelistirilen
filtre bankalarinin teorisi ile de uyumludur. Dalgacik teorisinin bir diger basarist da
zengin matematiksel yapisidir. Biitiin bu 6zelliklerin sonucunda dalgacik, goriintii ve

sinyal islemede abartisiz bir sekilde devrim yapmuistir.
1.2. Sinyal Isleme

Sinyal isleme, sinyalde bulunan bilgilerin elde edilmesi i¢in kullanilan teknikleri
icerir. Sinyal isleme, sistem analiz ve sentezi i¢in, sistemlerin sinyallerde yaptigi
degisimlerin bulunmasi veya sinyalde istenen degisiklikleri yerine getirecek bir

sistemin tasarlanmasi isidir.

Sinyallerin analiz edilmesi direk sinyalin kendisi veya sinyalin gdsteriminin bagka
boyutlara (zaman-frekans, zaman-o6lgek, v.b.) tasinarak gergeklestirilmesiyle
yapilmaktadir. Amag, sinyalin bilgi kaybina ugratilmadan bu boyutlardan birisine
dontisiimii yapilarak islenmemis haldeki verilerden saglikli segilemeyen anlamli
detay bilgilerine ulasmaktir. Oncelikle herhangi bir sinyalden daha fazla bilgi almak
icin matematiksel doniisim islemleri uygulanir. Mevcut bircok donilisim teknigi
farkli tip sinyaller ve amagclar i¢in kullanmaktadir. Sinyal isleyicileri birgok modern
doniisiim teknigi kullanmaktadir. Ornegin Hilbert doniisiimii, Fourier déniisiimii,
Kisa Zamanli Fourier doniistimii, Zak doniisiimii, Akan Fourier doniisiimii, Wigner,
Radon, Dalgacik doniisiimii ve parametrik yontemler sayilabilir. Her bir doniisiim

tekniginin kendine gore avantajlar1 ve dezavantajlari vardir.

Biitiin analiz yontemlerinde oldugu gibi spektral analiz yontemlerinde de ihtiyag

duyulan bilgilerin en dogru ve en detayli sekilde sunulmasi gerekmektedir. Bu



nedenle kullanilan alana gore cesitli spektral analiz yontemleri kiyaslanarak en

uygun yontem belirlenmelidir [7].

Sinyal isleme metotlari, frekans tabanli metotlar olup gorsel sistemi model alirlar ve
gorintiileri, ¢ok sayida filtreli goriintiilere bolmektedirler. Bu filtreli goriintiilerin her
biri, belli dokusal 6zelliklere benzeyecek olan bir dizi frekans (boyut) ve yonelimin

tizerinde yogunluk varyasyonlart igerirler.

Bir sinyalin Ozellikleri zamanla degismiyorsa, bunlara duragan sinyaller denir.
Duragan sinyalleri incelemek i¢in Fourier doniistimii kullanilir. Bu sinyaller Fourier
doniistimii altinda siniis ve kosiniis dalgalarinin lineer bilesimine ayrisirlar. Fourier
analizi bir sinyali frekans bilesenlerine ayristirir ve her bir bilesenin etkisini saptar
[8]. t siirekli bir degisken olmak {izere bir f(t) sinyali i¢in zamandaki frekans bileseni
yersel olarak incelenebilir. Fourier doniisiimii de sinyalin frekans dagilimini verir.
Fakat zamanla ilgili hi¢ bir bilgi vermez. Eger araliklar arasinda, sinyalin frekans
bileseni dnemli dl¢giide degisiyorsa, Fourier doniisiimiiyle bu isaretin analiz edilmesi
halinde, bu doniigiim biitiin zaman eksenini kaplar ve verideki yiiksek frekans
bilgisinin kaybolmasi gibi isaretteki her tiirlii yersel diizensizlikleri kaldirir. Bu
nedenle duragan olmayan isaretler ve gercek zaman isaretlerinin incelenmesinde
Fourier doniisiimii tek basina yeterli degildir. Duragan olmayan isaretler i¢in zaman-
frekans analiz metodu kullanilmasi isaretin zamana kars1 ani frekans bilesenlerinin

karakterize edilebilmesini saglar.

Cevremizde incelenmesi gereken bir¢ok sinyal mevcuttur. Biyolojik isaretler, insan
sesi, makine titresimleri, miizik gibi bir¢ok sinyalin, kodlanmasi, sikistirilmas,
temizlenmesi, modellenmesi gibi islemler yapilmaktadir. Bu amagla kullanilan en
eski dontlisiim yontemi Fourier Doniislim yontemidir. Bir¢ok sinyal zaman alaninda
gosterilir. Zaman araliginda bir sinyalin ¢izilmesi zaman-genlik gosterimi ile ifade
edilir. Bu gosterim ¢ogu zaman sinyal islemede iyi bir gosterim olmamaktadir. Cogu
durumlarda ayirt edilebilir 6nemli bilgiler frekans bilesenlerinde gizlidir. Fourier
doniisiimii, sinyalin frekans bilesenlerini bize verir. Yani sinyalde ne kadarlik bir
frekans mevcut oldugunu gosterir. Fakat bu frekanslarin hangi zaman araliginda
oldugunu gosteremez. Eger sinyal duragan ise, bu bilgiler gerekli degildir. Cilinkii
duragan sinyallerde zamana gore frekans degismez. Eger sinyalin zamana gore
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frekans1 degisiyorsa, bunlara duragan olmayan sinyaller denir. Fourier doniisiimii
duragan olmayan sinyallerde ne tiir bir spektral bilesen oldugunu 6grenmek icin

kullanilir, fakat nerede olustugunu séyleyemez [9].
1.3. Medikal Sinyaller

Birgok medikal sinyal ve goriintli, onlar1 anlayip yorumlamak ihtiyacit nedeniyle
bilim adamlarinin ilgisini ¢ekmektedir. Bu medikal sinyaller arasinda
elektroensefalogram (EEG), elektrondromiyografi (EMG), elektrokardiyogram
(EKG) soylenebilir. Bu sinyallerin yorumlanmasi, hayatimizi tehdit eden medikal

hastaliklarin tanisinda kolaylik saglar. Bu medikal sinyalleri kisaca taniyalim.

Nobetler ya da krizler kisa bir zaman arali@i igin genellikle kisinin nasil
davranacagini veya nasil hissettigini etkileyen, beyindeki elektriksel aktivitenin
aniden artmas1 veya yiikselip diismesi seklinde tanimlanabilir. Epilepsi tekrarlayan
ndbetlerle bilinen yaygin bir sinirsel bozukluktur. Dalgacik doniisiimii kullanilarak
cesitli ayrisim seviyelerinde farkli enerji dagilimlariyla tanimlanan 40’dan fazla
epilepsi ¢esidi vardir. EEG serebral korteks sinir hiicreleri tarafindan iiretilen
elektriksel potansiyelin bir kaydidir. Kaydedilen EEG degisen elektrik alaninin
yersel dagilimimin grafiksel gosterimini saglar. Matematiksel prizma ya da
mikroskop olarak da bilinen dalgacik doniisimii EEG’nin analizi ve dogru
anlagilmast icin kullanilabilmektedir. Tip tarthindeki en eski elektrofizyolojik
yontemlerden biri olan EEG, o6zellikle epilepsi, ansefalit ve ensefalopati gibi
hastaliklarm tan1 ve izlenmesinde vazgecilmezligini kanitlamistir. Ote yandan
elektrofizyolojiksel yontemler i¢inde en c¢ok yanlis yorumlanandir. EEG kafatas
tizerine yerlestirilen ¢oklu elektrotlar tarafindan kaydedilir. Genellikle 20-40 dakika

arasinda siiren bir kayaittir.

EMG, sinirler ve kaslardan alman elektriksel sinyallerin bir kaydi olup sinirleri
etkileyen hastaliklarda tan1 koymak, taniyr dogrulamak, islev bozukluklarini ya da
yapisal hasarlarin siddetini belirlemek, hastalik siirecini izlemek ve uygulanan
tedavinin etkisini degerlendirmek i¢in bagvurulan bir inceleme yontemidir. EMG
incelemesinde hastaya farkli testler uygulanabilir. En ¢ok uygulanan testler “sinir

ileti ¢alismalar” ve “igne EMG’si” testleridir. EMG incelemesi sirasinda; cilt



lizerine yapistirilan uyarict elektrodlarla sinirlerin belirli noktalarina verilen elektrik
uyarilart ile bu sinirlerdeki sinyaller ortaya c¢ikarilir. Bu sinyal deri {iizerine
yerlestirilen kayit elektrodlar ile kaydedilir. Bu islem; igne elektrot ad1 verilen 6zel
bir kayit elektrotlarinin kas dokusu ig¢ine batirilmasi ve kas lifleri lizerinde elektriksel
sinyallerin kayit altina alinmas1 amaciyla yapilmaktadir. Kas liflerinin hafif ve giiglii
kasilmalar1 sirasindaki irettikleri sinyaller degerlendirilir. Bodylece saptanan
hastaligin viicudun neresinde olduguna ya da yaygin bir hastalik durumunda

hastaligin yayginlik derecesine iliskin bilgiler elde edilir [10].

