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OZET

Bu caligmada, kafa travmasi gecirmis hastalardan elde edilen EEG sinyallerinin
dalgacik doniisiimii metoduyla hastalarin travma derecesini belirleyecek bir metot

gelistirilmigtir.

Calismamizda 10 hastadan elde edilen toplam 192 adet EEG verisi kullanilmistir. EEG
verilerinin islenmesinde ve dalgacik doniigiimii metodunun uygulanmasinda Matlab paket

programi kullanilmastir.

Yapilan deneysel degerlendirmeler sonucunda gelistirilen metodun hekimlerin

degerlendirmesi ile %73.96 oraninda benzerlik gosterdigi bulunmustur (p<<0.001).

Bu sonuglar dogrultusunda gelistirilen metot hekimlerin travma derecesini belirlemede

bir destek sistem olarak kullanilabilecektir.

Anahtar Kelimeler : Dalgacik Doniisiimii, EEG, Sinyal Analizi, Kafa Travmasi



ANALSING EEG WAVES USING WAVELET TRANSFORM

Omer Demir
Electric-Electronic Engineering, Master of Science Thesis, 2008

Thesis Supervisor: Assoc.Prof. Eyyiip GULBANDILAR

SUMMARY

In this research, through EEG signals’ Wavelet Transform method, obtained from
patients who had traumatic brain injuries, a method has been devoloped, which will determine

a patient’s trauma level.

In the research, from 10 patients totally 192 EEG data have been used. In the process
of EEG data and application of Wavelet Transform method, MatLap package programme has

been used.

As a result of experimental avaluations, it has been established that our method shared

273,96 similarities with those of doctors.

In view of these results, for doctors, ,in determining trauma level, the developed

method will be able to be used as a supporting system.

Keywords: Wavelet Transform, EEG, Signal Processing, Traumatic Brain Injuries
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1. GIRiS

Beynin, insanin sinir sistemini kontrol eden, tiim bilgilerimizi saklayan, zeka, sevgi ve
tiziintii gibi duygusal islevleri olan, diisiinen ve karar veren bir organ oldugu gz Oniine alinirsa,
onun insan hayatindaki Onemi ancak kavranir. Beyin organi konusundaki calismalar
ylizyillardir devam etse de, beyin organmnin yapisi geregi bu konu, doktorlart ve bilim

adamlarini zorlayan bir ¢ok belirsizlik ve bilinmeyeni barindiran bir aragtirma alani olmustur.

Insan beyninin calisirken bir sinyal iirettigi bilinmektedir. Yaklasik olarak 150 yildir
arastirilan, ispatlanmig ve giiniimiizde kayit ve analiz edilebilen sinyallerdir. Bu sinyallere
kisaca EEG veya tip alanindaki ismiyle Elektroensefalogram denilir [1], Bu sinyaller beyin
organinin aktivitesine gore sekil degistirmektedir. Beyin organinin iiretmis oldugu sinyallerin
frekanslar1 da belirlenmistir, bu frekans degerleri dlgililebilmekte ve analiz edilebilmektedir. [2]
Elektronik, bilgisayar ve sinyal isleme ydntemlerindeki gelismeler tip elektronigi konusunda
son zamanlarda kullamimi oldukg¢a yayginlagmaktadir. Bu gelismeler, doktorlara teshis ve

tedavi de kolaylik saglamaktadir.

Beynin yapisi geregi bu organa fazla miidahale edilememektedir, dolayisiyla bu organin
hastalik teshis ve tedavisini bir hayli zorlastirmaktadir. Bundan dolayr bu  organin
hastaliklarimin teshisinde bir¢cok teknolojik cihaz gelistirilmis ve kullanilmaktadir. Bunlarin en
onemlileri Manyetik Rezonans (MR), Beyin Tomografisi (BT) ve Elektroansefalografidir
(EEG). Hastanelerde MR ve BT i¢in ayri bir laboratuar kurulmasi gerekmektedir ve bunlar
oldukca pahali cihazlardir. Elektroansefalografi ise boyutu geregi noroloji kliniklerinde siirekli
olarak kullanilmakta ve  beyin organinin hastaliklarinin teshis ve tedavisinde en ¢ok
bagvurulan bir cihaz olma &zelligini korumaktadir. Ozellikle son yillarda iiretilen EEG
cihazlarmin kayit siirelerinin artirtlmis olmasi, hatta bir bilgisayar ile baglantisinin yapilarak
sabit diskine kayit yapilmasi, hastalarin bir giin, birka¢ giin veya haftalarca EEG’sinin kayit

altina alinmasina imkan vermektedir.

En 6nemli organimiz olan beyinde olusabilecek hastaliklar dogal olarak insanin hayatini
direk ve ¢ok olumsuz etkilemektedir. Dolayisiyla beyin ile ilgili hastaliklar oncelikli hale
gelmis ve iki ylizyila yakin zamandir bilim diinyasinda yogun arastirmalarin konusu olmustur
[3, 4]. Bu tez caligmasinda, kafa travmasi ge¢irmis olan hastalarin, EEG sinyalleri, son
zamanlarin popiiler sinyal igleme yontemi olan Dalgacik Doniigsiimii (Wavelet Transform)

yontemi ile analiz edilmistir. Bu ¢alismada, beynin EEG sinyalleri islenerek, beyin travmasi



gecirmis hastalarin, travma derecelendirilmeleri yapilmigtir. Sonug¢ olarak, doktorlarin bu

hastaliklarin teshis ve tedavisine kullanabilecekleri sinyal isleme metodu gelistirilmistir.

Dalgacik Doniisiimii metodunun,  duragan olmayan yani siirekli tekrar etmeyen
sinyallerin analizinde kullanimi oldukg¢a yaygindir [5]. Elektroansefalografi cihazindan elde
edilen EEG sinyalleri (beyin aktivitelerini gosteren sinyaller) de duragan olmayan sinyallerdir.
Dolayisiyla bu tez c¢alismasinda, EEG sinyallerin analizinde dalgacik doniisiimii metodu
kullanilmistir. EEG sinyallerinin hem zaman-frekans hem de zaman-6l¢ek bdlgesinde analizleri

yapilmistir.

EEG sinyallerinin incelenmesinin tarihsel gelisimi: Ingiliz Fizikgisi olan Caton
maymun ve tavsanlarin beynine yerlestirdigi elektrotlarla beynin etrafinda zayif akimlarin

gectigini ispatlamigstir (1875).

Karkov akustik bir uyartima karsin korteksde beyin sinyallerinin genliklerinde bir

degisme oldugunu gostermistir (1875).

A. Haar, kendisine ait dalgacik ile ilk dalgacik doniisiimii uygulamalarmi yapmustir

(1909).

Cybulski, bir kopekte yaptigi  kortikal uyarimin sonucunda epileptik desarj
gozlemlemis ve kaydetmistir (1914).

Dr.Hans Berger, insan beyninde yaptigi EEG olglimlerini bir film kagidi {izerine
dalgali 151k spotu yardimiyla kaydetti ve bugiin hala kullanilan alfa dalgalarini buldu, bu
sinyaller saniyede 10 kez kendini tekrarliyordu. Caligmalarina uzun yillar ¢alisan Dr.Hans
Berger beta dalgalarint da bulmus, bu dalgalarin daha hizli degistiklerinden ve genliklerinin

daha diislik oldugundan bahsetmistir (1929).

Adrian ve Matthews, elektrotlarla alman EEG sinyallerini kuvvetlendirip

kaydedilmesini sagladilar (1934).

PA.Davis, uyanik bir insanin EEG’sinde, sese kars1 uyarilan yanitlarin oldugunu buldu

(1939).

Paul Levy, Pargaciklarin raslantisal hareketini modelleyerek dalgacik teorisine katki
saglamistir. Levy, parcaciklarin raslantisal hareketini, Haar’in 0Olgek degiskenli temel
fonksiyonlarinin Fourier temel fonksiyonlarina oranla daha iyi modelledigini ispat etmistir

(1940).



Denis Gabor, Gabor Doniisiimii olarak bilinen Fourier temelli analiz yo&ntemini
sunmustur. Bu metot pencereleme yontemi kullanarak ki pencere fonksiyonu, Gauss Hata
fonksiyonudur, isaretin kiigiik bir parcasini zaman tanim araliginda ele alinmis, isaret zaman ve
frekansin fonksiyonu olarak iki boyutta ifade edilmistir. Boylece duragan olmayan sinyallerin
islenmesi daha saglikli hale gelmistir. Gabor Doniigiimii bugiin KZFD’niin kaynagi olarak

goriilmektedir (1946).

Alex Grossman ve Jean Morlet adli fizik¢iler dalgaciklara quantum fiziginde dalgacik

adim vermistir (1980).(Marsilya Teorik Fizik Merkezi)

Stephane Mallat, dalgaciklar1 sayisal sinyal isleme ¢alismalarinda kullanmistir ve ana

algoritmay1 olusturmustur (1985).

Dalgacik Doniisiimii yontemleri Yves Meyer ve meslektaglar tarafindan gelistirildi

(1988).

Daubechies, Coifman, ve Wickherhouser gibi bilim adamlari, dalgacik doniigiimiiniin
gelisimine biiylik katki yaptilar ve popiiler bir sinyal isleme metodu 6zelligi kazandirdilar

(1989).

Sweldens , caligmasinda bir fonksiyonun dalgacik sabitlerini bu fonksiyonun
orneklerinden hesaplanmasi iizerine interpolasyon, quadrature formiil ve filtreleme metotlariyla

uygulamalar sunmustur (1994).

Anderson ve ark., calismalarinda EEG isaretleri yardimiyla zihinsel durumun

tanimlanmasi amaciyla yapay sinir aglar1 kullanmiglardir (1995).

Grap, makalesinde geleneksel Fourier metotlari, dalgacik teorisi ve analizlerinin
gelisimini inceleyerek sinyal isleme alani temelli gesitli karsilastirmalar yapmis, ayrica heniiz

gelisen dalgacik analizinin uygulama alanlarindan bahsetmistir (1995).

Dograhmi ve ark.,, calismalarinda EEG kayitlarinin spektral analiz temelli
siniflandirilmasint  amaclayarak elektrot sayisinin ve uygulanan spektral analiz yontemi

Ozelliklerinin bir siniflandirict gibi kullanilmasi konusunu incelemislerdir (1997).

Mckeown ve ark., EEG isaretlerinin analizi ve uyar degisikliklerinin bulunmasi

amaciyla istatistiksel yontemler kullanarak bir ¢alisma yapmislardir (1997).



Jung ve ark., ¢aligmalarinda uyku ve uyaniklik durumlarinin yapay sinir aglan ile
siiflandirilmasinda, ham EEG isaretlerinden ziyade Fourier doniisiimii alinmig EEG’nin daha

uygun sonuglar verdigini gézlemlemislerdir (1997).

Miner, bir raporunda geleneksel Fourier metotlari, dalgacik teorisi ve analizlerinin
gelisimini inceleyerek sinyal isleme alani temelli ¢esitli kargilastirmalar yapmuis, ayrica siirekli

ve ayrik dalgacik analizi algoritmalarini vermistir (1998).

Torrence ve ark., calismalarinda yaygin olarak kullanilan temel dalgacik fonksiyonlar
simiflandirilmig, 6zellikleri verilerek ayrik zaman diziler igin siirekli dalgacik doniigiimii
yaklagiklig1 verilmistir. Sonlu uzunlukta zaman serilerine pencerelenmis Fourier ve dalgacik

doniisiimii uygulayarak istatistik 6nem ile giivenirlik araligi analizleri yapmislardir (1998).

Onal ve ark., EEG sinyallerindeki epileptik siirecin dalgacik déniisiimii yontemi ile
belirlenmesini amaglayarak bir ¢aligma yapmuslar ve bu calismada parsiyel nobet gegiren 3
yasindaki bir ¢ocuktan alinan gercek EEG isareti kullanarak epileptik siirecte 6zellikle diigiik

frekans bandi’nin etkinligini gdstermislerdir (1998).

Giines ve ark., EEG isaretlerine dalgacik doniigiimii teknikleri uygulayarak, siirekli ve
ayrik dalgacik doniigiimlerinin dstiinliiklerini géstermeyi amaglayan bir calisma yapmislardir

(1998).