Kalp insan i¢in hayati onem tasir. Bundan dolay1 kalbin c¢alismasi sirasindaki
bozukluklarin 6nceden tespit edilip, tedavi yoluna gidilmesi gerekir. Bu bozukluklar
biyolojik isaretlerden anlagilabilir. Isaret, bilgi tasiyan zamana gore degisen veya
degismeyen biiyiikliiklerdir. Biyolojik isaretler ise canli viicudundan elektrotlar ve
doniistiirticiiler aracilig ile alinan elektrik kokenli veya elektrik kokenli olmayan
isaretlerdir. EKG ve EEG gibi isaretler elektrik kokenlidir. Kan basinct ve viicut
sicakligr gibi isaretler elektrik kdkenli olmayan isaretlerdir. Bu calismada ama¢ EKG
Sinyallerindeki anlamli bilgileri Dalgacik Donilisiimii yontemi ile daha kisa stirede
daha az veri ile elde etmek, elde edilen degisik hastaliklara ait 6zellik vektorlerini
simiflandirmak, cesitli dalgacik doniisiimler:i ile uygulama yapip sonuglar

karsilastirmaktir.
1.4. Kalp ile Tlgili Genel Bilgiler

Insan kalbi gogiis kafesinin 6n kisminda yer alir. Kalp, oksijen ve besleyici maddeler
tastyan kani, damarlara pompalayan bir kastir. Kalp genel olarak dort parcadan
olusur. Bunlar sag ve sol kulak¢ik (atriyum) ile sag ve sol karincik (ventrikel)’dir.
Kulakgiklar ve karinciklar ile karinciklara bagli damarlarin arasinda kanin tek yonlii
akisini saglayan kapakeiklar vardir. Kalbin ¢alismasi sirasinda kan once kulakgiklar
tarafindan karinciklara pompalanir. Karinciklar dolar ve gelen sinyalle birlikte
kasilan karinciklar kanmi damarlara pompalar. Damardan geriye donen kan sag

taraftan akcigere gonderilir [11].
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Sekil 1.1. Kalbin yapis1
1.5. Elektrokardiyogram (EKG)

Elektrokardiyogram (EKG) kalp tarafindan iiretilen biyoelektriksel aktivitenin
kaydidir. Kalp, kasilmas i¢in kalp kasina dogru yayilan kiiciik elektriksel uyarilar
tiretir. Bu uyarilar EKG makinesi tarafindan tespit edilebilir. Makine her kalp atisi
meydana geldiginde elektriksel uyarilari artirir. Daha sonra bu uyarilar bir kagida ya
da bilgisayara kaydedilir. Elde edilen grafikteki sivrilikler ve egimler incelenir.
Ozellik ¢ikarimi ve EKG’den giiriiltii temizlenmesi kardiyoloji biliminde faydalidir.
metotlar en

performanst  gostermektedir.

1yl

Elektrokardiyografi kalbin islevinin degerlendirilmesinde kullanilan en Onemli

Bu alanda dalgacik temelli

yontemlerden biridir. Dogrudan dogruya kalp kasmin kasilma seklini gosterir.
EKG ile kalbin ritim ve iletim bozukluklar1 belirlenebilir. Koroner yetmezligi veya
infarktiis tanis1 konulabilir. Kalp duvarlarinda kalinlasma ve kalp bosluklarinda
genisleme bulgular1 saptanabilir. Elektronik kalp pilinin islevleri degerlendirilebilir.
Bazi kalp ilaglarimin etkileri, elektrolit dengesizligi (6zellikle serum potasyum
eksikligi veya fazlaligl). Kalp dis1 hastaliklarin kalbe etkileri arastirilabilir.

EKG ortalama 5-10 dakika siiren bir inceleme yontemidir [12].

Ozel olarak kalbin sag kulakciginda yer alan ve siirekli elektrik potansiyeli {ireten
siniis diiglimii, kalbin bilinen ritmik hareketini gergeklestirmekle goérevlidir. Siniis
diigiimii tarafindan {iretilen bu potansiyeller viicudun iletkenlik 6zelliginden
yararlanilarak degisik teknikler kullanilarak tespit edilebilir. Bu, c¢ok kiigiik
gerilimler, kollara, bacaklara veya gogse konulan yiizey elektrotlartyla alinir.

Temelde galvanometre ve yiikselteg olan elektrokardiyograf cihazi bu g¢ok kiigiik
9



gerilimleri alir, yilikseltir ve kagit iizerine kaydeder. Bu elektriksel degisimlerin
kaydedilip goriintilenmesine Elektrokardiyogram (EKG), elektrokardiyografi
sirasinda kullanilan cihaza da Elektrokardiyograf denir. EKG {izerinde kalbin
elektrik potansiyellerinin yon, genlik ve zamana gore degisim bilgileri vardir. EKG
dalga sekilleri miyokardiyal iskemi ve enfarktiis, vertrikiiler hipertrofi ve aktarim
problemleri gibi kalp hastaliklart ve anormallikleri durumunda degisir.
Elektrokardiyogram ile kalp atis1 aritmileri tanimlanir ve biyomedikal sinyal isleme

i¢in 6nemli bir islemdir [13].

Kalbin elektrik sisteminde, kalbe 06zel elektriksel aktiviteler ile 6zel bir iletim
sistemi, kalbin ritmik kasilma gevseme isleminde onemli rol oynar. SA digimii
dogal bir tetikleyicidir ve potansiyel liretir. Bu SA diigiimiiniin potansiyeli tiim kalbe
yayilir. Boylece sistemli bir hareketlilik baslar [14]. Bu olusum asagidaki adimlardan
meydana gelir;

1. SA digiimi tetiklenir.

2. Kulake¢ik kas yapisinda ¢ok kiiciik elektrik potansiyeli olusur. Bu da kulakg¢ikta
kasilma meydana getirir. Bunun sonuncunda EKG’deki P dalgasi olusur.
Kulak¢igin yavas kasilmasindan dolay1 P dalgasi kiigiik bir dalgadir. Genligi 0, 1-
0, 2 mV suresi 60-80 ms kadardir.

3. Uyarilma dalgast AV (Kulak¢ik- karincik) diiglimiinde bir iletim duraksamasi
yapar. Bu da P dalgasindan sonra yaklagik 60-80 ms’lik bir dalga olusturur. Bu
dalgaya PQ dalgas1 denir. Bu sirada kan kulak¢iktan karinciga geger.

4. His demeti, demet dallar1 yani purkinje lifleri kulakg¢iklarin hizli uyarilmasim
saglarlar.

5. Uyarn dalgas1 yukaridan asagiya dogru yayilir. Kulakgiklarda hizli kasilmay:
saglar. Bu da EKG’ deki QRS dalgasini olusturur. QRS nin genligi 1 mv, siiresi
80 ms civarindadir. Keskin bir dalgadir.

6. Karimncik kasilmasindan sonra 100-120 ms siiren ST dalgalari olusur.

7. Karinciklarin gevsemesi T dalgalarina yol agar. T dalgalarinin genligi 0, 1-0, 3

mv siiresi 120-160 ms kadardir [14].
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Sekil 1.2. Kalpte Elektrik iletim Yollar1 ve EKG Dalga Seklinin Olusumu
1.6. Elektrokardiyogram Dalga Bilesenleri

EKG dalgast Sekil 1.4'de gosterildigi tizere P, QRS ve T diye i{i¢ ana bilesenden
olusmaktadir. SA diigiimii kendiliginden tetiklenerek aksiyon potansiyeli yaratilir.
Yaratilan elektriksel aktivite kalbin diger boliimlerine nispeten kulak¢iklarda daha
yavas hizla yayilir. Bunun sonucunda da karinciklardaki kasilma (depolarizasyon)
yavas olur. Bunun sonucunda P dalgasi olusur. Karinciklarin yavas kasilmasindan
dolay1 P dalgasinin degisimi yavas ve genligi de kiiciik biiyiikliiktedir. P dalgasinin
genligi yaklasik olarak 0,1-0,2 mV ve siiresi de yaklasik olarak 60-80 ms'dir. AV
diigiimiine gelen uyar1 dalgast burada yaklasik 60-80 ms geciktirilir. EKG
sinyalinden P dalgasindan es-elektrik bolgesi olarak bilinen PQ badlgesi ortaya ¢ikar.
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2. LITERATUR CALISMASI

Sinyal ve goriintii isleme uygulamali matematikte olduk¢a 6nemlidir. [17,18,19]’da
dalgacik doniisiimiinii kullanarak EEG analizi iizerine ¢calismalar yapilmistir. [20]’de
EEG kaynak incelemesinde ters probleme dayali bir ¢alisma sunulmustur. Buna
karsin [21]°de EEG kaynak incelemesinde direkt probleme dayali bir ¢alisma
sunulmustur. [22]’de, [23]’de ve [24]’de EEG’nin analiz edilip epileptik nobetlerin
siiflandirilmasi ve belirlenmesi amaciyla dalgacik doniisiimii ile yapay sinir ag1 ve
destek  vektor makinesi (support vector machine) dayali ¢alismalar
gerceklestirilmistir. Bu alandaki ¢alismalarin nihai amaci epileptik ndbetlerin tahmini

icin bir mekanizma gelistirmektir.

[25]°de tekillik belirleme ve dalgacik ile sinyal ve goriintii isleme {izerine bir ¢aligma
gerceklestirilmistir. Bu amagla giiriiltii temizleme uygulamasi sunulmustur. [26]’da
ise, goriintiiler tizerindeki ¢oklu kenarlarin dalgacik ile belirlenmesi ve kenarlardan
gorlintiiniin tekrar karakterize edilmesi {lizerine ¢alisma yapilmistir. [27]’de dalgacik
dontligiimii kullanarak sinyal isleme tizerine énemli bir kaynak sunulmustur. [28]’de
dalgacik ile esik degeri belirleyip giiriiltii temizleme iizerine ¢alisilmistir. [29]°da
harmonik analiz ve veri sikistirma arasindaki etkilesimlerle ile ilgili 6nemli bir

calisma yapilmistir.

Bir EKG’de P dalgasinin, QRS kompleksinin ve T dalgasinin belirlenmesi 6nemlidir.
Bunun i¢in algoritma tiretmek fizyolojik kosullara maruz kalan sinyalin zamanla
degisen morfolojisinden dolay1 zor bir problemdir. Son zamanlarda dalgacik tabanl

teknikler ile bu 6zellikleri belirlemek 6nem arzetmektedir [30].

[31]’de izole edilen kalp vurularini (kardiyak beat) tanimlamak i¢in 3 farkli dalgacik
doniisimiiniin (Daubechies, Spline ve Morlet) uygulama sonuglar1 kiyaslanmistir.
[32]’de Gaussian fonksiyonunun birinci mertebeden tiirevi EKG dalga formlarini
karakterize etmek i¢in kullanilmistir.

Daha sonra [33]’de QRS kompleksinin, P ve T dalgalarinin baslangi¢larinin ve

uzantilariin konumunu ve sinyalin ¢esitli kisimlarini 6lgmek ve belirlemek igin ikili
13



(dyadic) dalgacik doniisiimlerini kullanan modiil maksimum-temelli dalgacik analizi
kullanilmigtir. Bu ¢alismada QRS kompleksinin, T ve P dalgalarimin, PR, ST ve QT
araliklarinin genisligide dahil EKG sinyalinin zamanlama araliklarini belirlemek i¢in
methot kullanilmistir. Bu araliklarin Gl¢iilmesi kalbin elektriksel aktivitesini tasvir

etmede 6nemli olan EKG’deki bilesenlerin bagil pozisyonlarini verir.

[34]’de EKG’den giivenilir genlik ve zaman parametresini elde etmek i¢in hem

baslangi¢ noktalarinin hemde dalgacik ekstremumlarinin kullanimu ileri stirtilmistiir.

R dalga detektorleri EKG sinyallerinin analizi ig¢in ¢ok faydalidir. Hem ortalama
(averaging) analiz metotlarinda kullanilan referans noktalarini bulmada, hem de kalp
hizi  siniflandirabilme  Olglimlerinde  yararlanilabilen R-R  zaman  serisi
hesaplamalarinda kullanilirlar. Cesitli sinyal analiz metodlar1 kullanan birgok QRS
belirleme algoritmalart mevcuttur. Bunlardan en yaygini filtrelerle eslesen sinyale ya
da zaman-frekans ayristirma metoduna dayanmaktadir. [35]’de sinirsel baglantilar,
genetik algoritmalar ve sozdizimsel (syntactic) metotlar incelenmistir. [36]’da
dalgacik tabanli QRS tespit metodu gelistirilmistir. Bu ¢alismada 6nceden se¢ilmis
baslangi¢ vurularinin 6n-islemesinden elde edilen bir esikten daha biiylik modiil
maksimum degerini bulmaya dayanan bir yontem ileri siiriilmiistiir. Bu metotda esik
deger daha iyi bir performans elde etmek i¢in analiz sirasinda giincellenmistir.
Ayrica gereksiz R dalgalarinin ve giiriiltii tepelerinin atildigir bir siire¢ sonrasi
asamaya sahiptir. Algoritma MIT-BIH veri tabaninda test edildigi zaman %99,94

pozitif tahmin degeri ve %99,90 hassasiyetle iyi bir performansa ulagmustir.

[37]’de karincik olasit kasilmalarin1  (VPC) belirlemek icin bir algoritma
gelistirilmistir. Fuzzy sinirsel agi ekleyerek VPC derecelendirmesinde %99,79
basariya ulasilmistir. [38]’de QRS komplekslerinin, P ve Q dalgalarinin ug
noktalarinin, baslangi¢larinin ve uzantilarinin belirlendigi gilicli EKG ¢izim

sistemine ikili dalgacik doniistimii uygulanarak bir 6nceki algoritma kullanilmistir.

[39]’da iki ardisik ikili dalgacik 6lgeginin lokal maksimumunu bulan ve R dalgalar
ve giriiltii tarafindan tretilen lokal maksimumlari siniflandirmak igin kiyaslama
yapan bir algoritma sunulmustur. Bu c¢alisma ikili dalgacik doniisiimiine dayanan

metodu gostermektedir.
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[40]’da siirekli dalgacik doniisiimiinden (SDD) yararlanarak [39]° daki calisma
gelistirilmistir. SDD temelli algoritma QRS modiil maksimum egrilerinin daha iyi
tamimina olanak saglayan yiiksek zaman-frekans ayristirmasini bulmaktadir. Bu ise
giiriiltii sinyallerinde 6lgek genelinde takip etmeyi ve QRS maksimum uglarina
karsilik gelen spektral bolgeleri daha iyi tanimlamayr saglamaktadir. Bu ¢aligmada
QRS modiil maksimum dogrularinin karakteristik seklini QRS’yi diger sinyal
yapilarindan (giirtltii, zemin gezinmesi de dahil) filtrelemek i¢in kullanmislardir. Bu
calismada QRS belirlemenin 6rnekleri mevcuttur. Algoritma Royal Infirmary of
Edinburgh daki yogun bakim {initesinden toplanan sinyaller i¢in %99,53 hassaslik ve
%99,73 pozitif tahmin gostermektedir ve MIT-BIH veritabanindan alinan standart
sinyaller igin %99,7 hassaslik ve %99,68 pozitif tahmin vermektedir.

[41]’de zemin gezinmesinden kaynakli ST kisimlarinin bozulmasini minimize etmek
i¢cin dalgaciga dayali bir filtre kullanilmistir. Calismanin devaminda [42]’de bir
dalgacik interpolasyon filtresi tanimlanmistir. Bu yontemde eforlu EKG’nin ST
kisminda hareketten kaynaklanan parazitlerin yok edilmesi hedeflenmistir. [43]’de

EKG’den giiriiltiiyii kaldirma amach farkli dalgacik tabanli yontemler kiyaslanmastir.

[44]’de sinyali giiriiltiden ayirma algoritmalari igin bir dalgacik paket esik
algoritmas1 gelistirilmistir. [45]’de dalgacik doniisimi kullanilarak EKG’de
elektromiyogram (EMG) giiriiltiisiinii azaltmaya c¢alisilmistir. Calisilan yontemle
sinyal-giiriiltii  oraninda (SNR) 10 desibelden fazla bir gelisme go6zlendigi

goriilmiistiir.

Karmcik gec kasilmalari (VLP) QRS kompleksinden sonra meydana gelmektedir ve
giiriiltiller tarafindan gizlenmektedir. VLP’ler yasami tehdit eden aritmiye sahip
hastalar1 belirlemek i¢in bir isaret olarak kullanilmaktadir. [46]’da VLP’lerin
belirlenmesinde hem harmonik hem de yakindan iliskili dalgaciklar kullanilmustir.
Bu c¢alismada EKG’den ST ve TP kisimlarinin bir dalgacik ayrigtirmasi
gerceklestirilmistir ve VLP’leri belirlemek igin her bir seviyede yer alan ilgili
enerjiler kiyaslanmigtir. Yine ayni ¢alismada VLP’lerin belirlenmesi igin klinik
uygulamalarda genis ¢apta kullanilan Simson metoduna diger bir teknik uygulanarak

istiin sonuglar elde edilmistir.
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[47]’de miyokard enfarktiisiinden sonra aritmi durumlari igin sinyal ortalamali

EKG’nin dalgacik korelasyon fonksiyonunun tahmin degeri gelistirilmistir.

[48] de ileri beslemeli sinir aglarina bir giris olarak Morlet dalgacik 6nislemeli veri
kullanarak VLP’lerin belirlenmesi i¢in detayli bir metot sunulmustur. Giirilti
eklenmis ve VLP’leri igeren simiilasyon EKG verilerinde teknik test edilmistir ve
hatta giiriiltiiniin yiiksek seviyelerindeki smiflandirmada bile yiiksek dogruluk

derecesi elde edilmistir.

[49]’da gec potansiyellerin belirlenmesi i¢in kullanilan sinyal ortalamali EKG’ler

icin bir ayrik dalgacik-tabanl filtreleme metodu tanimlanmastir.

[50]’de dalgacik enerji skalogramlari her bir kalp atis1 icin EKG’deki aralikli ve

frekans gesitliligini gosteren ve VLP’leri vurgulayan bir metod olarak sunulmustur.

[51]’7de QRS kompleksinden sonra meydana gelen bir segili zaman-frekans
bolgesinde dalgacik enerji yogunluk yiizeyinin davranisini analiz etmeye dayanan bir

VLP belirleme metodu gelistirilmistir.

[52]de siirekli dalgacik doniisiim sinyalinden VLP’leri tanimak i¢in bir yapay sinir
ag1 kullanan hibrit bir metod ileri siiriilmiistiir. Bu ¢alismada sonuglarin VLP’lerin

belirlenmesinde %80 hassaslik ve %77 6zgiilliikk gosterdigini rapor edilmistir.

[53]’de zaman-frekans bolgesinde dalgacik varyans dagilimini analiz ederek kronik
monomorfik ventrikular tagikardili hastalarda miyokard enfarktiis sonrasinda QRS

sinyalinin vuru gesitliligi arastirilmistir.

[54]’de Onceden alinan sol ve sag koroner (kalp atar damari) darlik ve daha sonra
anjiyoplasti yapilan hastalardan alinan EKG kayitlarin1 analiz etmek i¢in Morlet

dalgacik dontisiimleri kullanilmistir.

[55]’de Ozellikle ge¢ potansiyellere ve anormal i¢ QRS potansiyellerine bakarak
QRS kompleksinin  vuru degisikliklerini  belirlemek i¢cin EKG ve MKG
(magnetokardiogram) nin Morlet-tabanli siirekli dalgacik doniisiimii ayristirmasindan

elde edilen hem genlik hem de faz bilgisi kullaniimstir.
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[56]’da hibrit sinirsel ag yapisin1 kullanarak EKG sinyallerinde normal atis, erken
karincik kasilmasi, tempolu atis da dahil farkli morfolojilerin siniflandirmasi

yapilmastir.

[57]’de bu alanda 6nciiliikk yapan ¢alismada psikofizyoloji, bilgisayarla goriintiilleme
ve goriintii isleme alanlarinda gelistirilen ¢ok kanalli modellerin yeniden bir
incelemesi  yapilmistir. Bilgisayarli gorintiilemede gelistirilen klasik ¢ok
¢Oziinlirliklii piramidal doniigiimleri tekrardan ele alinmis ve onlarin dalgacik

ortonormal bazda bir gériintiiniin ayrigimiyla nasil iliskili olduklar1 gosterilmistir.

[58]’de EKG’deki QRS komplekslerinin belirlenmesi i¢in dalgaciklarin kullanimi
arastirilmistir. Bu arastirmada dogru QRS belirlemede lineerlik ve zaman/frekans
belirleme gibi dalgacik 6zelliklerinin etkilerini belirlemek igin farkli 6zellikleriyle
dalgacik fonksiyonlar1 incelenmistir. Bu ¢alismada kiibik spline dalgacigi

kullaniimastur.

[59]’da uygun bir MATLAB similatorii gelistirilerek EKG dalga formlari
tiretilmistir ve dalgacik dontigiimleri kullanilarak giiriiltii temizlendikten sonra P, T

ve QRS kompleksleri belirlenmistir.