Giines, EEG isaretlerinin dalgacik analizi ve diger parametrik yOntemlerle

karsilastirilmasi konulu bir tez ¢aligsmast yapmistir (1999).

Kiymik ve ark., ger¢ek zamanli uygulamalar i¢cin EEG sinyallerindeki epileptik siirecin
belirlenmesinde KZFD (STFT-Shirt Time Fourier Transform) ve dalgacik analiz yontemlerini
kapsayan bir ¢aligma yapmislar ve bu ¢alismada dalgacik doniisiimii’niin diger spektral analiz

yontemi olan KZFD’ye oranla daha basarili sonuglar verdigini gostermislerdir (2004).



2. GENEL BILGILER

2.1 Periyodiklik, Periyot ve Frekans

Belli zaman araliklarinda tekrar eden siirece periyodiklik, bu tiir fonksiyonlara
periyodik fonksiyonlar denir. Siniis ve kosiniis gibi trigonometrik fonksiyonlar birer periyodik
fonksiyonlardir. Ornegin siniis fonksiyonu kendini 27 de bir tekrar eder. Bu tekrarlama
stiresine periyot (T) adi verilir. Bagka bir tanimi ise bir tam ¢evrim igin gegen siiredir ve birimi
saniyedir (Sekil 2.1). Bir saniyedeki tam ¢evrim sayisina yani periyot sayisina ise frekans (f)
denir (Sekil 2.2). Frekansa, kullanilma yerine gore degisik adlar verilmektedir, 6rnegin fizikgiler
ve elektronik¢iler salimim hizi derken, bilgisayarcilar hiz diye adlandirmaktadir. Genelde
periyot bilgisi  bilinmez ve iizerinde durulmazken, frekans degeri bilinir ve iizerinde
degerlendirmeler yapilir. Ciinkii ¢cogu bilim adam1 (hekimler, miithendisler vb.) bir dizinin veya

fonksiyonun i¢inde birden fazla goriilen periyodik bilesenleri 6grenmek ister.

\/ ’ \/ |

il "]

- | -+ e
v Peryot(T) | v 1. Saykil 2. Saykil

Sekil 2.1 Periyot ve periyodiklik sekilleri

Zaman dizisine bakarak, degerlendirmeler yapmak c¢ok zordur ve birgok bilgi
goriilemez, bir zaman dizisini frekans dizisine doniistiirerek degerlendirmeler yapilir. Ciinkii
frekans dizisinin igerdigi sinyaller veya bagka bir deyisle gozlenen doga olayinin davranist ve
bu davranisa neden olan fiziksel kuvvetler hakkinda daha kolay bilgi edinmemize yardimci olur
[6]. Bu frekans degeri kullanimi birgok bilim dalinda standart hale gelmistir.
Elektrokardiyografi (EKG), EEG sinyalleri belirli bir frekans bilesenlerine sahiptir.
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Sekil 2.2 Frekansin periyot iizerinden hesabi (T=0,5; =2 Hz.).

Frekans ile periyot arasindaki baginti asagidaki formiilde agikca goriilebilir.

2.1)

1
I=7

2.2 Frekans Analizi ve Kullanilan Metotlar

Sinyal islemenin ylizyila agkin zaman Once babasi olarak kabul edilen, Fourier bir
sinyalin siniis ve cosiniis sinyallerinin eklenmesi ile elde edilebilecegini ispatlamistir. Fourier
sinyalleri genlik, frekans ve faz olarak toplamis veya ¢ikartmis ve yeni veri bilgileri elde
etmistir. Veri bilgileri kaybolmamis ve yeni sinyaller elde etmistir, tabi ki yeni sinyallerden eski
sinyallere ulasilabilmektedir. Bir dalga formunun iki siniis dalgasinin birlesiminden olustugu

Sekil 2.3°de goriilmektedir.

Sekil 2.3 ki sinyalin birlesimi [7].



Fourier’in de ispatladigi gibi ve su anda da ¢ok kullanilan bir veri sinyali, siniis
sinyallerinin genlik, frekans ve faz degerleri dogru sekilde segilerek birlestirilmesi ile elde

edilebilir. Veya bir veri sinyali birden fazla siniis sinyaline ayrigtirilabilinir.
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Sekil 2.4 Zaman-Frekans-Genlik Diizlemi [8].

Birgok sistemin bir ¢aligma frekansi vardir, bu calisma frekansini analiz yaparak,
sistemin diizgiin calisip calismadigi hakkinda bilgilere varilabilir ki bunlar hata ve ariza
aramada mutlak gereklidir. Bu yiizden frekans analizi hata ve ariza aramada 6nemli bir yer
tutar. Ornegin bir kardiyoloji uzmami hastanin  kalp krizi gegirip gegirmedigini EKG
sonuglarina bakarak anlayabilir. Ayrica kalp dinlenerekten de kalbin diizenli ¢alisip ¢caligmadigi
anlagilabilir. Benzer sekilde motor ustasi da motor sesini dinleyerek gelen sese gore arizayi

tespit etmeye ¢aligmasi da frekans analizine giizel bir 6rnektir.

Sinyaller, sinlis sinyallerinin zaman-genlik veya zaman-frekans bdlgelerinde
gosterilebilir (Sekil 2.4). Sinyallerin frekans bolgesindeki gdsterimine sinyal spektrumu denir,
her bir spektrumdaki ¢izgi ise sinyalin bileseni olarak adlandirilir. Frekans spektrumunu sinyali
ifade etmede kullaniriz. Esasinda frekans spektrumuna, sinyalin frekans bilgisinin, grafiksel

gosterimi de diyebiliriz.
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Sekil 2.5 Bazi temel sinyallerin frekans spektrumlar [8].
a) siniis dalgas1. b) kare dalga. c) sonlimli dalga. d) diirtii.

2.2.1 Fourier doniisiimii

Fransiz bilim adami olan Jean Baptise Joseph Fourier (1768-1830), sinyalleri

siniizoidal bilesenlere ayristirmistir ve Fourier analizi olarak tarihe ismini yazdirmistir.

Fourier, siirekli bir sinyali, diizgiin secilmis siniizoidal sinyallerin toplami bigiminde
gostermeyi basarmistir. Asagidaki Sekil 2.6’da
gosterilmektedir. Bu sekillerde siyah tonda verilen sinyaller, renkli olan harmoniklerin

dort sinyalin yaklagik siniizoidal bilesenleri

toplamini ifade eder. Bagka bir ifadeyle, bir periyodik fonksiyonun, sonsuz sayidaki kompleks



iistel fonksiyonlar toplamiyla ifade edilebilecegi kanitlanmistir. Bu yilizden duragan sinyallerde
yani devamli sinyallerde Fourier doniigiimil iyi netice verir ama duragan olmayan sinyallerde ise

istenen sonuglar gozlemlenememistir.

Fourier doniisiimiinde, ham veri sinyali, bir ¢ok sinilizoidal frekanstan olusmaktadir.
Fourier doniisiimii esasinda bir sinyali zaman bolgesinden frekans bolgesine doniistiiriir. Bu
dontistimde bir dezavantaj da s6z konusudur; sinyalin zaman bilgisinin kaybolmasi. Yani bir
sinyalin Fourier doniisiimiine bakildiginda, 6zel bir olayin nerede gerceklestigine dair bir sey

sOylemek imkansizdir [6, 9].

if
0.5 \
/ | x 0.6
0.5 1.5 L 0.4
-0.3 0.2
-1
1 1
0.5 0.8
x 0.6
0.5 1.5 2 L 0.4
-0.5 0.2
X
-1 0.5 1 1.5 2 L

Sekil 2.6 Bazi sinyallerin siniizoidal bilesenleri [7].

Fourier analizi matematikte Fourier serileri altinda incelenir. Periyodik olan bir f(x)
fonksiyonu sonsuz sayidaki siniis ve kosiniislerin toplaminin bir agilimi1 olarak ifade edilir. Bir
fonksiyonun, sinyalin, analizinde Fourier serileri, siniis ve kosiniis fonksiyonlarinin ortogonal
iligkilerini kullanarak analiz yapar. Bir fonksiyon Fourier serileri ile asagidaki gibi ifade

edilebilir.
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f(x)= —a0 + z a,Cos(nx) + Zb Sin(nx) (2.2)

Burada

ay =~ | Fd() 23)
4 -

a, = 1 ]if(x) cos(nx)dx (2.4)
4 -

b, = 1 ]if(x) sin(nx)dx (2.5)
4 -

formiilleriyle katsayilar bulunur.

2m
f@)=f (T) oldugunu kabul edersek Fourier serilerinin formiilii agagidaki gibi olur.

)+Zb Sin (27"") (2.6)

f()= —ao + ZanCos(

Bu esitlikte katsayilar,

T/2

=2 [0 e

-T/2

e gt 2.7)

T/2

= j () sm(—)dt 2.8)

-T/2

¢™=cos(nx)+isin(nx) esitligi kullanilirsa,



11

2mt

f(t)Zicn e T (2.9)
1 T2 2t
Cr=— j f(He T dt (2.10)
T -T/2
f(t)=L TF(a)) e dw (2.11)
2z 7 '
F(w) = j f(t) ™ at olur. 2.12)

Yukarida ki formiillerde zaman bdlgesinden frekans bolgesine gegis yapilmistir, burada
@ ifadesi frekansi yani agisal hizi ifade eder. Fourier doniisiimleri, periyodik olmayan siirekli
sinyallere, periyodik siirekli sinyallere, periyodik olmayan ayrik sinyallere ve periyodik ayrik
sinyallere uygulanir. Bu sinyallerin matematiksel karsiligi birbirinden farkli zamana gore

degisen fonksiyonlardir.

2.2.2 Kisa zamanh fourier doniisiimii (KZFD)

Duragan sinyaller i¢in miikemmel netice veren Fourier doniigiimii, maalesef duragan
olmayan sinyaller i¢in olduk¢a kotii sonuglar diretir, hatta yetersiz kalir [10]. Denis Gabor [5],
pencereleme teknigini kullanarak, isaretin kii¢iik bir par¢asini zaman tanim araliginda ele
almis, isareti zaman ve frekansin fonksiyonu olarak iki boyutta ifade edebilmistir. Bu sinyal
isleme yonteminde sinyalin belirli bir kesimi duragan kabul edilebilecek bir pencereden gegirilir
ve yerel bir frekans parametresiyle Fourier doniisiim isleminden gegirilir. KZFD’de sinyal
kiiciik cercevelere boliinlir ve bu cerceve anlarinda sinyalin  duragan oldugu kabul edilir.
Duraganligin gecerli oldugu bu ¢erceveler sinyalin bir pencere fonksiyonu ile ¢arpilmasiyla elde
edilir. Fourier doniisiimii’niin yerellestirilmesi fikrine dayanan bu teknik ilgilenilen yerde uygun

bir pencere secilerek doniisiim gergeklestirilir [4, 10].
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KZFD temel bir pencere fonksiyonundan zaman alaninda kaydirma ve frekans
parametreleri olmak iizere iki ayr sekilde tiiretilir. Burada kullanilan pencere fonksiyonu esitlik
2.13 ile ifade edilmistir. Pencere fonksiyonu sonlu enerjiye sahip olmasi ve integralinin
alinabilmesi gerekmektedir. KZFD yonteminde zaman ekseni iizerinde bir t noktasina w(t)

pencere;

Corl) = e™w(t—1) (2.13)

fonksiyonunu yerlestirilerek pencerelenmis fonksiyonun Fourier doniisiimii gergeklestirilir.
Daha sonra pencere kaydirilir ve tekrar Fourier doniisiimil alinarak isleme devam edilir. Bu

yontemin matematiksel ifadesi esitlik 2.14°de ifade edilmistir.
KZFD(w,7)= I fmlt—z)edt =< g, (¢), f(£)> (2.14)

KZFD’miinde en &nemli faktdr ¢ergeve boyutunun belirlenmesidir. KZFD ile ilgili
analiz penceresinin se¢imi farkli siniizoidal bilesenlerin ortaya ¢ikarilmasini ve spektrumun
diizglinliigiinii de belirler [5]. Bundan dolayidir ki, sinyal analizcileri birgok yeni pencere

gelistirmiglerdir.