[60]’da dalgacik doniistimiiniin 6zellikleri kullanilarak QRS belirlemek i¢in gii¢lii bir
algoritma sunulmustur. Dalgacik donisiimii kullanilarak EKG  sinyali frekans

bantlarinin bir kiimesine ayristirilmistir.

[61]’de dalgacik doniisiimi kullanilarak R piki ve QRS belirleme algoritmasi
gelistirilmistir. Dalgacik doniisiimii hem zamanda hem frekansta etkili bir yer
belirleme saglamaktadir. Bu ¢alismada EKG sinyalinden ilgili bilgiyi ¢ikarmak igin
simiflandirma yapmada Ayrik Dalgacik Doniistimiini  kullanilmistir.  Analiz
MATLAB kullanilarak yapilmistir ve piklerin dogru belirlenme orant %99 un

uzerindedir.

[62]’de QRS kompleksinin bulunmasi ve degerlendirilmesi igin ¢oklu ¢oziiniirliiklii

dalgacik dontisiimiinii sunulmustur.

[63]’de sabit yapili matematiksel morfoloji operatorleri EKG’deki QRS

komplekslerini belirlemek i¢in kullanilmistir. MIT-BIH aritmi ve Physionet QT
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veritabanlar1 sirastyla R dalgalarinin ve diger referans noktalarinin belirlenmesinin

performansini degerlendirmek icin kullanilmistir.

[64]’de EKG sinyalinden giiriiltiiniin temizlenmesi ve o6zellik ¢ikarimi igin farkl
dalgacik doniisiim tekniklerinin karsilagtirilmasindan bahsedilmistir ve dalgacik

doniistimiiniin EKG sinyalinin analizi i¢in en giiglii yontem oldugu belirtilmistir.

[65]’de cift-agag (dual-tree) kompleks dalgacik doniisiimiine (DTCWT) dayanan
yeni bir giiriiltii temizleme algoritmasi sunulmustur. EKG sinyalleri ve kalp sesi
sinyalleri DTCWT kullanilarak temizlenmistir. Sonuglarda DTCWT nin daha etkili
oldugu gosterilmistir.

[66]’da kompleks EKG dalga formlarmin piklerinin belirlenmesi i¢in yeni bir
algoritma sunulmustur. Iyi bicimli EKG (hem tipik hem kompleks) dalga formlarinin
cogunun standart terminolojiye gore 9 kategoriye ayrildigi tanimlanmistir. Bu EKG
dalga form smiflandirmasindan sonra algoritma dalga formlarini gesitli 6zelliklerine
gore siniflandirmak igin birinci tiirev, ikinci tiirev ve adaptif esikleme gibi sinyal

analiz teknikleri kullanilmustir.

[67]de faz-portresi insasi igin tiirev kuralin1 kullanarak elektrokardiyogramin QRS
komplekslerini belirlemek igin iki metot gelistirilmistir. Birinci metot faz uzaymdaki
Oklid uzaklik hesaplamasina dayandirilmustir; ikinci metot faz uzaymdaki bolge

hesaplamasina dayandirilmistir.

[68]’de EKG sinyalinden giiriiltii temizlemek i¢in kullanilan farkli ayrisim

metotlarinin kiyaslamali bir incelemesi yapilmustir.

[69]’da MIT-BIH aritmi veri tabani sinyallerini kullanarak yiizlerce deney ve
simulasyondan sonra dalgacik doniisiimiine ve adaptif esiklemeye dayanan yeni bir

algoritma gelistirilmistir.
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3. TEORIK BIiLGILER

Bu boéliimde, tez kapsaminda ¢alisilan dalgacik matematik doniistimii hakkinda bilgi
verilecektir. Dalgacik doniisimii  Fourier tabanli bir doniisim olarak

inceleneceginden 6nce Fourier dontisiimii hakkinda bilgi verilecektir.
3.1. Fourier Doniigiimii

Fransiz bilim adami olan Jean Baptise Joseph Fourier (1768-1830), sinyalleri
sinlizoidal bilesenlere ayristirmistir ve Fourier analizi olarak tarihe ismini
yazdirmistir. Fourier, siirekli bir sinyali, diizgiin secilmis siniizoidal sinyallerin
toplami bi¢iminde gdstermeyi basarmistir. Asagidaki Sekil 3.1'de dort sinyalin
yaklagik siniizoidal bilesenleri gosterilmektedir. Bu sekillerde siyah tonda verilen

sinyaller, renkli olan harmoniklerin toplamin ifade eder.

| =

Sekil 3.1. Bazi sinyallerin siniizoidal bilesenleri

Bir fonksiyonun ya da bir diger deyisle sinyalin analizinde Fourier serileri, siniis ve
kosiniis fonksiyonlarinin ortogonal iliskilerini kullanarak analiz yapar. Bir fonksiyon

Fourier serileri ile asagidaki gibi ifade edilebilir.

f(x)= % apt Z a, cos(nx)+ Z b,, sin(nx) (3.1)
n=1 n=1

Burada,
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1 T
2= f f(x)d(x)

T

1
an=E f f(x) cos(nx)dx

-
1 T
b,= - f f(x) sin (nx) dx

formiilleriyle katsayilar bulunur.

(3.2)

(3.3)

(3.4)

f(t)=f( ?) oldugunu kabul edersek, Fourier serilerinin formiilii asagidaki gibi olur.

1 - 27ant - . 2mnt
f(t)=§a0+z a, COS(T)Jr b, s1n(T)

n=1 n=1
Bu esitlikte katsayilar,
T /2

_2 f it (2nnt) dt
&= (1) cos T

T /2

T /2

b 2 J’ £0) s <2nnt) dt
=T ) sin T

T /2

e™=cos (nx)+isin (nx) Euler bagintis1 kullanilirsa,

f(t)= 20 e’ @

T/2
1 2mnt
=7 J f(t)e™ T dt
T,

20

(3.5)

(3.6)

(3.7)

(3.8)

(3.9)



o]

ﬂ&j%jﬂmamw) (3.10)

-00

HmzijMm (3.11)

olur.

Yukaridaki formiillerde zaman bdlgesinden frekans bolgesine gecis yapilmistir,

Bagintilardaki t zamani, o ifadesi frekansi yani agisal hiz1 ifade eder. Burada e™
karmasik ve periyodik tstel fonksiyonu ifade etmektedir. F(w) ise f(t) sinyalinin
Fourier Doniisimi’diir.  Sinyalin yeniden elde edilmesi i¢in  frekans katsayilari
belirlenen tistel fonksiyonlarla katsayilarin ¢arpilip zaman araligi boyuncatoplanmasi
gerekmektedir. Boylece farkli frekanslardaki periyodik fonksiyonlar toplanarak
sinyal yeniden olusturulmaktadir. Fourier doniisiimleri, periyodik olmayan stirekli
sinyallere, periyodik siirekli sinyallere, periyodik olmayan ayrik sinyallere ve
periyodik ayrik sinyallere uygulanir. Bu sinyallerin matematiksel karsilig

birbirinden farkli zamana gore degisen fonksiyonlardir.

Genlik

Genlik

(-

Frekans

Zaman

Sekil 3.3. Fourier doniisiimii

Daha sonra Fourier’in fikirleri genellestirilerek periyodik olmayan fonksiyonlarin da

bu sekilde ifade edilebilecegi benimsenmistir.

Dr.Gabor tarafindan ortaya atilan Gabor Doniisiimii, pencere fonksiyonu olarak
tanimlanan bir sabit fonksiyonun zamanda Otelenmesi ile taranan herhangi bir
sinyalin Fourier Doniisiimii (FD) alinarak, bolgesel frekans analizinin yapilmasina
olanak saglamistir. Bu durumda, pencerelenmis sinyalin Fourier doniisiimii, isaretin

frekans bilesenleri yaninda zaman bilgisini de i¢cermektedir. Doniisiimde kullanilan
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pencere fonksiyonu, zaman ve frekans bolgelerinde (domain) sinirlt olan Gaussian
fonksiyonudur. 1965°de ortaya atilan, yeni bir algoritmayla Gabor doniisiim, degisik
pencere fonksiyonlarinin kullanildigi Kisa Zamanli Fourier Doniisiimii (KZFD)

olarak genisletilmistir.
3.2. Kisa Zamanh Fourier Doniisiimii (KZFD)

Daha o6nce Fourier Doniisiimiiniin (FD) duragan olmayan sinyaller i¢in elverisli
olmadig1 ifade edilmisti. Denis Gabor, 1946 yilinda pencereleme yOntemini
kullanarak, isaretin kiigiik bir pargasini zaman tanim aralifinda ele almis, isareti
zaman ve frekansin fonksiyonu olarak iki boyutta ifade etmis ve haritalamigtir. Bu
doniisiim yonteminde igaretin belirli bir kesiminin duragan oldugu kabul edilebilecek
bir pencereden gegirilir ve yerel bir frekans parametresiyle FD islemi gergeklestirilir
[70]. KZFD ile FD arasinda ¢ok az bir fark bulunur. KZFD’de sinyal kiiciik
cergevelere (segmentler) bollinlir ve bu g¢erceve anlarinda sinyalin duragan oldugu
kabul edilir. Duraganligin gegerli oldugu bu segmentlere pencere denmektedir ve bu
cerceveler sinyalin bir pencere fonksiyonu ile g¢arpilmasiyla elde edilir. FD’nin
yerellestirilmesi fikrine dayanan bu teknik ilgilenilen yerde uygun bir pencere

secilerek doniisiim islemi gerceklestirilir [71].
3.3. Ayrik Fourier Doniisiimii (AFD)

Fonksiyonlarin teorik olarak tanimli oldugu hallerde Fourier doniisiimleri rahatlikla
hesaplanabilir. Ancak uygulamada sinyallerin kesin fonksiyonel ifadeleri yoktur ve
islenmeleri i¢in analog sinyallerden 6rneklenmis sinirli sayida sayisal ayrik dizileri
mevcuttur. Bu ylizden daha o©nce bahsedilen sekilde Fourier doniisiimleri

hesaplanamaz.