Gabor [11] diye bilinen doniisiim esasinda KZFD’miin ta kendisidir. Gabor tarafindan
kullanilan pencerelerden biriside Gaussian penceresidir. Fourier doniisiimii zamanlama
eksikligini gidermek i¢in, Gabor (1946) sinyali zaman alaninda kiigiik pencereler halinde analiz
edebilecegi fikrini ortaya atmis ve basart saglamistir. KZFD bir sinyalin zaman ve frekans
goriiniisli arasinda uzlagmasii saglar. Yani sinyalin ne zaman ve hangi frekansla olustugu
hakkinda bilgi verir. Fakat bu bilgiler sinirli dogrulukta elde edilir. Ciinkii dogruluk pencerenin
boyutuyla ilgilidir (Sekil 2.7). Pencere boyutu biiyiikse frekans ¢oziiniirliigii iyi, pencere boyutu

kiigiikse frekans ¢oziiniirliigii diisiik olur [12]. Yontem, zaman sinyali f(¢) ve bir yaklagik

zaman penceresi @(t) ile carpilmasiyla klasik Fourier doniisiimii tekniginden tiiretilir.
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Sekil 2.7 Kisa zaman Fourier doniisiimii.

w(t)= fe a,B>0 (2.15)
Bu esitlikteki; o genisligi, £ ise normalizasyon faktoriinii gostermektedir.

KZFD’niin en énemli sorunu pencere boyutunun sabit olmasidir. KZFD sinyalin zaman
ve frekans bilgilerini igermesi Onemini artirir ama pencere w(t) fonksiyonunun biitiin sinyal

boyunca sabit kalmas: iyi bir analiz degildir. Coziiniirlii§iin yani detaylarin fazla olmasi
gereken sinyal zamanlari olabilir bu durumda pencere boyutunun degisebilir boyutta olmasi
istenir. Bir ¢ok isaret daha esnek yaklasimlara yani zaman veya frekans hakkinda daha ¢ok

bilgi alabilmek i¢in degisebilen pencereleme tekniklerine ihtiya¢c duymaktadir [11].

2.2.3 Dalgacik (wavelet) doniisiimii

Dalgacik doniisiimii, veri sinyali ile ana dalgacik dedigimiz sinyallerin bilesimi olarak
karsimiza ¢ikar, yani sinyalden sinyal {iretmektir, ve bu sinyali bir sekilde kodlayarak ifade
etmek diyebiliriz. Dalgacik doniisiimiinde veriler yani bir ana dalgacik ile birlestirilir ve elde
edilen sinyal Olcek katsayist dedigimiz bir katsayi ile Olgek zaman boyutunda ifade edilir.
Burada bizim istedigimiz zaman 6l¢ek boyutunda gdsterilen egride esasinda frekans bilgisi de
mevcuttur. Haliyle bu bize Fourier analize gére bir avantaj hatta iistiinliikk saglamaktadir, ¢iinkii

sinyali hem frekans bolgesinde hemde zaman boélgesinde inceleyebilmektedir. Bu olay tip
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elektroniginde istenilen bir durumdur. Tip sektoriinde sinyalleri sadece frekans olarak degil ayni
zamanda zaman bolgesinde genliklerini gorebilmek gercekten de aranilan bir durumdur. Bu
haliyle dalgacik doniisiimii son zamanlarda 6zellikle tip sektoriinde kullanilan popiiler bir
sinyal igleme metodu olarak karsimiza ¢ikar ve yavas yavas Fourier analizin yerini alir ve

almaktadir [4, 10].

Dalgacik doniigiimii, degisken boyutlu pencereleme teknigidir. Ayrica hem uzun zaman
araliginda algak frekans bilgisini, hem de kisa zaman araliginda yiiksek frekans bilgilerini
belirlememize yardimeci olur. Fourier doniigiimiiniin aksine sadece zaman-frekans bolgesinde
degil, ayn1 zamanda zaman-Olgek bolgesini kullanir (Sekil 2.8). Dalgacik doniisiimiinde
sinyaller yerel olarak daha iyi analiz edilirler. Dalgacik doniisiimii sonucunda elde edilen
spektral bilesenlerin ¢izimi zaman igerisindeki siireksizligin kesin yerini gosterir. Dalgacik
doniiglimii yardimiyla bir sinyali sikistirma (compression) veya arindirma (de-noising) islemi

sinyalin orjinalini bozmadan kolayca yapilabilir [12].

enlik
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Sekil 2.8 Dalgacik analizi.

Dalgacik doniistimii yeni gelismekte olan bir sinyal isleme yontemidir, duragan
olmayan sinyaller ve niimerik sinyal isleme iizerine oldukga fazla kullanilmaktadir. En iyi ve
eski sinyal igsleme yontemlerinden olan Fourier doniigiimii, sinyali doniistiiriirken frekans
bolgesine tasir, sinyalin zaman bilgisi kaybolur, duragan kendini siirekli tekrar eden sinyallerde
bu sorun teskil etmez ama duragan olmayan yani EEG gibi ve bir¢ok diger sinyaller ne zaman
ne deger alacagi ve ne olacagi belli olmayan sinyallerdir, bu sinyallerin analizinde dalgaciklarin

yapisi itibariyle dalgacik doniisiimii kullanilir. Dalgacik doniisiimii farkli frekanslarda duragan
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olmayan giice sahip zaman serisi sinyallerin analizinde kullanilabilir [13]. Duragan olmayan

sinyallerin analizinde Fourier doniisiimii yeterli olmamaktadir [10].

Bircok veri sinyali, 6nemli sayilabilecek duragansizliklar veya gegici 6zellikler (egim,
ansizin degisim, kirilma ve olaylarin baslangi¢ ve bitisleri) igerebilir. Bu beklenmedik 6zellikler
ve duragansizliklar, veri sinyalinin en 6nemli kisimlar1 olabilmektedir (6zellikle EEG ve EKG
vb.) , bu noktada dalgacik doniisiimii kullanimi bir zorunluluk olarak karsimiza ¢ikmaktadir

[14].

Sekil 2.9 Siniis dalgas1 ve dalgacik 6rnegi.

Dalgacik doniisiimii analizinde kullanilan ana dalgacigin oncelikle asagidaki iki sarti

saglayan bir gercek degerli fonksiyon l//(x) olmasi gerekir [15].

1. y’nin integrali sifirdir:

Ty/(x)dx =0 (2.16)

2. W ’'ninkaresinin integrali bire esittir:

[v? (x)dx =1 (2.17)
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Fourier doniisiimiiniin bir gelismis versiyonu olan KZFD’mii sinyalleri analizi
bakimindan dalgacik doniistimiine benzese de, KZFD’miindeki sabit pencere ile yapilan analiz
sinyallerin yerel noktalardaki analizi yani ¢ozliniirligii simirhdir. Analizi  yapilacak sinyalin
timil sabit zaman pencere ile analize tabi tutulur buda ¢o6ziiniirliigii azaltir. Duragan olmayan
sinyaller bazi1 zaman dilimlerinde hassas yaklasima ihtiya¢ duyarlar, bu noktada KZFD’mii

zayif kalir.

Pencere biiytikliigii degistirilebilen dalgacik doniisiimiinde 6zellikle duragan olmayan
sinyallerin analizini zaman-6l¢ek bolgesine tasiyarak analiz eder. Dalgaciklarin yapisi geregi
yerel sinyallerin analizi ayrintisiyla gergeklestirir. Bu da 6zellikle EEG, elektromiyografi
(EMG), EKG gibi sinyallerin yani tip biliminde aranilan bir sinyal isleme yontemi olmasini
saglar. Ayn1 zamanda dalgacik doniislimii tiim sinyalin frekans-zaman bilgisini korurlar bundan

dolay1 duragan olmayan sinyallerin bu metotla incelenmesi iyi sonuglar saglar [5].

Fourier doniisiimiinde, siireksiz sinyallerde, sinyalin frekans degeri ve genlik degeri
goziikiir, oysa ki dalgacik doniistimiinde siireksizlik degisimini gozlemleyebiliriz. Siireksizlik
gosteren ve dik sigramalar igeren sinyallerin analizinde dalgacik doniisiimiiniin kullanimi
Fourier doniigiimiine gore avantajdir [12]. Dalgacik doniisiimii, baska sinyal isleme
yontemlerinin yakalayamadigi egimleri, bozulma noktalarini, yiiksek dereceli tiirevlerde

stireksizlikleri ve benzerlikleri ¢ikarmada bagarilidir [10].

Dalgacik doniisiimiinde, sinyal, dalgacik dlgekleri ile gosterilir, bu o6lcek ile gdsterim
daha kiiciiktiir, dolayisiyla dalgacik doniisiimii veri sikigtirma, hizli veri iletimi, giriiltiiden
arindirma, sinyal onarimi ve hizli sayisal algoritma uygulamalar1 i¢in anahtar teskil eder [16].
Sekil 2.10 zaman tabanli (Shannon), frekans tabanli (Fourier), KZFD (Gabor) ve dalgacik

dondsiimlerini iligkilendirmektedir [10].
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Sekil 2.10 Sinyal analiz yontemleri arasindaki iliski.

Dalgacik doniistimiindeki dalgaciklart diisiindiigiimiizde bu dalgaciklarin ortalama
degeri sifirdir ve sinirlt yapidadir. Siniizoidal dalga, sinir1 olmayan bir devamlilik gdsterir.
Fourier dontisiimii analizinde, sinyali siniis temel fonksiyonlari ile temsil etme yatar, dalgacik
donisiimiinde dalgacik fonksiyonlart kullanildigindan keskin siireksizlikleri igeren veri

yaklagikliklar1 i¢in uygun bir metotdur.

Bir dalgacigin degisen olgekler igin frekans tayflari asagidaki Sekil 2.11°de temsil
edilmektedir. Her bir dalgacik bant gegiren siizge¢ olarak alinirsa bunun 6lgeklenmis serisi de
bant geciren siizgeg serisi olusturacaktir. Her bir spektrumun merkez degeri ile bant genisligi
oranina bakacak olursak hepsinde bu oranin esit oldugu goriiliir. Bu oran normalde siizgecin

iyilik faktorii Q’dur, yani sabit Q silizgeg serisi elde edilmis olur [5].

Bir¢ok uygulamada zaman-bant genisligi ¢arpiminin farkli frekans ve farkli zamanlarda
boliimlenebilmesi istenir. Sekil 2.11°den de goriilebilecegi gibi bu amaca dalgacik

donisiimiiyle ulasilir [4, 12].
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Sekil 2.11 Degisik olgeklerdeki dalgaciklar i¢in frekans spektrumlari ( 2 en

kiigiik 6lgege karsilik diisen dalgacigi temsil eder).

Bununla birlikte l//(t) dalgacigin bant-gegiren yapisi bu eslemeyi zaman-frekans

boyutuna olan bir eslemeyle hemen hemen aymi yapar. Siirekli olgek ve Oteleme
parametreleriyle yapilan dalgacik doniisiimii fazlaca gereksiz ve ters doniisiimii tek ¢oziimlii
degildir. Bu yapisiyla siirekli dalgacik donilisiimii daha az pratik 6neme sahiptir. Siirekli
dalgacik doniisiimiindeki bu fazla gereksizlik 6l¢egin 2’nin katlaryla degistigi ikili dalgacik
parametreleriyle (a=2' ve b=k2’ gibi) ortadan kaldirilir [4]. Bu dalgacik sabitleri ayni zamanda

sinyalin yliksek frekans bilgisini de verdikleri i¢in detay sabitleri adin1 da alirlar [5].

Eger analiz 6l¢ekleme fonksiyonu ve dalgaciklarin bilesimi kullanarak yapiliyorsa ki
genel olarak bu tip analize ¢ok c¢ozinirliiklii analiz adi verilir, 6l¢ekleme fonksiyonu
spektrumun 6lgege ait bolgesinin tamamini, dalgaciklar ise bu bdlgede geri kalan detaylarini
verir. Daha kiigiik 6lcek daha fazla detay demektir [4, 10]. Bu islem asagidaki Sekil 2.12’de

temsil edilmektedir.

scaling function spectrum ()

(cork) wavelet spectra ()

A4
j=ntl j=ntl f=n \
| | | | o
oy, (B iy 4 oy, 2 (i

Sekil 2.12 Olgekleme ve dalgacik fonksiyonlarmin spektrumlari [4].