Ayrica biitiin frekans boyutunun analog olarak gosterimi sonsuz sayida drneklenmis
isareti gerektirmektedir bu ise uygulamada miimkiin degildir. Sayisal isaretlerin
Fourier doniisiimiiniin hesaplanilmasi i¢in belirli sinirlamali igindeki yaklasikliklarla
verilebilir. Bir f[k] ayrik dizisinin N 6rnegi igin tanimlanan bu yeni doniigiim, Ayrik

Fourier Doniisiimii (AFD) olarak adlandirilir.
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Tersi de alinabilen bu doniisimiin 6nemli 6zellikleri vardir. Ayrik Fourier Temelli
dontigimler dizinin periyodik oldugunu kabul ederler [72]. Dolayisiyla bir ayrik
zaman sinyali periyodik ise bunun yaklasik Fourier dontsimii AFD’dir [73].
Ozellikle iki AFD’nin carpimi bunlara kars1 diizen dizilerin ayrik-zaman boyutunda
konvoliisyon toplamidir [74]. Ayrica sayisal ortamdaki birgok spektral analiz

yontemi AFD’ye dayanmaktadir.

AFD, f(k), k=0,1,...,N-1, gibi bir sonlu diziyi, F(n), n=0,1,...,N-1, gibi diger bir
sonlu diziye esleyen 6nemli bir operatordiir. Normalize edilmis 6rnekleme frekansi

21 olmak tizere [74]:

N-1 .
F[n]=AFD{f[k]}=Z fkle (3.12)
=0

Ters Ayrik Fourier Doniisiimii (TAFD) ise, F[n] 'yi yeniden f[k] dizisine donistiirir:

N-1 .
f[k]ZTAFD{F[n]}ZIl\IZ fnle” (3.13)
n=0

3.4. Hizh Fourier Doniisiimii (HFD)

Hizli Fourier Doniisiimii isaret i¢indeki frekans bilesenlerinin giic yogunlugunu
belirlemek igin kullanilir. Temeli, Fourier Donilisiimiine dayanmaktadir. Fourier
Doéniistimii en basit anlatimi ile zaman uzayindaki bir ifadenin, frekans uzayina
dontstiirilmesidir. Fourier tarafindan bulunan bu doniisiim ile her isaret, farkli
genlik, frekans ve faz degerlerine sahip siniis isaretlerinin bilesimi seklinde ifade
edilebilir. Dolayisiyla her isaret Fourier serisi ile ifade edilebilir ve tersine, Fourier

serisi bilinen her isaret tekrar tiiretilebilir.

Hizli Fourier Doniistimii ise, Fourier Donilisiimiiniin hizli bir sekilde yapilmasini
saglayan ve ilk olarak 1965 yilinda Cooley ve Tukey tarafindan ele alinan bir

algoritmadir [75].
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3.5. Dalgacik Doniisiimii

Bu boliimde dalgacik doniistimiinde kullanilacak temel tanim ve teoremler

verilecektir.

Tamm 3.1. feL! (IR) fonksiyonu i¢in Fourier doniisiimii f ile gosterilir ve
f(y)= f f(x)e 2™ dx (3.14)

seklinde tanimlanir. ||f“(y)|| normu f fonksiyonundaki y frekansimin yogunlugunu

Olcer.

Tamm 3.2. Paley-Wiener uzay1 (PW), L?(IR) nin bir alt uzay1 olarak,
5 ~ 11
PW:= {fEL (IR):suppfc [—5,5 } (3.15)

seklinde tanimlanir.

Teorem 3.1. (Shannon 6rnekleme teoremi, 1950),

{sinc(.-k)}kez={Tysinc}ez (3.16)

seklinde tanimli fonksiyon dizisi Paley-Wiener uzayi igin bir ortonormal taban
olusturur. Burada T, ka(x)Zf(x-k) seklinde tanimlanan Oteleme operatorii ve
sinc(x) fonksiyonu da,

sin(7x)

sinc(x):={ — x70 (3.17)
1, x=0

seklinde tanimhidir. Ayrica, VIEPW i¢in =), ¢, f(k) Tysinc ve f fonksiyonu siirekli

ise VX€EIR igin,

f(x)= Z F(K) Ty sinc(x)= Z f(K) sinc(x-k) (3.18)

kez kez
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saglanir.

Tanim 3.3. f,gELl(IR) olsun. f*g konvoliisyonu asagidaki sekilde tanimlanan bir

fonksiyondur;
GOIORY IECA IS (3.19)

Yardimet Teorem 3.1. (f¥¢)(y) iyi tanimlidir ve f*geL!(IR)dir.

Teorem 3.2. f,geL'(IR) olsun. Bu durumda,
Fe(=TNE®) (3.20)
dir.
Hedefimiz L(IR) i¢in ortonormal bir taban elde etmektir.
Tamm 3.4. D:L*(IR)—>L*(IR) 6lgekleme operatori,

1
(D) (x)=221(2x) (3.21)
seklinde tanimlanir. Bu durumu j€Z i¢in genellestirirsek,
(D'f) (x)zz%f(zj x) (3.22)
elde edilir. ¥eL?(IR) fonksiyonu igin
Tj,k(x):=(Dka‘P)(X)ZZ%Tk‘P(?X)ZZ%‘I’(ij-k) , .KEZ (3.23)
olsun.

Tanim 3.5. {‘Pj,k}j keZ:{DiTk‘P}j,kEZ fonksiyonlar ailesi L*(IR) i¢in bir ortonormal

taban olusturuyorsa ¥ fonksiyonuna bir dalgacik fonksiyonudur denir. ¥ bir dalgacik

ise, VfeL*(IR) icin,
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= Z Z(f,\}'j,kwj,k: Z (DT P)DT, ¥ (3.24)

i€Z kezZ jkez
saglanir. Bu durum sadece sinirli sayida fonksiyonlar i¢in gecerlidir.

Ornek 3.1. Haar dalgacigi (1910),

1 0<x<-—
=X 5

y(x)= (3.25)

-1 ESX<1

k 0  Diger Durumlarda
~ ol

seklinde tanimlanan fonksiyon Haar dalgacik fonksiyonudur. Dalgacik teorisinin en
o6nemli dayanagi dalgacik doniistimii ile ilgili yapilan uygulamalarda 6nemli bir yere

sahip olan ¢oklu ¢oziilme analizidir.

Tanim 3.6. Bir ¢oklu ¢oziilme analizi (multiresolution) L*(IR) nin kapal1 alt
uzaylarinin bir {Vj}jez dizisi ve @€L’(IR) fonksiyonu ile asagidaki 6zellikleri
saglayacak sekilde olusturulur.

(i) ...V,cV,,cV,cV,cV,...

(i)  UjezV;=L*(IR) ve Njez V;={0}

(iv)  VKeZicin feV=>T feV,

(v) {Ty0}kez ailesi Vy i¢in bir ortonormal tabandr.

Yardimei Teorem 3.2. Bir V; uzayi igin
i) V=DV,

(i) ijspan{Dka(p}kEZ
saglanir.

Ispat. j>0 igin,
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V=DV, =D’V ,=...=D'V, (3.26)
elde edilir. Vy=span{T; @}ycz Ozelligi kullanilirsa,

V=DV,
=D (span{Ty}rez) (3.27)
N (W{Dj Tk(P}kez)

elde edilir. Yardime1 Teorem 3.2°ye gore V; uzaylarini ¢ fonksiyonu belirlemektedir.

Yardimer Teorem 3.3. Coklu ¢6ziilme analizini tireten ¢ fonksiyonu ele alinsin. Bu

durumda,

?(2y)=Ho(m)d(y) (3.28)
olacak sekilde 1-periodik olan Hy€L?(0,1) fonksiyonu vardur.

Ispat. Tanim 3.6’in sirasiyla (v), (i) ve (iii) dzellikleri uygulanirsa,

(I)EVO CVl :DVO (3 29)
dir. Buradan,
D'pev, (3.30)

ve buradan da,

1
ED-I@eVO (3.31)

elde edilir. Tanim 3.6’nin (v). 6zelliginden, {Ty@}ye ailesi V, igin bir ortonormal

tabandir. Buradan {T'k(P}keZ ailesi de V, igin bir ortonormal tabandir. b€IR igin

modiilasyon  operatorii E,:L2(IR)—L*(IR) , (E D) (x):=e*™*f(x)  seklinde

tanimlidir.

F ile Fourier doniistimii gosterilsin. Buradan,
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1
—D o= Z ek Tx®
V2 ez

olacak sekilde {c, ez €1%(2) katsayilar1 mevcuttur. Boylece,

1
—=FDToF ) Ta0=) oFTyo
\/E kez kez
ve
1 -1
SID10F ) aTio= ) aFTio=) cEifo
kez kez kez

elde edilir. FD'=DF &zelligi uygulanirsa,

1
EDF(P—; cExFo

ya da

1

52021 ) B )B()

elde edilir. Buradan,

80N= ) o 15(y)

elde edilir. Hy(y):==Y. ¢, e*™*" aliirsa, bu durumda,

?2y)=Ho(n)9(y)

elde edilir. H, 1-peryodik, ve Hy€L?(0,1)’dir.

Teorem 3.3. Hy€L?(0,1) olmak iizere H; (y):=H, (y+ %) e 2™ esitligi saglanir.

(3.32)

(3.33)

(3.34)

(3.35)

(3.36)

(3.37)

(3.38)

Teorem 3.4. Y(2y)=H,;(y)®(y) ile y fonksiyonu tanimlansmn. Bu durumda vy bir

dalgaciktir. Yani {Dka\p}j ez ailesi L*(IR) i¢in bir ortonormal taban olusturur.
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Teorem 3.3’de tamimlanan H, (y) fonksiyonu asagidaki gibi incelensin;

H,(y)= Z kB (n)= Z o ek (3.39)

esitligi kullanilirsa,

1 ‘
H, (v)=H, (Y+ 5) e
(1
_ Z Ck€2mk(y+§) e_zniy
= Z e enik g2miky o-2miy (3.40)
_ Z o (-1)ke2mikrg 2y

— Z dk e2niky

elde edilir.