Esasinda olayin matematigine inersek, veriyi farkli frekans bilesenlerine ayiran ve

sonra her bir bileseni, bilesenin 6l¢egiyle eslestirilmis bir ¢oziiniirliikkte ¢alisan fonksiyonlardir
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diyebiliriz. Bu olay keskin, sivri uglara sahip verilerin analizinde ¢ok biiyiik kolayliklar ve
kesin net sonuglar verir bu noktada Fourier analizi, bu veri incelemelerinde sinyal analizi i¢in

yetersiz kalir, tabi bu istenmeyen bir durumdur.

Dalgacik doniisiimii, veriyi farkli Ol¢eklerde ve ¢Oziiniirliikte analiz ettigi icin
ayrintili bir analiz yapmig olur, ¢iinkii 6lgek her defasinda iki kat artar ve buna goére analiz
tekrarlanir, dolayistyla ¢ozliniirliik artmis olur, ¢dziiniirliik fazla olunca sinyal islemede haliyle
ayrintili olmaktadir, bu haliyle tip elektroniginde aranilan bir durumdur, 6zellikle kalp
atislariin incelenmesi, beyin dalgalarimin  incelenmesi durumlarinda {istlinliik saglar ve

oldukea fazla kullanilir.

1
_.fll:.'l :I — !-\]][I:.'l :I — 5 = |
|::| .
f(t)=w(t) = s=1
-1
% m BTT 2m
1
.lfl[," :| — h]][l:"_l.'l:l — 8 = L.
D .
fit) =w(2t) — 5 = %
—1
% m BTT 2m
1
.Ifll:," :I — !-\]][l: I..'Ijl —_— 8 = LL
0
\/ flt) =w(dt) — 5 = &
-1
% ?r BTT 2m

Sekil 2.13 Siniizoidal ve dalgacikta 6l¢ek faktorii [6].

Dalgacik doniisiimiinde, sinyale, zaman-0l¢cek perspektifinden bakilir, dlgek yerel
diizenlilik bilgisini (genlik) verirken, zaman dalgacigin olusum anini gosterir. Olgekleme
islemi, bir fonksiyonu yatay eksen boyunca belli bir oranda siindiirmek veya biizmektir. Sekil
2.13’de siniis ve dalgacik fonksiyonlarindaki 6lgek faktdriiniin etkisi goriilmektedir. Buradan da

anlasilacag iizere olgek kiigiildiik¢ce dalgacik o oranda sikistirilir. Kiigiik 6lgekli dalgaciklarda,
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veri sinyalinin kirilma ani, kenar tespiti vb. olaylarin daha iyi analiz yapilacag1r goriilmektedir,

buda dalgacik doniisiimiiniin KZFD’miinden bir iistiinliigidiir [16].

Dalgacik doniigiimii bugiin bilimin tiim alanlarinda kullanilmaktadir, ama o&zellikle
kuantum fizigi yani niikleer enerji, sinyal ve giiriiltii isleme, ses ayirma, jeolojik incelemeler

yani deprem tahminleri, goriintii ve veri sikistirma gibi uygulamalar siralanabilir.

Dalgacik doniistimiinde de Fourier analizde ki gibi sinyali alt bilesenlere bdler. Fourier
analizi  bir sinyalin analizini yaparken sinyalin farkli frekanslardaki siniis ve kosiniis
bilesenlerine boler. Dalgacik doniisiimii ise sinyali ana dalgacigin 6l¢eklenmis ve kaydirilmig

alt dalgaciklarina bdler.

Duragan olmayan tlirdeki sinyallerin iglenmesinde, sinyalin zaman ve frekans bolgeleri
arasinda bir iligki elde etmek ¢ok yararli olmaktadir. Fourier analizi sinyali sadece frekans
bolgesine tasidigindan sinyalin = zamandaki bilgileri kaybolmaktadir buda &zellikle tip
elektroniginde biiyiik sorunlara yol agmaktadir, ¢linkii burada doktorlar zamanla sinyalin yerel
bilgilerini olduk¢a fazla kullanmaktadirlar. Dolayisiyla sinyalin zaman igerisindeki
dalgalanmalarini yani yerel bilgilerini gormek istemektedirler. Bu noktada dalgacik doniisiimii
ana dalgacigin kaydirilmasiyla zaman bolgesinde, ana dalgacigin 6lgeklenmesiyle de frekans
bolgesinde sinyallerin bilgilerini i¢inde barindirir, ana dalgacik kaydirilir ve Slgeklenir ve
sinyale uygulanir sinyal ile bilesenler elde edilir buradan sinyalin igindeki bilgiler ile dalgacik

arasindaki iligki 6lgek katsayilari olarak kargimiza ¢ikar [17].

Isaret isleme yontemlerinin hepsi bir bilgiyi elde etmeye calisirlar, bu noktada orijinal
sinyallerden baska sinyaller elde edilir, orijinal sinyaller tekrar elde edilebilmelidir, eger tekrar
elde edilebiliyorsa bu gercektende bilim diinyasinda bir gegerlilik arz eder ve isaret isleme

yontemi olarak kullanilabilir [8].

Dalgacik doniistimii zamana gore kaydirilan aym Olgek katsayisina sahip dalgacigi
kullanilir, bu olaya ayn1 zamanda pencereleme de denir. Pencere sinyal boyunca kaydirilarak
veri sinyali ve dalgacik bilesenlerine ayristirilir. Bu pencereleme kiigiik biiyiik o6lgekli
dalgaciklarla tekrar edilir ve sonunda sinyalin bir zaman-frekans bilgileri bir grafik olarak
bulunur (Sekil 2.14). Dalgacik doniisiimii sinyal analizinin gergektende iistiinliigii bu noktada
ortaya cikar ciinkii ayarlanabilir olgekteki pencereleme sistemi sinyalin tam ayrintisiyla
incelenebilmesini saglar. Ozellikle duragan olmayan beyin sinyalleri i¢in miikkemmel sonuglar

verir [18].
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Sekil 2.14 Dalgacik analizinin agamalari [7].

Dalgacik doniisiimiinde ¢oklu pencereleme sistemi kullanildigi i¢in, sinyal analiz
¢Oziiniirligii oldukea iyidir, sinyalin zaman-frekans bolgesi gosterimini degil, zaman-6lgek

bolgesi gosterimini kullanir (Sekil 2.15), [8].
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Sekil 2.15 Fourier ve dalgacik analizlerinin zaman frekans 6l¢eginde gosterimi [7].

2.2.3.1 Siirekli dalgacik doniisiimii

Stirekli dalgacik doniisiimii (SDD), biitiin zaman aralig1 boyunca dalgacik fonksiyonu

v ’nin Olgeklenmis ve kaydirilmis sekliyle sinyalin carpimindan olusur. Siirekli dalgacik
donidsiimiiniin  sonucunda birgok dalgacik katsayisi elde edilir bunlar Glgek ve pozisyon
fonksiyonlaridir [11]. Dalgacik doniisiimii temel dalgacik fonksiyonu olan w/(¢) ’nin a dlgek
parametresi ve b zaman parametresi Oteleme kullanilarak, zamana bagli  f(¢) fonksiyonuna

uygulanmasidir. Dalgacik doniislimiinii yapan formiiller asagidaki gibidir. Formiil zamana bagli

olarak sinyal fonksiyonu ve dalgacik fonksiyonunun bilesimidir.

Wab)=[ Xy, 0t (2.18)
17 _t-b
W(a,b)=E [ro. l,//(tT).dt (2.19)

Bu esitlikteki  W(a,b) dalgacik doniigimi katsayilandir. @ (¢), w(f) temel dalgacik

fonksiyonunun karmasik eslenigidir.

SDD’niin ¢alisma prensibi: Dalgacik doniisiimiinde o6nce kullanilacak olan ana

dalgacik secilir, bu ana dalgacik bizim verilerimizin i¢inde bulundugu sinyal ile karsilastirilir.
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Dalgacik sinyali ile sinyalin ilk kisminin birbirine ne kadar benzedigi bir C katsayisi
hesaplanir. Bu katsay1 ne kadar biiyiik ise ana dalgacik ve sinyal o zamanlarda o kadar
benzerdir denir. Sekil 2.16’da orijinal sinyal ile dalgacik sinyali pencere metodu ile

karsilastirilmis ve C degeri hesaplanmustir [7, 17].

e J—\ﬁm
YWavelet i_ g
C=0.0102

Sekil 2.16 Sinyal ile kiigiik 6l¢ekli dalgacigin karsilastirilmasi.

Sekil 2.17°de dalgacik sinyali saga dogru kaydirilir ve sinyalin diger kismiyla tekrar
karsilastirilir. Biz bu olaya bir pencere saga kaydirma da diyebiliriz ve C katsayisi tekrar
hesaplanir yani benzesme katsayisi . Sinyaller birbirlerine ne kadar benzer ise bu katsay1 o kadar

biiyiik ¢ikar.

Sinyal

Dalgacik ‘:>

Sekil 2.17 Sinyal ile kaydirilmis kiigiik 6l¢ekli dalgacigin karsilagtiriimasi.
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Ana dalgacik bir pencere saga kaydirma iglemi sinyalin sonuna kadar devam ettirilir ve
tim katsayilar elde edilir. Sekil 2.18’de goriildiigli gibi ana dalgacigin dlgegi artirilir ve tiim
sinyal bastan sona tekrar boliimler halinde (pencereler) sinyalle karsilastirilir ve katsayilar elde

edilir [17].

Signal

Wavelet

C =0.2247

Sekil 2.18 Sinyal ile kaydirilmis biiyiik 6l¢ekli dalgacigin birlesimi.

Bu iglemlerin sonunda sinyalin farkli zamanlarinda, farkli 6lgeklerde ki katsayilari
elde ederiz. Bu bize, sinyalin 6lgek-zaman egrisini verir ve agagidaki egrileri elde ederiz (Sekil
2.19, Sekil 2.20, Sekil 2.21). Sinyalde hicbir degisme, bozulma s6z konusu degildir sadece

sinyalin analizi yapilmustir, tiim bilgiler sinyalde mevcuttur.

EM O

ZAMAN

Sekil 2.19 iki boyutlu 6lcek- zaman egrisi.
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Sekil 2.20 Dalgacik doniisiimiinden hesaplanan katsayilarin  zamanla degisen Iki

boyutlu gosterimi [7].

Sekil 2.21 Dalgacik doniisiimiinden hesaplanan katsayilarin zamanla degisen

ii¢c boyutlu gdsterimi [17].

Dalgacik doniisiimii sonucunda elimizde 6l¢ek ve katsayilar bulunur, genis 6lcekli ana
dalgacik katsayilar bize sinyalin kaba sinyal 6zelliklerini koyar, kiiclik 6lcekli ana dalgacik

katsayilar1 ise kiiglik ayrinti Ozelliklerini ortaya ¢ikarir. Bu da ¢ok karmasik sinyallerin
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analizinde tstlinliik saglar ve aranilan bir durumdur. Dalgacik doniisiimiinde yapilacak isleme

gore ana dalgacik prototipini segmek 6nemlidir.

2.2.3.2 Ayrik dalgacik doniisiimii

Dalgacik doniigiimiinde tiim dlgek araliginda analiz yapilirsa ¢ok biiyiik veri yiginlari
olusur ve ¢ok fazla islem yapmak gerektirir. Bu istenmeyen bir durumdur bu yiizden belirli
Olcek gruplar1 tespit eder ve bu aralikta analizleri yaparsak, bu analize Ayrik Dalgacik
Doniisiimii (ADD), (Discrete Wavelet Transform) denir [17]. Pratikte en ¢ok kullanilan
yontem, Olgek ve konum degerleri i¢in ikinin kuvveti olacak sekilde segilmesidir. Calisma

sistemi ve matematiksel kuram olarak her sey SDD’ndeki gibidir.

ADD, 1988 yilinda Mallat tarafindan filtreler kullanilarak gelistirilmistir. Mallat
algoritmasi olarak da bilinen bu yontem, iki kanal alt bant kodlayicisi ile yapilan hizli bir

dalgacik doniisiimii yapan filtreleme algoritmasidir [15, 16, 17].

ADD, sinyalleri, iki ana bilesene ayirir. Bu islem filtreler kullanilarak yapilir. Bu ana
bilesenlerden birincisi diisiik frekanslh bilesenler yani algak geciren filtre ¢ikislaridir, bir digeri

ise yiiksek frekansli bilesenler yani yliksek geciren filtre ¢ikislaridir.

b

N | Filters |L—£—

low-pass high-pass

Sekil 2.22 Sinyalin (S) ana bilesenlerine ayrigtirilmast.

ADD’nde olusan, ana bilesenlerden  diisiik frekansli bilesenlerine yaklagimlar
(approximations=A), yiiksek frekansl bilesenlerine ise detaylar (details=D) denir (Sekil 2.22).

ADD islemine tabi tutularak ayrigtirma islemi uygulanan S sinyali esit sayida alt frekans
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bilesenine yani yaklasimlara (A) ve yiiksek frekans bilesenine yani detaylara (D) ayristirilir

(Sekil 2.23).

cD High Frequency

‘-C B wuprr by b
S =500 DWT coefficients
1000 data points cA Low Frequency

iyl

~500 DWT coefficients

Sekil 2.23 Sinyalin diisiik ve yliksek frekansl bilesenlere ayristirilmasi [17].

|_ L' M@Uﬁ '.m _\
-

chq cDﬂ -

Sekil 2.24 Yaklasim ve detay bilesenlerinin dalga goriintiileri.
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EEG sinyallerinde ve bir¢ok sinyalde oldugu gibi, diisiik frekansh bilesenler 6nemli
degerler icerirler. Sinyal igindeki 6nemli bilesenler bu algak frekans bilesenleridir. Tabi bu iki
bilesen sinyalin kendisini olusturur, yani sinyalin i¢inde ikisi de vardir. Bu algak frekans
bileseni, sinyalin taninma &zelliklerini igerir. Insan beyninin {irettigi dalgalar olan Alfa, Beta,

Teta ve Delta sinyalleri de algak frekans sinir1 igerisindedir.

Alt bilesenlere ayristirma iglemi, ayni sinyal iizerinde birka¢ kez, hatta ihtiyaca gore
daha fazla gerceklestirilebilir, genelde alcak geciren ¢ikislar1 yani yaklasim c¢ikislar tekrar
ADD’ne tabi tutulur. Burada anlamli bir sinyal ¢oziimii iiretilene kadar ADD yani alt
bilesenlerine ayristirma islemine devam edilir. Bu isleme dalgacik ayristirma agaci de denir.
Sekil 2.24°de bir sinyalin birden fazla filtreleme islemine tabi tutularak yaklagim ve detay
bilesenlerine ayristirilmasi verilmistir. Sekil 2.25’de ayristirma islemi blok diyagramlar

kullanilarak gosterilmistir.

Sekil 2.25 Dalgacik ayristirma agaci, ana sinyal alt bilesenlerin toplamindan

olusur: S= A3 + D3 + DZ + D1

Sekil 2.25°den de goriildiigii lizere, ADD’ne tabi tutulan  sinyal (S) higbir kayba
ugramaz, sadece ana dalgacikla garpilarak, bilesenlerine ayristirilmistir. Buradaki A; yaklagim
bileseni, temel bilesendir. Yaklasimlar, yiiksek agirlikli, disiik frekansh bilesenlerdir. Detaylar
ise distik agirlikli, yiksek frekansli bilesenlerdir. Dalgacik doniisiimiinde amac¢ gorildigi
iizere, sinyali yaklasim ve detaylarina ayristirmaktir. Elde edilen yaklasim tekrar ikinci seviye

yaklasim ve detayina ayrigtirilir, bu islem istenilen sonug elde edilene kadar tekrarlanabilir.
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ADD ig¢in;

ADD(m,n)=a"" j F(O) w(a,"t—nb,)dt (2.20)

a=2" ve b=k2’ olarak alinirsa;

W, k2,27 )=2"" T w2 =k 2.21)

v, () =2"y(2 1~k 2.22)

Seklini alir.

2.2.3.3 Cok kullanilan ana dalgacik cesitleri ve formiilleri

Ayrik dalgacik doniigiimiinde birbirinden farkli dalgacik c¢esitleri kullanilir. Cok

karsilagilan bazilar1 asagida verilmistir.

Meksika sapkasi dalgacig:

Meksika sapkasi dalgacigi formiilii denklem 2.23 ile verilmistir. Grafiksel olarak ise
Sekil 2.26’da gosterilmistir.

-8 -6 4 -2 0 2 4 6 8

Sekil 2.26 Meksika sapkas1 dalgacigi.
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y(x) = (%n‘”“ )(1-xDe ™2 (2.23)

Meyver dalgacigi:

Meyer dalgacigi formiilii denklem 2.24 ile verilmistir. Grafiksel olarak ise Sekil 2.27°de

gosterilmisgtir.

v(w)=Qx) " e? sin(% v(%‘a) |- 1)) (2.24)

-5 0 5

Sekil 2.27 Meyer dalgacigi.

Morlet dalgacig.

Morlet dalgacigr formiilii denklem 2.25 ile verilmistir. Grafiksel olarak ise Sekil
2.28’de gosterilmistir.
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05

-05

-8 6 -4 -2 0 2 4 6 8
Sekil 2.28 Morlet Dalgacigi.

w(x)= Ce™ cos(5x) (2.25)

Gaus dalgacig:

Gaus dalgacigi formiilii denklem 2.26 ile verilmistir. Grafiksel olarak ise Sekil 2.29’da

gosterilmistir.

8. Gauss Dalgacydy

F=Ce™ (2.26)
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Haar dalgacigi:

Haar dalgacig1 formiilleri denklem 2.27, 2.28, 2.29 ile verilmistir. Grafiksel olarak ise
Sekil 2.30°da gosterilmistir.

w(x)=1 0<=x < % (2.27)
w(x)=-1 vo<=x < 1 (2.28)
w(x)=0 x £[0,1] (2.29)
1 . ]
IR,
ot
05 ¢
b |
0 05 1

Sekil 2.30 Haar dalgacik fonksiyonu.

Daubechies dalgacigi:

Daubechies dalgacigi formiilleri denklem 2.30, 2.31 ile verilmistir. Grafiksel olarak ise

Sekil 2.31°de gosterilmistir.
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db4 db5 dbé

Sekil 2.31 Daubechies dalgaciklari.

C; =805 T 81520 1t 82520 T 83523 (2.30)

c[i] = gOS[Zi]Jr gls[Zi + 1]+ gzs[Zi + 2]+ g3s[2i + 3] (2.31)

2.2.3.4 Filtreler

Belirli bir frekans bandini ge¢irmek, bunun disinda kalan frekanslar1 zayiflatmak amaci
ile filtre devreleri kullanilir. Filtreler; aktif , pasif ve bant geciren olmak iizere ii¢ temel tipte
tasarlanirlar. Sekil 2.31, Sekil 2.32, ve Sekil 2.33 de bu filtreler i¢in devre semalar1 verilmistir.

CE
|1
1l

AY)
Y ouT

Sekil 2.32 Algak geciren filtre.
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C,
Vo +

1II"IIIIZ T

Sekil 2.33 Yiiksek gegiren filtre.

T
CI Eﬁji M{ T

Sekil 2.34 Bant gegiren filtre.

Filtrelerin baglica islevi, belirli bir frekans bandin1 gecirip digerlerini zayiflatmasidir.
Pasif ve aktif olmak iizere iki tip filtre tasarimi1 yapilabilir. Pasif filtre tasariminda; direng,
kondansator ve bobin (self) gibi pasif devre elemanlar1 kullanilir. Aktif filtrelerde ise pasif
devre elemanlarina ilaveten transistor ve tiim devre gibi yariiletken devre elemanlari da
kullanilir. Aktif filtrelerin pasif filtrelere nazaran bazi avantaj ve dezavantajlar1 vardir. Bunlar

asagida siralanmustir:

e  Aktif filtre tasariminda bobin (self) eleman1 kullanilmaz. Bu nedenle tasarimi

kolay ve ucuzdur.

e Aktif filtre devrelerinin ¢ikis empedansi ¢ok diisiik, giris empedansi ise olduk¢a
yiiksektir. Bu nedenle, aktif filtrelerin girislerine veya ¢ikislarina baglanacak

devre veya devre elemanlarinin etkilenmesi s6z konusu degildir.
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e Aktif filtrelerde, filtrenin gecirgen oldugu frekanslarda herhangi bir zayiflatma
olmaz. Ciinkii aktif filtre tasariminda kullanilan islemsel yikseltecler, filtre

edilen isaretleri yiikselterek ¢ikigina aktarabilir.

Filtreleme islemi giiniimiizdeki biitiin elektronik aygitlarda kullanilmaktadir (Radyo,
televizyon, uydular, radar vb). Filtreler degisik bigimlerde olabilir. Zamana gore degisen siirekli
verilerin siizilmesinde kullanilan filtrelere analog filtreler, sayisal verilerin siizilmesinde

kullanilan filtrelere de sayisal filtreler denir.

Dalgacik doniisiimii ile sinyal belli sayida dlgeklere ayrilir. Coklu ¢oziiniirlik ayrigimi
olarak isimlendirilen bu iglem, x(n) isareti i¢in agagidaki sekilde gosterilmektedir. Bu isleme

ayni zamanda alt bantlara ayrisim islemi denilmektedir [19].

x[n] —m

o] ¥?

nfn] : J—bﬂz

i (D> e

Sekil 2.35 Alt bantlara ayrigim,; g[n] yiiksek geciren filtre, h[n] alcak gegiren filtre.

Dalgacik doniisiimli asagida verilen sarti saglayan algak geciren filtre h[n] ile

belirtilebilir:

H()H(z" )+ H(-2)H(-27)=1 (2.32)

H (z), h filtresinin z doniisiimiidiir. Bu filtrenin tamamlayict yiliksek gegiren filtresi

g[n] su sekilde tanimlanabilir:
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G(Z): ZH(— Z_l) (2.33)

Artan uzunluklar ile filtre dizisi (i indeksi ile) asagidaki gibi elde edilir:

H,,(z)=H(" () (2.34)

G, (2)= G(zz" )Hl. (2)i=0, I —1 (2.35)

burada baslangi¢ sart1 /1, (Z) = 1"dir. Bu, zaman bolgesinde su sekilde ifade edilir:
i (k) =[]y, (k) (2:36)

giak) =gy *h (k) (2.37)

burada, []Tm indeksi m faktorii ile yukar1 6rnekleme yapildigint gosterir ve k esit

olarak 6rneklenmis ayrik zamani ifade eder [13, 19].

2.3 Elektroensefalografi Dalgalar:

EEG (Elektroensefalogram) beyin organinin iiretmis oldugu dalgalardir. Bu dalgalarin
frekansi son derece 6nemlidir ve énemli bilgiler ihtiva eder. Beyin organinin bu sinyallerinde
beyin organinin fonksiyonlar1 hakkinda bilgi vermektedir. Bu bilgilerin kullanilabilmesi igin
sinyal isleyicileri ¢ok c¢esitli aragtirmalar yapmaktadirlar. Bazi patolojik belirtiler zaman
alaninda fark edilmeyebilir. Norologlar genellikle zaman alanina gore teshis yapmaktadirlar.
Son zamanlarda bilgisayarlarin bu sinyalleri kayit etmeleri ve spektral analiz yontemlerinin
gelistirilmesi bu patolojik belirtilerin bulunmasinda frekans bilesenlerinden faydalanilmay1

miimkiin kilmistir [4, 10].

EEG kaydi almirken dikkat edilmesi gereken durumlar vardir. Beyin, insan
uyanikken, uyurken veya insanin iginde bulundugu his durumlarina bagl olarak ¢ok ¢esitli

frekans ve genlikte sinyal iiretir. Esasinda bu durumlara dikkat edilmelidir, ¢linkii EEG kaydi
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hangi kosullar altinda yapildig1 ¢ok 6nem arz eder, drnegin bir insanin ¢ok yakin birisinin

6limi veya ¢ok mutlu oldugu anlarda EEG sinyalleri etkilenmektedir [20, 21].

EEG’nin ¢ok karmasik bir degisim sekli vardir ve yorumlanmasi giictiir. Yiizeyden
Olciilen EEG potansiyelleri, alttaki bircok noktadan ve serebral korteksin olduke¢a genis bir

bolgesinden gelen potansiyellerin toplamindan olusur [2, 3, 22].

Daha onceki ¢alismalar ve deneyler gostermistir ki, zihnin faaliyetleri dogrultusunda,
EEG sinyallerinin frekans1 degismektedir. Uykuda bile saglikli bir insanin EEG sinyallerinin

frekans1 degistigine gore beyin travmasi gecirmis hastalarin EEG sinyallerinin frekansini

degisecegi asikardir.