Yardime1 Teorem 3.4. H; (y)=Y die>™*" i¢in y dalgacik fonksiyonu asagidaki sekilde

yazilir;

y(x)=2 Z d o (2x+k)=V2 Z d DT o(x). (3.41)

kez kez

Bir ¢oklu ¢oziilme analizi ¢ fonksiyonunun uygun bir se¢imiyle belirlenir. Bir ¢
fonksiyonu verildiginde y dalgacik fonksiyonu (Hy—H;—vy) siralanmisiyla

olusturulabilir.

Yardimct Teorem 3.5. (pEL2 (IR) fonksiyonunun bir ¢oklu ¢6ziilme analizi
olusturdugunu varsayalim. we€L*(IR) olsun ve {Tyy}c7 ailesi V, i¢in bir ortonormal

taban olsun. Bu durumda asagidaki kosullar gerceklenir.

(i) Herj€eZ igin {Dka\y}kEZ fonksiyonlari V; i¢in bir ortonormal taban olusturur.
(i) {Dka\y}j ez fonksiyonlar1 L*(IR) i¢in bir ortonormal taban olusturur. Bu

durumda y fonksiyonu bir dalgaciktir.
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(iii) {Tk(P}kEZU{Dka\V}jeN e, fonksiyonlari L*(IR) i¢in bir ortonormal taban

olusturur. Buradan,

o0

=) (T Tipr ) > (EDTD Ty (342)
keZ =1 kEZ
elde edilir.

Ornek 3.2. Haar dalgacig,

1
1, eger x€[0, E)

1 3.43
, eger XE[E,l) (3:43)

I{
OB

|-

kO, eger x¢[0,1)

feL*(IR), [(P:X[o,u] icin , (f kompakt sonlu dayanaga sahipse sonlu toplam)

0

f= Z (£Txp) Tyo+ Z Z(f,Dj Tw)D Ty

kez =1 keZ

0

= Z(f,Tk(p)Tk(p + z Z 2 p(2'x-K)) w(2'x-k) (3.44)

kezZ =1 kez

= 2 (£T@) T + i Z djj w(2'x-k)

kez =1 kezZ

dir. Buradan,

00

di =2 (Ey(2x-k))=2 f f(x)y(2 x-k)dx (3.45)

-00

elde edilir.

( o A L 5 - 1
1, eger 2’x-ke[0, 7 ) 1, eger xe2”[kk+ 5 )
! 1 (3.46)

ixk)= . 1 = 1
v(2x-k) J-l, eger 2'x-ke[ 5,1) . eger x€2[k+ 5 k1)
0, eger 2x-ke[0,1) lo, eger x€27[k,k+1)
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Bu yiizden,

2‘j(k+l) ikt
dj,kzi|/ f 2 fx)dx - 2}‘ 1)f(x)dx> (3.47)

27k (L
(ki)
olarak bulunur.

Tanim 3.7. Bir y €L, (IR) fonksiyonuna (-oo,oo) kiimesi tizerinde sifir ortalamaya

sahipse, dalgaciktir denir; yani,

f Oo\y(t)dtZO (3.48)

Uyarnt 3.1. ¥ (0), y’nin Fourier dontisimii olmak iizere, y €L, (IR)NL; (IR)

fonksiyonu i¢in,

7 ()
Cy=2m j dw<oo (3.49)
RO

saglan1yorsa, Denklem (3.49) kosuluna dalgacik kabul edilebilirlik kosulu denir.
Asagidaki yardimci teorem yeni dalgacik olusturmaya olanak saglamaktadir:

Yardimer Teorem 3.6. ¢™W€L,(IR) olmak iizere ¢ sifirdan farkli (n>1) n-yinci

mertebeden tlirevlenebilir bir fonksiyon olsun. Bu durumda,

v()=0" (%) (3.50)
bir dalgaciktir.

Ornek 3.3. (Meksika Sapkasi1 Dalgacig).

\|1(x)=(l-x2)e"‘2/2 (3.51)

denklemiyle tanimlanan fonksiyon Meksika Sapkas1 Dalgacigl olarak bilinir. y(x),

Yardimei Teorem 3.6’daki Denklem (3.50)’yi saglar, yani,
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d2
Y= — (¢*7/2)=(1-x3)e* /2
dx

olur. Yardimci Teorem 3.6’dan y(x) bir dalgaciktir.

(3.52)

Teorem 3.5. y bir dalgacik ve ¢ siirl integrallenebilir bir fonksiyon olsun. Bu

durumda y*@ konvoliisyon fonksiyonu bir dalgaciktir.

ispat.

f_ :I\v*@(X)IzdF f :

2

j Oo\y(x-t)(p(t)dt dx

2
< |\|J(X-t)||<p(t)|dt> dx
2
<] |\If(Xt)||(P(t)|1/2|(p(t)|1/2dt> dx
<f ly(x-1)|? I(p(t)ldtf |(p(t)|dt>dx

< f o(D)]dt f f W x-DI2 ()] dxdt

] 2 o0
S(J Icp(t)ldt) j lw(x)]*dx<eo

oldugundan y*@€L,(IR) elde edilir.

Ote yandan, Teorem 3.2°den,

do

fw o) f‘” P(@)9()

w ol w ol

6(0)|*do

J“’ [§ (@)
w ol

32

(3.53)

(3.54)



o /15 2
SLO <|‘If|(00)3|)| doo) sup|p(o)|?* <.

Buradan y*¢ bir dalgaciktir.

Tamm 3.8. y dalgacigina dayali bir fEL,(IR) fonksiyonunun T, Siirekli Dalgacik
Doniistimi, asagidaki sekilde tanimlanir. Burada, a€R\{0}, beIR ve y kompleks

eslenigi ifade eder;

T, f(a,0=a|"!/? f f(x)§ (%) dx. (3.55)
R

Uyan 3.2.
(i) v, () fonksiyonu,

v, (0=lal"2y () a>0.teIR (3.56)
ile verilen fonksiyonlarin bir ailesi olarak ele alinirsa, bu durumda, T,,f(a,t) ifadesi
T, f(a,0=(fy, ) (3.57)

seklinde file v, nin i¢ carpimi olarak yazilabilir. Burada y fonksiyonu ana dalgacik
fonksiyonu olarak adlandirilir.
(if) Dalgacik doniisiimi, f ile \|Ia’t(X) nin i¢ ¢arpimi olarak ifade edildiginden,

lineerdir. T, f(a,t) asimptotik olarak f nin tekilliklerinin yerini isaret eder.

Ornek 3.4. IR iizerinde y dalgacik fonksiyonu verilsin. §, IR iizerinde Dirac delta
fonksiyonu olsun. Bu durumda, & Dirac delta fonksiyonunun siirekli dalgacik

dontigiimii asagidaki gibidir;
TWS(a’t): (S’Wa,t) :\Va,t(o)' (3'58)

Omek 3.5. IR iizerinde y dalgacik fonksiyonu verilsin. Denklem (3.59) ile
tanimlanan Heaviside basamak fonksiyonunun siirekli dalgacik doniistimii Denklem
(3.60)’daki gibidir;
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(1 , x>0
h(x)—{o \ <. (3.59)
~ 1 — . t
Th(a.0= (39, ) =V [ 5= 0Dz ~a [ e dn (3.60)
R R

Burada,

Y= v(m) (3.61)
seklindedir.
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4. MALZEME VE YONTEM

Bu kisimda tezde kullanilan malzeme ve yontemlerden bahsedilecektir. Bir boyutlu
EKG verisine dalgacik doniisiimii uygulanarak R piki belirleme ve buna bagli olarak
nabiz (kalp hizi) belirleme caligmasi yapildi. EKG sinyalinde zemin gezinmesi ve

giiriiltii temizleme problemleri i¢in dalgacik doniistimi uyguland.
4.1. Kullanilan Medikal Sinyaller

Analiz i¢in gerekli olan EKG sinyalleri bir baglik dosyasi (.hea), bir binary dosyasi
(.dat) ve bir binary agiklama (.atr) dosyasindan olusan Physionet MIT-BIH aritmi
veri tabanindan alindi. Veri taban1 47 farkl kisiden her bir yaklasik 30 dakika olan
cift kanalli EKG sinyallerinden olugmaktadir. Baslik dosyasi Ornekleme sayisi,
ornekleme frekansi, EKG sinyalinin formati, hastanin ge¢misi ve detayli klinik

bilgisi gibi bilgilerden olusmaktadir. Bir 6rnek EKG verisinin grafigi Sekil 4.1°de

goriilmektedir.
Ham wveri
T T T T T T T T T
1250 1
1200 R
1150 | 1
S
= 1100 ]
(= k]
(O]
1050 1
1000 1
g50 MMMWWW
0 1 2 3 4 5 6 T 8
Zaman

Sekil 4.1. Bir boyutlu 6rnek bir EKG verisi
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4.2. Kullanilan Yontem

Genel olarak kalp hiz1 pik belirleme teknigi kullanilarak hesaplanilabilir. R dalgas,
EKG dalgasinin yamaglar1 analiz edilerek belirlenebilir. Kalp sinyalinin izo-elektrik
temeli c¢esitli anormallikler i¢in degisebilir. Bu yiizden EKG bilesenleri kaymis
olabilir [32]. Bu, R dalgalarinin belirlenmesinde problem olabilir. Bu sebepten dolay1
esik deger dikkate alinabilir. Bu tezde Physionet MIT-BIH aritmi veri tabanindan
alinan ve yaslar1 24 ile 84 arasinda degisen 4 erkek, 6 kadin ve 1 tane cinsiyet bilgisi
kaydedilmemis (103 nolu veri) 11 veri ele alindi. Bu verilerden 101 nolu ham verinin
yaklasik 16 saniyelik kismi Sekil 4.2°de gosterilmektedir. Bu veriler i¢in EKG
sinyalinde zemin gezinmesi ve giriilti temizleme problemleri icin dalgacik
dontisiimii uygulandi. Bu sinyaller i¢in belirlenen bir esik degerini asan piklerin

belirli bir komsulukta mutlak maksimumu tespit edilerek R piki belirlendi ve nabiz

hesabi yapildi.