Insan uyurken ve higbir is yapmazken, EEG sinyallerinin alfa frekansini iirettigini
biliyoruz, hatta buna alfa ritmi deniyor, senkron bir sekilde kendini gdsteriyor. Insan uyanir
uyanmaz ve bir takim beyin faaliyetlerine baslar baslamaz, alfa ritmi bozuluyor kendini beta
frekanslarma birakiyor, bu EEG sinyallerine de beta ritmi diyebiliriz, goriildiigii iizere alfa ritmi

ve beta ritmi saglikl1 bir insanda olmasi gereken frekans bilesenleridir.

Beyin travmasi gecgirmis veya bir beyin rahatsizligi olan bir insanda bu frekans
bilesenleri yerini daha diisiik ve genligi daha bozuk, diizensiz sinyallere birakir ki, bu sinyalleri

doktorlar teshis ve tedavide kullanirlar. Bu sinyallere Delta ve Teta sinyalleri denir.

Goriildiigli lizere insan beyninin iiretmis oldugu sinyaller EEG sinyalleri olarak
adlandirilir, ve bu sinyaller beynin durumu hakkinda ¢ok 6zel bilgiler saklar. Hatta bir¢ok bilim
adami1 su an insan beyninin haritasini ¢ikarmaya, insan beyninin nasil diislindiigii nasil karar
verdigi gibi konular {izerinde bir¢ok ¢aligmalar yapmakta ve calismalarina devam etmektedirler.
Kuskusuz eldeki en iyi veriler EEG sinyalleridir. EEG sinyallerinin frekanslari, beynin cesitli
noktalarindan alman EEG sinyallerinin birbiriyle olan faz farklari, insan beyni hakkinda

onemli bilgiler saglar.

Kafa iizerinden algilanan EEG’lerin genligi tepeden tepeye(peek to peek) 1-100
mikrovolt arasinda degisir ve frekans bandi ise 0,5-100 Hz. arasindadir [2, 20]. Daha bir¢ok
frekans olusumlari s6z konusudur ama bunlar hala yorumlanamamaktadir, yani
anlasilamamaktadir. EEG sinyallerinden anlamli bilgiler elde edebilmek i¢in olduk¢a uzun
stireli 6l¢iim ve kayit yapilmasi gerekir, ¢iinkii EEG sinyalleri frekans, faz ve genlik bilgileri
cok degisiklik gosterir. Beynin aktivitesine gore EEG sinyallerinin frekans, faz ve genlik

bilgileri degisiklik gosterir.
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2.3.1 EEG dalgalarmin simiflandiriimasi

Asagidaki Cizelge 2.1 de, EEG isaretlerinin kapsadiklar1 frekans bandlart ve bu

bandlara verilen adlar verilmistir.

Cizelge 2.1 EEG lsaretlerinin kapsadiklar1 frekans bandlari.

Delta( o) 0,5-3,5 Hz.
Teta(0) 4-7 Hz.
Alfa( ) 8-12 Hz.
Beta( f) 12-22 Hz.
Gamma( y ) 22-30 Hz.

2.3.1.1 Alfa dalgalan

Sagliklt bir insanin uykuda, ve higbir aktivite yapmazken goriilen dalgalardir yani
sinyallerdir. Beyin aktivitelerindeki orta frekansh etkinlik, genellikle dingin bir gevseme
durumunu gosterir. Frekans araligi 8-12 Hz. arasindadir. Cogunlukla beynin arka kisimlarinda

goriiliir ve genlikleri 5-10 mikrovolt arasindadir.

2.3.1.2 Beta dalgalan

Insan beyni sakin durumdan harekete gectiginde yani bir aktivite yapmaya basladiginda
ve ugrastiginda meydana gelen dalgalardir. Alfa dalgalarina gore daha diisiik genlik ve yliksek
frekans degerine sahiptirler. Bu sinyallerde saglikli insanlarda goriilen EEG dalga sekilleridir.
Frekans araligi 12-22 Hz. arasindadir, genlikleri ise 15 mikrovolt civarindadir. Sagli derinin

parietal ve frontal bolgelerinde belirgin olarak goriiliirler ve kayit edilirler.
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Sekil 2.36 Alfa ve beta dalgalar [4].

2.3.1.3 Teta dalgalan

4-7 Hz. arasindaki EEG dalgalaridir. Ozellikle cocuklarda parietal ve temporal
bolgelerde ortaya cikarlar. Yetigkinlerde de duygusal gerginlik, diis kirikli§i durumlarinda
ortaya ¢ikarlar. Bazi insanlarin EEG traselerinde goriilen diisiik frekansh teta dalgalarinin siklig1
o insan beyni hakkinda problemlerin var oldugunu gostermistir. Bu beyin travmasi gecgirmis bir
hasta olabilecegi gibi, sizofreni hastas1 veya epilepsi hastast olabilir. Genlikleri 100

mikrovoltun altindadir [2].

&
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Sekil 2.37 Teta dalgasi [4].
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2.3.1.4 Delta dalgalan

4 Hz. altindaki beyin dalgalaridir. Siit ¢ocuklarinda ve agir beyin rahatsizliklarinda
goriiliir. Bazi insanlarin EEG traselerinde goriilen diisiik frekansh delta dalgalarmin sikligi o
insan beyni hakkinda problemlerin var oldugunu gostermistir. Bu beyin travmasi gegirmis bir
hasta olabilecegi gibi, sizofreni hastasi veya epilepsi hastasi olabilir. Genlikleri tepeden

tepeye 100 mikrovoltdan kiiciiktiir [2].
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Sekil 2.38 Delta dalgas1 [4].

2.3.1.5 Gamma dalgalan

Ozellikle beyin organi ile ugrasan bilim adamlar1 ve tip doktorlari kullanmaktadir. Beta-
II dalgalar1 da denmektedir ¢iinkii beta dalgalarindan biraz yiiksek frekans degerine sahiptir.
Frekans araligi 22-30 Hz. arasindadir. Genlikleri tepeden tepeye 2 mikrovoltdan kiigliktiir.
Uykunun karekteristik belirtisini tagirlar [2].

Bazi insanlarin EEG traselerinde goriilen diisiik frekansh delta ve teta dalgalarinin
siklig1 o insan beyni hakkinda problemlerin var oldugunu gostermistir. Bu beyin travmasi

gecirmig bir hasta olabilecegi gibi, sizofreni hastasi veya epilepsi hastasi olabilir.
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Sekil 2.39 Hastalardan elde edilen EEG kayitlar1.

EEG’nin kullanim alanlan

Asagida maddeler halinde EEG’nin kullanim alanlari listelenmistir [2, 23].

a)

b)

¢)

o

)

N

Norolojide hastalarin beyin patolojisinin belirlenmesinde.
Beyin Cerrahisinde tiimor gibi anormal patolojik dokularin belirlenmesinde.
Anastezi altindaki hastanin anestezi seviyesinin belirlenmesinde.

Pediatri; yeni dogmus cocuklarin duyma ve gorme problemlerinin

belirlenmesinde.

Psikiyatri zihinsel bir bozuklugun daha kesin bir sekilde belirlenmesi amaciyla,
organik bir beyin hastaligimin  var olup olmadiginin belirlenmesinde.Bir
cocugun EEG’sinin genligi biiyiik, frekansi diisiiktiir.Yetiskenlerde genlik
diiser, frekans artar. Uykudaki yetiskinde EEG’nin genligi artar, frekansi ise

azalir.

Epilepsiler.
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g) Beyinle ilgili diger paroksismal hastaliklar.
h) Kafa i¢i yer kaplayan siirecler.

1) Ensefalitler.

j)  Serebro-vaskiiler hastaliklar.

k) Komalar ve metabolik hastaliklar.

1) Kafa travmalari.

m) Uyku ile ilgili hastaliklarin taninmasi ve prognozunu belirlemek konusunda

yararlidir.

Yukaridaki verilen hastaliklardan Epilepsi EEG’ye bagvurulan sorunlarin baginda
geliyor. Kisaca bahsedecek olursak; Epilepsinin tanisinda genelde diger tani yontemleriyle
hi¢bir bulgu saptanamamasindan dolay: klinigi destekleyebilecek tek yardimci, bulunabilecek
elektro grafik degiskenlerdir. EEG ve klinik bulgulart uyum gosterdiginde tami kesin olarak
konuldugundan dolay1 bu yontem bagka yontemlere gerek kalmadan uygulanabilmektedir. Rutin
olarak uygulanan ilk EEG ol¢iimlerinde kesin bir yargiya ulasilamazken daha sonraki
asamalarda bu bulgular giderek hastaligin odagmin belirlenmesinde etkili olmaktadir. Ilk
epilepsi nobetini gecirmis olan bir hastada tedaviye baslama kararinda veya tedavi
sonlandirilmasi planlanan olgularda EEG tek basina karar verdirmese de ¢ok yararli bilgiler
saglar. Nobet kaydi yapilarak yalanci nobetlerin ayrimi saglanir. Ayrica ilag tedavisine direngli
hastalarin epilepsi cerrahisi i¢in hazirlanmalarinin temeli uzun siireli EEG incelemesi ile

nobetlerin odaginin belirlenmesi ile olur.

Epilepsinin yaninda 6nemini koruyan bagka bir sorunda acil poliklinikte iizerinde
durulan ensefalit olgularidir. Bunlar ise kabaca beyinde beyin parenkiminin enfeksiyoz yada

enfelamatuar bozukluklaridir.

Biitiin yardimec1 aragtirma yontemlerinin degerlendirilmesinde gecerli olan kural EEG
icin de gegcerlidir. Bu hastaliklarin teshisi konusunda ilk olarak klinik degerlendirme yapildiktan
sonra, EEG bulgulari, sadece yardimci nitelik tagimaktadir [23].

EEG isaretleri beyin yiizeyinden elektrotlarla algilanan diigsiik genlikli biyoelektrik
isaretleridir. Insan beyni gibi merkezi sinir sisteminin merkezinden algilanan bu isaretlerde ¢ok

miktarda bilgi saklandigi bilinmektedir. Ancak beynin kompleks yapist ve kontrol ettigi
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karmagik iglemlerle birlikte, algilanan isaretlerin diisiik genlikli olmasi bu bilgilere ulasilmasini
zorlastirmaktadir. Giiniimiizde basta epilepsi olmak {izere beynin bir ¢ok rahatsizlik ve zihinsel
stireclerinin izlenmesinde en ucuz ve hastaya ac1 vermeyen bir yontem olarak EEG incelemesi

Onemini korumaktadir.

Bu sebeple noroloji kliniklerinde EEG cihazi beyin rahatsizliklarinin gézlenmesinde
yogun bir sekilde kullanilmaktadir. Fakat uzmanlarin bu bilgileri degerlendirme ve
smiflandirma imkanlart smurlidir. Uzmanlarin yaptigi degerlendirmelerde kesin kistaslarin
olmamas1 EEG isaretlerinin gorsel analizinin yetersiz kalmasina sebep olmaktadir. Rutin klinik
teshislerde EEG igaretlerinin analizine duyulan ihtiyag, otomasyon ve bilgisayar tekniklerinin
kullanimint zorunlu kilmistir. Bu nedenle objektif bir degerlendirme yapabilmek icin EEG
isaretlerinin farkli yontemlerle analiz edilmesi yoluna gidilmistir. Son yillarda gelistirilen bu
yontemlerin bazilart isaretlerin istatistiksel analizinin yapilmasinda, digerleri ise 6zel dalga

sekillerinin belirlenip, ayristirilip incelenmesinde kullanilmaktadir.

2.3.3 EEG dalgalarimin kayitlanmasi

EEG dalgalarinin 6lgiilmesinde yaklasik olarak 20 adet elektrot beynin ¢esitli yerlerine
yerlestirilir, haliyle her bir elektroda 20 tane diferansiyel kuvvetlendirici baglanir, diferansiyel
kuvvetlendirici devreler genellikle islemsel yiikselteclerden olusur, elektrotlardan elde edilen
dalgalar giiclendirilir, daha da gii¢lendirilen dalgalar filtre devrelerine uygulanir daha sonra da

analog dijital ¢eviriciye (ADC) uygulanir ve dijital analizor veya manyetik teyp’e kayit edilir.

EEG olgiimlerinde, bes farkli tipte elektrot kullanilmakla birlikte, en yaygmn olani
yeniden kullanilabilir scalp disk tipi elektrotlardir. Bunlar, uygun bir iletken krem yardimiyla
deriye temas ettirilirler. Elektrotlarin baglantisinda uluslar arasi standartlar kullanilir. En ¢ok
kullanilan 10-20 EEG elektrot sistemidir. Bu yerlesme seklinde bas dort standart noktayla
isaretlenmistir. “Nasion”, burun;  “Inion”, kafanin arka kismi;  sol ve sag “Preauricular”,
kulak anlamina gelmektedir. “Nasion” ve “Inion” arast %10-20-20-20 ve 10 olacak sekilde
boliinerek elektrotlar yerlestirilmigtir. Diger elektrotlar, bu elektrotlarla birlikte bir daire
olusturacak sekilde yerlestirilirler. Boylece 19 elektrot kafa iizerine yerlestirilmis olur. Kulak

memesine yerlestirilen 20. elektrot ise toprak elektrotu olarak kullanilir [2, 20, 23].

EEG cihazlarinda genel olarak kafa tasinin gesitli yerlerinden ayn1 anda kayit yapabilen
8,16 veya daha fazla sayida ayn islemsel yiikseltecler bulunmaktadir. islemsel yiikseltecler

beyinden alinan sinyalleri yiikseltirler ve miirekkeple yazan kalemleri hareket ettirerek veya
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0zel bir kagidi yakma yontemiyle kayit alinmasimi saglarlar. Kalemler saniyede 3cm. hizla
ilerleyen kagida voltaj degisimlerini ¢izerler. Olugan dalgalarin frekans araligi 0.5 ile 30 Hz.
arasinda degismektedir. Boylece beyin dalgalarinin voltaj zaman grafigi elde edilir. EEG
tamamen agrisiz ve zararsiz bir inceleme yontemidir. Sacli deriden kayitlanan potansiyellerin
¢ogu piramidal hiicrelerdeki toplam sinaptik potansiyellerin ekstraselliiler akimlarla iliskisinin
sonucudur. Bu potansiyeller sonucu aliman kayitlar montaj adi verilen baglantilarla
degerlendirilir. Eskiden kullanilan EEG aletlerinde (yukarida bahsedilen) o andaki kayit kagida
yapilir ve parametreleri sonradan degistirilemez. Dijital EEG cihazlarinin en 6nemli avantaji
kayit yapilan montajdan daha sonra diger montajlara gegilebilmesi, genlik ve diger
parametrelerin her olgu icin ve her bulgu i¢in yeniden ayarlanarak en saglikli bilginin

saglanmasidir [23].

Genelde EEG ¢ekimi yaklagik 30 dakika siirer, ¢ekimden once elektrotlarin yerlesimi
cok 6nemli bir hazirlik asamasidir. Elektrotlar beynin sag ve sol lopuna gore simetrik bigimde
yerlestirilmelidir. Bu da hemisferler arasi kiyaslamanin saglikli yapilabilmesi i¢in gereklidir.
Loplara yerlestirilen elektrotlar lopun adinin bas harfine gore solda tek sayi ile sagda cift sayi ile
ifade edilir. Ornegin sol arka frontal icin F7 sag on frontal icin F4 kullamlir. Yerlestirilen
elektrot sayist genel olarak 20 civarindadir. Genelde elektrotlarin yerlestirilecegi noktalar
uluslararast 10-20 sistemine gore yapilir. Elektrotlar kafa derisi iizerine uygun yapigskan ve
elektrigi geciren bir macunla yapistirilarak ya da sapka seklinde kauguk bantlarla sikistirilarak

yerlestirilir ve baz1 6zel pastalar ya da tuzlu su ile iletkenlikleri saglanir.

EEG c¢ekimi 6ncesinde hastanin saclarinin temiz olmasi 6nem tasir. Ayrica ¢ekimin
daha verimli olabilmesi i¢in hastanin tok olmasi gerekmektedir. EEG ¢ekimi siiresince hasta
sakin bir sekilde gozleri kapali oturmalidir. EEG teknisyenin talimatlarinca hasta gozlerini agip

kapayabilir.

Tim EEG ¢ekimlerinde hiperventilasyon uygulanir. Bunun sebebi bir epileptik odag:
aktiflestirmektir. Ayrica EEG’de uygulanmasi gereken Onemli bir aktivasyon da aralikli 11k

uyarimidir [23].

Elektrotlarin EEG sistemine baglantis1 asagidaki gibi unipolar veya bipolar sekilde
gerceklestirilir,
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Sekil 2.40 10- 20 elektrot yerlestirme sistemi [2].

Noroloji polikliniklerinde esasinda  EEG sinyalleri, teshis koymada muayene
bulgularinin baginda gelir. Sinyal isleme yontemlerindeki amag, ham bilgilerden yeni saglikli
bilgiler elde edebilmektir veya islenmemis haldeki verilerden, anlamli detay bilgilerine
ulagsmak da diyebiliriz. EEG dalgalari, tip uzmanlarinin oldugu kadar, dalga olduklar i¢in
fizikgileri, dalgay1 ifade edebilmek i¢in ise matematik¢ileri direk olarak ilgilendirmektedir.
EEG dalgalan ile ilk ugrasan bilim adamlarmin da fizik¢iler ve matematik¢iler oldugu
bilinmektedir. Tabi teknolojik gelismeler elektronik ve bilgisayar miithendislerini bu alana

itmistir. Bu konuda her giin yeni bir cihaz gelistirilmektedir.

2.3.4 EEG’nin degerlendirilmesi

EEG bulgularinin degerlendirilebilmesi i¢in dncelikle normal EEG 6zelliklerinin ¢ok iyi
bilinmesi gereklidir. Her EEG ¢ekiminde Once temel aktivite degerlendirilir. Normal temel
aktivite yasla, uyaniklik durumuyla, aglik gibi bazi fizyolojik durumlarla ¢ok belirgin
farkliliklar gosterir. Ug aylik bir bebek igin normal sayilan aktivite 3 yasinda bir cocuk igin
patolojiktir. Ya da derin uykuda olan bir eriskinin EEG aktivitesi aymi kisi uyanikken
goriildiigiinde ciddi bir patolojik bulgu anlamina gelebilir [23].

EEG de beynin hemisferleri arasinda simetri vardir, bu nedenle iki yarikiirenin

kiyaslanmasi 6nemlidir. Bunun disinda EEG degerlendilirken en 6nemli sorun artefaktlarin ayirt
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edilebilmesidir. Artefaktlar EEG kaydinda yer alan, ancak beyinden kaynaklanmayan (goz
hareketleri, hareket ve kas artefakti, elektrot kaymasi, terleme gibi) cesitli mekanik-elektriksel
potansiyellerin sonucudur. Deneyimli bir kisinin hemen taniyabilecegi bazi artefaktlar kolayca

patolojik beyin aktiviteleri sanilabilir.

EEG c¢ekimi sirasinda hastanin kullandigi ilaglar ve varsa metabolik problemleri
mutlaka kaydedilmelidir. Ciinkii bazi ilaglarin ve metabolik durumlarin EEG iizerinde etkileri
belirgindir. Ayrica epileptik hastanin ndbeti ile EEG ¢ekimi arasindaki siire, yani EEG’nin

postiktal mi yoksa interiktal donemde mi yapildigi1 bazi bulgularin yorumu agisindan énem tasir.

EEG sonucunda yorum yaparken goriilen bulgular1 tanimlamay:1 yeglemek ve EEG
bulgusu ile klinik tan1 arasinda yanlis olabilecek bir yakistirma yapmamak gerekir. EEG
degerlendirmesini bu konuda deneyimli uzmanlarin yapmasi gerekir ancak her hekimin

sonuglar1 yorumlayabilmesi gereklidir [23].
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3. MATERYAL VE METOT

Zaman dizileri bir rasgele siirecin sonucunda olusan ardisik gozlemler toplulugudur.
Zaman dizilerinin olusturulmasindaki temel hedef; goézlenen veya incelenen  fiziksel
biiylikliiglin ~ zaman-konum igerisindeki davranisina bakarak ~ tanimlamalar yapmak,
genellemek, biiyiikliigiin dogasin1 anlamak ve elde edilen bulgulardan, normaliyle, normal
olmayani hakkinda kestirimlerde bulunmaktir. Kisaca zaman dizileriyle; fiziksek biilyiikliigiin
davranisi tanimlanir, diger degiskenlerle iligkisi agiklanir, gelecekteki alacagi degerlerin tahmini
yapilir ve son olarak beklentilerin {izerinde deger alma durumunda kontrol isleminde kullanilir.
EEG sinyalleri esasinda bir nevi bir zaman dizisidir diyebiliriz. Bu analizdeki ama¢ giiriiltii
bilesenleriyle sinyali ayristirmaktir yani  gercek sinyali ortaya c¢ikarmaktir. Bir zaman
dizisinden sinyali ¢ikarma islemine, gizli periyodiklik denir. Gizli periyodikligi belirleme
islemine de spektral analiz denmektedir. Bu deneysel c¢alismada yaptigimiz, EEG zaman
dizilerinden, beynin iiretmis oldugu periyodikligi yakalayip, frekansi hesaplamaktir ve bu
frekans degerlerini yorumlamaktir. Periyodikligi yakalamak i¢in duragan olmayan sinyaller i¢in
milkemmel sonuglar veren, dalgacik doniisiimii metotlarindan ADD metodunu kullandik.

Deneysel caligsmalarin hepsini MatLab Paket programinda gerceklestirdik.

Bu calismada Fatih Universitesi Tip Fakiiltesi ve Giilhane Askeri Tip Akademisi
Noroloji Poliklinigine bagvuran, farkli derecede beyin travmasi gecirmis 10 hasta  kisi
kullanilmigtir. Hastalarin yas dagilimlart 18-66 arasindadir. Calisma, 4’i bayan 6’s1 erkek
olmak iizere toplam 10 hasta iizerinde ger¢eklestirilmistir. Sakinlestirici ilag kullanan hastalar
degerlendirme dist birakilmistir. EEG kayitlar1 travmayi takip eden ilk 24 saat iginde kayit
edilmistir. Hastalarin 6ncelikle hekim tarafindan muayeneleri yapilmis ve gerekli goriilen

hastalarin bilgisayarli tomografi filmleri istenerek teshise destek saglanmustir.

Hastalarm EEG kayitlan ~ Medelec Profile = kayit cihazi kullanilarak
gerceklestirilmistir. Hastalarin istirahat pozisyonundaki ve uyamk konumdaki kayitlar
yapilmistir.  Elektrotlar, hastanin kafatas1 iizerine uluslararas1 10-20 sistemine gore
yerlestirilmistir. EEG kayitlar1 ortalama 20 dakika siirmiistiir. Kayitlama esnasinda 256
ornekleme hizi ve 0,5 Hz ile 70 Hz arasinda band geciren filtreleme yapilmistir. Grafik
formunda elde edilen EEG kayitlar1 (Sekil 2.38), Medelec Profile software kullanilarak ASCII
formatina dondstiiriilmiistiir. EEG sinyallerinin kesikli olmasindan dolayi, ADD yo6ntemi tercih
edilmistir. Bu kayitlar, MatLab programi kullanilarak dalgacik doniigiimiiniin ADD metodu
kullanilarak EEG kayitlarina ait periyodiklik yakalanmis, ve EEG sinyallerinin frekansi

hesaplanmustir. MatLab paket programinda ilk dnce Import Data komutu ile Command
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penceresine veriler alinmistir, genelde her hastaya ait veri bilgileri 12800x19(satir ve
siitun)’dan olugmaktadir. Her hastanin verileri 19 siitundan olugan ve her siitunda 12800 veri
Olgmesi bulunan verilerden olugsmaktadir. MatLab paket programi ile her hastanin verilerini
siitunlarint ayr1 ayr1 adlarla kayit ettik (12800x1). Her bir 12800 veri iceren dosyalar1 file>ag
meniisiiyle agtik, MatLab paket programinin komut satirina, komut 3.1°1 yazarak algak ve
yiiksek frekans bilesenlerine ayrigtirdik. Bu komut ile cA=[6401x1] alcak gegiren filtre
¢ikiglarini, cD=[6401x1] yiiksek geciren filtre ¢ikiglarini elde ettik.