1300

1250

1200 H

1150

1100

1050 H

1000
950 m

900

i

W

MW A

0 7000
Sekil 4.2. 101 ham veri

EKG sinyalindeki zemin gezinmesinden kurtulmak i¢in sinyal yeniden diizenlendi.
Zemin gezinmesi ¢ok diisiik frekans sinyalinden dolayr meydana gelir. Bu ¢ok diisiik

frekans bileseni ayrik dalgacik donisiimii kullanilarak filtrelendi. Bu filtreleme

asagidaki sekilde yapildi.

1
2000

3000

36

1
4000

1
5000 6000



EKG sinyalini ayrik dalgacik doniisiimiinii kullanarak 5 seviyeye ayristirdik; A5 ve
D5 sinyallerini yeniden olusturduk. A5 ve D5 in toplami1 EKG sinyalinde zemin
gezinmesine sebep olan diisiik frekansli sinyal olacagindan bu diisiik frekans sinyali
zemin gezinmesi olmaksizin bir EKG sinyali elde etmek i¢in orjinal EKG

sinyalinden ¢ikarttik ve zemin gezinmesi problemini ¢6zdiik (Sekil 4.3).

EEU T 1 1 1 1

200

150

100

50

=50 |

100 | .

-150

1 | | | |
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000

Sekil 4.3. 101 ham verinin zemin gezinmesinin db10 ile giderilmis hali

Simdi yeniden diizenlenen sinyal bazi yiiksek frekans giiriiltiilerini igermektedir.
Kalp hizi hesaplamada sadece R dalgalarina ihtiya¢ duyacagimiz i¢in R dalgasi
disinda sinyalde yer alan herhangi bir dalgalanma gereksizdir. Bu giiriiltiiler ayni

sekilde dalgacik teknigi kullanilarak temizlendi (Sekil 4.4).
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EUU T T T T T

150

100
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S50 ]
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-150
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0 1000 2000 3000 4000 5000 6000

Sekil 4.4. 101 ham verinin db10 ile giiriiltiistinlin temizlenmis hali

Bir sinyalden giirtiiltiileri ¢ikarma icin dalgaciklari kullanmak giiriiltii iceren bilesen
ya da bilegenleri belirlemeyi ve o bilesenler olmaksizin sinyali yeniden olusturmayi
gerektirir. Bir sinyali ayrik dalgacik doniistimii kullanarak ayristirdigimiz zaman
yiiksek frekans bilgisi sinyalden filtrelendikce ardisik yaklasimlarda daha az giiriiltii
olacagini tespit ettik. Yiiksek frekans bilgisinin disar1 ¢ikartilmasi asamasinda orjinal
sinyallerin en belirgin 6zelliklerini kaybettik. Optimal giiriiltii temizleme esikleme
olarak adlandirilan daha zekice bir yaklasim gerektirir. Esikleme sadece belirli limiti

asan detaylarin kisimlarini géz ardi etmekten olusur.

Sekil 4.4°deki son sinyal sadece R dalgalarinin baslangicini gosteren yiiksek genlikli
sivri uglar icermektedir. R dalgalarinin ortalama genliklerini gézlemleyerek, bir esik
seviyesi belirledik. Ele aldigimiz veri kiimesinde R dalgalarminki ile hemen hemen
ayni genlige sahip olan bazi giiriiltiilii sivri uglarin R dalgalarindan hemen sonra
olustuklarini tespit ettik. Bunlar elektrik hattindan ya da parazitlerin giirtiltiilerinden
dolayi olabilir. Bu yiizden R dalgalarindan hemen 6nce ve sonraki 150 6rnek nokta

icinde meydana gelen herhangi bir sivri u¢ goz ard1 edilir ve giirtiltii gibi varsayilir.
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Ardisik R dalgalart ayni teknik uygulanarak belirlendi. Bu yiizden nabiz R dalgalari
bulunduk¢a hesaplandi. Eger algoritma R dalgasini herhangi bir yerde goézden

kacirirsa bunun sonucu olarak nabiz disiik ¢ikabilir.

Tablo 4.1. Dalgacik doniisiimii kullanilarak R piki ve nabiz sayis1 kod semasi

Kullanilan Parametreler:

e Ham EKG verisi

e Dalgacik filtresi

e  Komsuluk deger parametresi (150)

e  Esik deger parametresi

e  Veritabanindan etiketlenmis dogru R piki zamanlamasi
Algoritma:

1. Ham verinin se¢ilmesi (y sinyali)

2. Segilen veriye istenen dalgacik filtre ayrigtirmasinin 5 kademeye kadar uygulanmas: (db4,
db10, coif4), (y=y_A5+y D5+y D4+y D3+y D2+y D1)!

3. Zemin gezinmesinin giderilmesi i¢in y sinyalinden disiik frekansli y A5 ve y D5
sinyallerinin ¢ikarilmasi (z=y-y_A5-y_D5)

4. Elde edilen z sinyaline tekrar dalgacik filtre ayrigtirmasinin 2 kademeye kadar uygulanmasi
(db4, db10, coifd), (z=z_A2+z_D1+z_D2)

5. Giriiltiinin en az oldugu ve EKG sinyal karakteristigini muhafaza eden z_A2 sinyalinin
secilmesi (v=2z_A2)

6. Elde edilen v sinyalinde sagindaki 150 ve solundaki 150 komsu noktadan daha biiyiik olan
zirve degerlerin bulunmasi

7. Elde edilen zirve degerlerinin yaklagik 4 saniyelik bir pencere igerisinde ele alinmasi ve bu
penceredeki maksimum degerin %30’ nu (yani esik degeri) asamayan zirve degerlerinin
elenmesi

8. Veri tabanindan doktorlar tarafindan etiketlenmis dogru R piki zamanlamasinin alinmasi

9. Dogru zirvelerin tespiti: Bulunan R pikinin zamanlamas: ile etiketlenmis olan R pikinin
zamanlamasi arasindaki fark 0,09 ms’ den az ise nihai R piki olarak segilmesi

10. Etiketlenmis R piki zamanlamasinda yer alan gergek R pikini bulamadigi zaman FN (False
Negative), yanlis belirledigi zaman ise FP (False positive) sayilarinin bulunmasi

11. Belirleme yiizdesi: Dogru bulunan R piki sayisinin etiketlenmis R piki sayisina boliinmesi
12. Nabiz sayist: Her bir nihai R piki arasindaki mesafeler toplandiktan sonra ortalamasinin
alinmasi ve 60 saniyenin bu degere boliinmesi

Cikis:
e Nabiz sayisi
e FN
o FP
e Belirlenen vuru sayisi
e Belirleme yiizdesi

! Algoritmada y An ve y Dn, sirasiyla, dalgacik filtre ayristirmasi uygulanmis y sinyalinin
n.seviyede yaklasim ve detay sinyallerini gostermektedir.
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5. BULGULAR VE TARTISMA

Bu béliimde, medikal sinyallerden EKG sinyaline dalgacik doniistimii uygulanip elde
edilen sonuglar incelendi. Kullanilan EKG verilerine MATLAB paket programinda
uygun kodlar yazilarak sonuglar elde edildi. MATLAB paket programindaki dalgacik
kodlarindan  yararlanildi. Dalgacik  donilisiimiiniin ~ 1-boyutlu  veriler ig¢in
uygunlugunun ilk asama olarak incelenmesi uygun goriildi. MIT-BIH aritmi
veritabaninin 30 dakikalik EKG verilerini analiz ettik ve R piki belirleme teknigini

kullanarak nabiz hesapladik.
5.1. EKG Verisinin Dalgacik Doniisiimii ile Analizi

Bu boliimde, Physionet MIT-BIH aritmi veri tabanindan EKG verileri igin
kullanilacak olan 5. seviyedeki aga¢ modelinin ¢oklu ¢6ziilme analizi Sekil 5.1°de
gosterildi. Kullanilan 11 tane EKG verisine 2 kanal iizerinden ¢ekilen EKG
verilerinin bir kanalina 5. seviyede db4, db10, coif4 dalgacik doniigiimleri uygulandi.
Bu doniisiim sayesinde EKG sinyali her bir seviyede detayli olarak incelendi. Sinyal
yaklasim ve detay kisimlarma ayrigtirildi. Bu ayrisim algoritmadaki ¢oklu ¢oziilme
analizi sayesinde yapildi. Sinyal ilk etapta detay (D1) ve yaklasim (A1) kisimlarina
ayristirildi. Daha sonra yaklasim (Al) kismi tekrar algoritmayla detay (D2) ve
yaklagim (A2) kisimlarina ayristirildi. Bu ayrisim kacinci seviyeye kadar devam
edilmek isteniyorsa o seviyeye kadar devam eder. Sekillerde 5. seviyeye kadar

yapildi. Yani (D1)-(D5) ve (AS5) seviyelerindeki sinyaller gosterildi.
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chis L Dy

Sekil 5.1. Coklu ¢oziilme analizinde dalgacik doniisiimii ile
5. seviyede aga¢ modeli

Decomposmon atlevel 5 5=ab+db+ 04+ a3+ A2+ d7.
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Sekil 5.2. 101 numarali EKG verisinin bir kanalina 5.
seviyede db4 dalgacik doniislimiiniin uygulanmasi
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Algoritmanin analizi MIT-BIH aritmi veritabanindan EKG kayitlart kullanilarak
analiz edildi. Algoritma bir dalgacik ara¢ kutusuyla MATLAB da gelistirildi.
Calismada c¢ift kanalli EKG verisinin sadece bir kanalini kullandik. Veri tabani
yaklagik 30 dakikalik EKG kayitlart iceren 48 kaydi barindirir. Elde edilen sonuglar
Tablo 6.1, Tablo 6.2, Tablo 6.3 ve Tablo 6.4 de gosterildi. 11 kayit toplam 23350
vuru igerir. Tablo 6.1, Tablo 6.2 ve Tablo 6.3 farkli dalgaciklarin R pikini belirleme
oranini ve Tablo 6.4 ise ham veride R piki belirleme oranini gostermektedir. False
Negative, algoritma MIT-BIH kaydindaki agiklama dosyasinda yer alan ger¢cek R
pikini belirleyemedigi zaman meydana gelir ve False Positive ise yanlis vuru

belirlemelerini gosterir.

Tablo 6.1. MIT-BIH veri tabanindan alinan ham verilere coif4 uygulandiktan sonra
belirlenen pik degerleri ve nabiz degerleri

Veri no Vuru Belirlenen  Yiizde(%) FN FP Nabiz
100 2273 2273 100 0 0 75,5103
101 1865 1864 99,95 1 1 61,9738
102 2187 2173 99,36 14 7 72,4394
103 2084 2084 100 0 0 69,2612
105 2572 2531 98,41 41 13 84,5656
112 2539 2539 100 0 0 84,3711
113 1795 1795 100 0 0 59,6321
115 1953 1953 100 0 0 64,8870
118 2288 2277 99,52 11 0 75,6712
122 2476 2476 100 0 0 82,2718
123 1518 1516 99,87 2 0 50,3741

Toplam 23550 23481 99,71 69 21

L 11 veri igin belirleme yiizdelerinin ortalamas1
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Tablo 6.1’de MIT-BIH aritmi veri tabanindan alman 11 veri i¢in toplam vuru sayist
gosterildi. Ayrica ayni tabloda 11 veriye, Boliim 4’de verilen algoritma igin yazilan
MATLAB kodu coif4 dalgacig ile uygulandiktan sonra elde edilen sonuglar: R piki
belirleme sayisi, R piki belirleme yiizdesi, belirlenemeyen R piki (FN) sayisi, yanlis
belirlenen R piki (FP) sayisi ve nabiz degerleri gosterildi. Tabloda belirtildigi gibi
yapilan uygulama sonucu R piki belirleme oran1 %98,41 ile %100 arasinda degisti ve

ortalama belirleme orani ise % 99,71 olarak elde edildi.

Tablo 6.2. MIT-BIH veri tabanindan aliman ham verilere db4 uyguladiktan sonra
belirlenen pik degerleri ve nabiz degerleri

Veri no Vuru Belirlenen  Yiizde(%) FN FP Nabiz
100 2273 2273 100 0 0 75,5104
101 1865 1864 99,95 1 2 62,0071
102 2187 2168 99,13 19 7 72,2730
103 2084 2083 99,95 1 0 69,2281
105 2572 2447 95,14 125 18 81,9377
112 2539 2539 100 0 0 84,3710
113 1795 1795 100 0 0 59,6321
115 1953 1953 100 0 0 64,8870
118 2288 2278 99,56 10 0 75,7044
122 2476 2474 99,92 2 0 82,2037
123 1518 1515 99,80 3 0 50,3408

Toplam | 23550 23389 99,32! 161 27

Tablo 6.2°de MIT-BIH aritmi veri tabanindan alinan 11 veri i¢in toplam vuru sayisi
gosterildi. Ayrica ayni tabloda 11 veriye, Boliim 4’de verilen algoritma i¢in yazilan
MATLAB kodu db4 dalgacig: ile uygulandiktan sonra elde edilen sonuglar: R piki
belirleme sayisi, R piki belirleme yiizdesi, belirlenemeyen R piki (FN) sayisi, yanlis
belirlenen R piki (FP) sayis1 ve nabiz degerleri gosterildi. Tabloda belirtildigi gibi

L 11 veri igin belirleme yiizdelerinin ortalamasi
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yapilan uygulama sonucu R piki belirleme orani %95,14 ile %100 arasinda degisti ve

ortalama belirleme orani ise % 99,32 olarak elde edildi.

Tablo 6.3. MIT-BIH veri tabanindan alinan ham verilere db10 uyguladiktan sonra
belirlenen pik degerleri ve nabiz degerleri

Veri no Vuru Belirlenen Yiizde(%) FN FP Nabiz
100 2273 2273 100 0 O 75,5103
101 1865 1864 99,95 1 2 62,0072
102 2187 2175 99,45 12 5 72,4393
103 2084 2084 100 0 0 69,2612
105 2572 2541 98,79 31 14 84,9310
112 2539 2539 100 0 O 84,3711
113 1795 1795 100 0 O 59,6322
115 1953 1953 100 0 O 64,8871
118 2288 2278 99,56 10 O 75,7044
122 2476 2475 99,96 1 0 82,2370
123 1518 1516 99,87 2 0 50,3741

Toplam 23550 23493 99,76" 57 21

Tablo 6.3’de MIT-BIH aritmi veri tabanindan alinan 11 veri i¢in toplam vuru sayisi
gosterildi. Ayrica ayni tabloda 11 veriye, Boliim 4°de verilen algoritma i¢in yazilan
MATLAB kodu dbl10 dalgacig ile uygulandiktan sonra elde edilen sonuglar: R piki
belirleme sayisi, R piki belirleme yiizdesi, belirlenemeyen R piki (FN) sayisi1, yanls
belirlenen R piki (FP) sayis1 ve nabiz degerleri gosterildi. Tabloda belirtildigi gibi
yapilan uygulama sonucu R piki belirleme oran1 %98,79 ile %100 arasinda degisti ve

ortalama belirleme orani ise % 99,76 olarak elde edildi.

L 11 veri igin belirleme yiizdelerinin ortalamas1
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Tablo 6.4. MIT-BIH veri tabanindan alinan ham verilerde belirlenen pik degerleri ve
nabiz degerleri

Veri no Vuru Belirlenen  Yiizde(%) FN FP Nabiz
100 2273 2193 96,48 81 0 72,8515
101 1865 1827 97,96 47 3 60,8101
102 2187 2134 97,58 58 6 71,1095
103 2084 2021 96,98 70 1 67,1786
105 2572 2316 90,05 256 31 78,0142
112 2539 2357 92,83 193 0 78,3518
113 1795 1745 97,21 51 0 57,9702
115 1953 1913 97,95 49 0 63,5575
118 2288 2219 96,98 82 6 73,9134
122 2476 2135 86,23 344 0 70,9349
123 1518 1482 97,63 37 0 49,2436

Toplam 23550 22342 94,87+ 1268 47

Tablo 6.4°de MIT-BIH aritmi veri tabanindan alinan veriler i¢in toplam vuru sayisi
gosterildi. Ayrica ayni tabloda verilere Boliim 4°de verilen algoritmadaki 2., 3., ve 4.
adimlar hari¢ yazilan MATLAB kodu uygulandiktan sonra elde edilen sonuglar: R
piki belirleme sayisi, R piki belirleme yiizdesi, belirlenemeyen R piki (FN) sayisi,
yanlis belirlenen R piki (FP) sayist ve nabiz degerleri gosterildi. Tabloda belirtildigi
gibi yapilan uygulama sonucu R piki belirleme orani beklenildigi gibi diislis
gostererek %90,05 ile %97,96 arasinda degisti ve ortalama belirleme orani ise %

94,87 olarak elde edildi.

Tablolarin biitliniinii g6z Oniine aldigimiz zaman; eger ham veride Tablo 4.1°deki
algoritmada 2., 3., ve 4. adimda belirtilenden farkli olarak herhangi bir dalgacik
filtreleme ayristirmasi islemi uygulanmadig1 zaman Tablo 6.4’de de goriildigii gibi
R piki belirleme ortalama oran1 % 94,87 olmaktadir. Eger db4, db10, coif4 dalgacik
doniistimlerinden herhangi birisi yazilan MATLAB koduyla beraber uygulanirsa R

L 11 veri igin belirleme yiizdelerinin ortalamas1
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piki belirleme ortalama oraninin % 99’un tizerine ¢iktig1 Tablo 6.1, Tablo 6.2 ve
Tablo 6.3’de goriilmektedir. Buradan ham veride dalgacik filtre ayristirmasini
kullanarak zemin gezinmesi probleminden kurtuldugumuz zaman ve glrilti
temizleme yaptigimiz zaman R piki belirleme oraninin arttigini gériiyoruz. db4, db10
ve coif4 dalgaciklarin kullanildigt MATLAB kodlarinda R piki belirleme oranlarini
kiyasladigimiz zaman en 1iyi belirleme ortalama oranmin dbl0 dalgacik
doniistimiintin kullanildigr uygulamada goriilmektedir ve bu sonuglar Tablo 6.3’de
goriilmektedir. Bu tezde yapilan uygulamalar sonucunda; R piki belirleme ve nabiz
hesabi yapmada ele aldigimiz veri kiimesi iizerinde en uygun dalgacik doniisiimiiniin

db10 oldugu goézlemlendi.

Nabiz hesaplamak i¢in sunulan algoritma ¢ok esnektir. Anlamak kolaydir ve pratikte
uygulanabilir. Daha hizli bir metottur. Ayrik dalgacik doniisiimii algoritmasi kisa
zamanlt kardiyovaskiiler diizenlemesini daha iyi anlamak i¢in kardiyovaskiiler
hareketin ANS (Otonom Sinir Sistemi) moduliinii karakterize etmek igin
kullanilabilir. Dalgacik metodu zaman ve frekans bilgisini kaybetmeksizin duragan
olmayan EKG sinyalinin Kkarakteristiklerindeki degisikliklerin yerini belirleme
yetenegine sahip oldugu icin secildi. Ornegin bir hasta yogun bakim iinitesinde
sirekli gozetim altindayken doktor normal kalp atis degisikliginin araligim
belirleyebilir. Eger nabiz normalin disinda olursa doktoru ya da hemsireyi uyarmak

i¢in bir alarm sistemi kurulabilir.

Sunulan metot sinyaldeki gegici dalgalari ve artefaktlari belirleyebilir. Aslinda metot
coklu ¢oziiniirliikli bir analiz saglar. Otonom Sinir Sisteminin (ANS) davranis1 ayrik
dalgacik doniisiimii kullanilarak takip edilebildigi i¢in bu teknigin kardiyovaskiiler
hareketlilik ile otonom kontrol sisteminin iligkisini daha iyi anlamamiza yardimci
olacagina inandik. Dalgacik teknigi daha iyi zaman-frekans ¢oziiniirligii verdigi igin
onu EKG’nin taninmasi i¢in uygulayabiliriz. Metodu EKG veri sikistirmasi ve online

EKG sinyali islemede kullanabilmek i¢in daha da zenginlestirebiliriz.
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