[c4,cD] = dwt(hasta datasi _ismi,'db2"); (3.1)

Elde ettigimiz veriler yeteri derecede diisiik frekansi bilesenler icermediginden
yukarida bahsedilen islemleri tekrarlayarak frekans bilesenlerini azalttik. Bu amagla tekrar;
komut satirmna komut 3.2°yi  yazarak ikinci kez alt bilesenlerine ayristirdigimizda

cA=[3202x1] ; cD=[3202x1] bilesen degerleri elde edilir.

[c4,cD] = dwt(cA,'db"); (3.2)

Ucgiincii kez bilesenlerine ayirmak i¢in komut 3.2°i tekrar uygulanir, cA=[1602x1]

;cD=[1602x1] veri bilesenleri elde edilir.

Dordiincii kez bilesenlerine ayirmak i¢in komut 3.2°i tekrar uygulanir; cA=[802x1] ,

c¢D=[802x1] veri bilesenleri elde edilir.

Besinci kez bilesenlerine ayirmak i¢in komut 3.2°1 tekrar uygulanir; cA=[402x1],
cD=[402x1] veri bilesenleri elde edilir.

Altinc1 kez bilesenlerine ayirmak i¢in komut 3.2°1 tekrar uygulanir; cA=[202x1],
cD=[202x1] veri bilesenleri elde edilir. Buradaki ayristirma daha da yapilabilir ama bu kadar
ayrigtirma bizim veri sinyallerimizin analizi igin yeterlidir. cA=[202x1] alt bilesen sayis1 bizim
periyotlar1 yakalamak igin gayet yeterli bir rakamdir. Daha sonra bu elde edilen cA=[202x1]
alt bilesene baska bir dosya ad1 vererek kayit ettik.
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Wavelet Toolbox Main Menu iletisim meniisii ¢alistirlir.
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file>Load>Signal>cA=[202x1] adl1 kaydettigimiz alt bilesen dosyalarimiz1 actik ve analizimizi

Sekil 3.1 Start menii

File Windcw Help

_— One-Dimensional

Wavelst 1-D

Specialized Tools 1-D

Wavelet Packet 1-D

Continuous Wavelet 1-D

Complex Continuous Wavelet 1-D

SWT De-noising 1-D

Density Ezlimation 1-D

Regression Estimation 1-D

Wavelet Coefficients Selection 1-D

— Two-Dimensional

Wavelst 2-D

Specialized Tools 2-D

Wavelet Packet 2-D

SWT De-noising 2-D

Wavelet Coefficients Selection 2-D

Dizplay

E xtension

Wavelet Display

‘wavelet Packet Digplay

Signal Extension

Image Extension

Cloze

Sekil 3.2 Wavelet toolbox main menii

EEG sinyalleri bir boyutlu oldugu i¢in buradan Wavelet 1-D butonuna tiklanir, buradan

gergeklestirdik.

Wavelet 1-D iletisim

menusii acilir, iletisim

menisinden
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Sekil 3.3 EEG sinyalinin alt bilesenlerin goriintiilenmesi

Sekil 3.3’den goziiken periyot mesafesi Olgiiliir, burada 6l¢iim yapilirken benzer iki
periyot (dalga sekli) arasindaki mesafedir. EEG sinyallerinin 6rnekleme frekansi 256 olduguna
gore; bu mesafe 256’ya boliniir ve EEG sinyalinin periyodu hesaplanir. Periyot degeri belli

olduguna gore bu periyot degerinden frekans degeri, esitlik 2.1 kullanilarak hesaplamasi yapilir.

Bu hesaplamay1 yukaridaki 6rnek dalga iizerinden yapalim; oklarla goriildiigii lizere

benzer dalgalarin géziikme siralamasi 158. ve 104. djir.

(158 -104)
256

T = =0,210sn.
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Sekil 3.4 De noising butonu ile orijinal sinyal ve zaman-6l¢ek katsayili sinyal

Sekil 3.4’de orijinal sinyalimiz, bu sinyalimizin alt bilesenleri ve zaman-olgek
katsayilar1 goriilmektedir. Travma derecesinin simiflandirilmasinda, 8 Hz. ve alt1 frekanslari
yavas dalgalar patalojik kabul edildi, 4-8 Hz. aras1 hafif dereceli travma, 2-4 Hz arasi orta

dereceli travma ve 0,5 -2 Hz. aras1 agir dereceli travma olarak siniflandirilmastir.

Sonuglarin istatistiksel degerlendirilmesi: Hekim degerlendirilmesi ve gelistirilen
sistemin bulgularinin karsilastirilmasinda SPSS 11.0 paket programi kullanilmistir. Anlamlilik
diizeyi a =0,05 olarak segilmistir. x2 degeri ise go6zlenen frekanslarla beklenen frekanslar
arasindaki farkin anlamli olup olmadigini test eder. Degerlendirme sonucundaki p<0,001

nicelikler arasinda 6nemli derecede iligki oldugunu gostermektedir.
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4. BULGULAR

10 hastadan elde edilen 192 adet EEG verileri kayitlar1 ile travma puanlar1 dikkate
alinmis ve beyin travma dereceleri, dalgacik doniisiimii yontemi kullanilarak degerlendirilmistir.
Ayrica bu hastalarin; klasik EEG bilgileri, travma puanlar ve bilgisayarli tomografi filmleri
hekim tarafindan incelenerek travma derecesi belirlenmistir. Hekimin teshis sonuclari ve
degerlendirme sonuglari, SPSS paket kullanilarak

Dalgacik  Doniistimii programi

kargilagtirilmigtir. Elde edilen ¢apraz tablo sonuglart Cizelge 4.1 de gosterilmistir.

Cizelge 4.1 Dalgacik doniigiimii ve hekim sonuglarinin kargilastiriimasi

hekim
saglikh hafif orta agir Toplam
dalga  saglikh 7 7 0 0 14
hafif 9 81 4 0 94
orta 0 28 48 0 76
agir 0 0 2 6 8
Toplam 16 116 54 6 192

Hekim tarafindan tan1 konulan 6 adet agir dereceli travmali teshisi dalgacik doniisiimii
degerlendirilmesi ile uyum i¢indedir. Hekim tarafindan 116 kanal kaydi hafif dereceli travmali
olarak degerlendirilirken, dalgacik doniisiimii ile bu oran 81 olarak tanimlanmistir. Geriye kalan
7 kanal bilgisi saglikli, 28 kanal bilgisi ise orta dereceli travmali olarak degerlendirilmistir. Yine
klasik yontemle hekim tarafindan ortaya konulan 16 adet saglikli kanal bilgisi, dalgacik
doniisiimii degerlendirmesi ile 7 adet olarak bulunmustur. Buna karsilik 9 kanal bilgisi hafif
derecede travmali olarak belirlenmistir. Ayrica hekim tarafindan 54 kanal bilgisi orta dereceli
travmali olarak belirlenmesine ragmen, dalgacik doniisiimii ile bunlarin 48 tanesi orta dereceli,

2 tanesi agir dereceli, 4 tanesi hafif dereceli travmali olarak belirlenmistir.

Genel olarak dalgacik doniislimii degerlendirmesi ile hekim degerlendirilmesi, 192

EEG kanal bilgisinin 142 ¢iktist icin ayni sonucu vermistir (%73,96). Istatistiksel

degerlendirmeler sonucunda hekim teshisleri ile dalgacik doniisiimii sonuglar1 arasinda anlaml

bir iliskinin oldugu goriilmiistiir (¥2=252,91 p<0,001).
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tezde, dalgacik doniisiimii algoritmasini kullanarak travma derecesini belirleyecek
bir sistem gelistirilmistir. Calismada farkli yas gruplarinda ve cinsiyetlerde, degisik derecede
travma gecirmis toplam 10 hasta kullanilmigtir. Hastalardan elde edilen EEG bilgileri, dalgacik

donisiimii’'niin ADD metoduyla analiz i¢in kullanilmistir.

Dalgacik Doniislimiiniin ortaya koydugu sonuglar ile hekim tarafindan ortaya konulan
sonuglar karsilastirildiginda, 192 EEG kanal kaydinin 142’sinde %73,96 oraninda uyum iginde
oldugu goriilmiistiir. Yapilan istatistiksel degerlendirmeler sonucunda, hekim teshisi ile
dalgacik doniisiimii sonuglart arasinda anlamli bir iligkinin oldugu goriilmiistiir (¥2=252,91

p<0,001).

Travma derecesinin belirlenmesinde; BT, MRG, PET, EEG, MEG ve travma
puanlamasi yontemleri kullanilmaktadir. BT ve MRG travmalari anatomik olarak
incelemektedir. Bu yontemler travmadan sonraki ilk 24 saat i¢inde basarili olmaktadir. PET ise
hem anatomik hem de fizyolojik olarak degerlendirmektedir. Fakat PET’ in maliyeti oldukca
yiiksektir ve sinirl bir kullanici kitlesine hitap edebilmektedir. Klasik EEG kayitlar1 travmadan
hemen sonra kullanilabilir. Buna karsilik degerlendirmesi uzmanlik gerektirmektedir.
Kayitlamada meydana gelen anlik degisimler, kisinin degerlendirmesini zorlastirmakta ve

yanilgiya neden olabilmektedir [20, 22, 23].

Kayitlama islemi sirasinda olusan bu anlik degisimler, bilgisayar ortaminda islenirken
azalmaktadir. Ciinkli travma nedeniyle olusan patolojik degisiklikler, EEG frekansina anlik
olarak degil, kayit siiresince siirekli olarak yansiyacaktir. Gelistirilen sistem sayesinde,
bilgisayar veri islemi uygularken olusabilecek bu tiir hatali degerlendirme risklerini de ortadan
kaldiracaktir. Sistem; gercek zamanda veri isleyecek sekilde diizenlendiginde, travmalarin esas
kaynagimi olusturan trafik ve is kazalarinda ilk yardim hizmeti veren ambulanslarda, yogun
bakim ve acil servislerinde, hastaligin gidisati ve 6ngdérii bulunulmasinda faydali olacagini

diisiinmekteyiz. Bu sayede, kaza mahallinde hastaya teshis koyma sansi verilebilecektir.

Gelistirilen sistem, klinik amaglar dogrultusunda travma derecesinin belirlenmesinde
basarili bir sekilde kullanilabilecegini gostermistir. Bununla birlikte sistem, diger durumlar1 da
inceleme imkan1 verecek sekilde diizenlenerek, sonuglarin BT ve MRG goriintiilerinde oldugu

gibi gorsel hale getirilerek kullanighlik konusunda 6nemli bir avantaj saglayacaktir.
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Bu caligmada zaman dizilerinin analizinde kullanilan dalgacik yontemi tartigilmistir.
Dalgacik analizi hakkinda temel teori ve kavramlar anlatilmistir. Teoriyi daha da gii¢lendirmek
icin MatLab paket programiyla hastalara ait EEG sinyal verileriyle analiz yapilmis ve
yontemin kullanilabilirligi hakkinda bir uygulama gergeklestirilmistir. Daha sonra deneysel bir
zaman dizisi olarak hastalara ait EEG sinyalinin frekansi tespit edilmis ve teshis ve tedavide
kullanilmigtir. S6z konusu verilerin analizi sonucunda dalgaciklarin etkin bir analiz metodu
oldugu kanaatine varilmistir. Simdiye kadar ki yapilan ¢alismalarin aksine farkli bir perspektif
yakalanmistir. Gelistirilen sistem, hekimlerin kafa travmasi ge¢irmis hastalarin travma

derecesinin belirlenmesinde, yardimci bir sistem olarak, kullanilabilecegini ortaya koymaktadir.

Analizle birlikte bu yontemin geleneksel yontemlere gore iistiin yonlerinin oldugu fark
edilmistir. Bunlardan en Onemlisi; duragan olmayan verilerin analizine kolayca
uygulanabilmesidir. Zaten deneysel verilerin hemen hepsi duraganligi bozan bilesenler (trend,
ani degisim, kirilma noktas1 vs.) igermektedir. Klasik yontemlerde ise zaman dizisi duragan
olmasa da analiz esnasinda duraganmis gibi kabul edilir. Bu durum ise analizin objektifligi

acisindan dogru bir tutum degildir.
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