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OZET

Anahtar kelimeler: Gomiilii Sistem, EKG, holter, atriyal fibrilasyon, yapay sinir agi,
genetik algoritma, bilgisayar destekli aritmi tespiti.

Ulkemizde ve diinyada, insan niifusunun giderek yaslanmasi ve kalp rahatsizliklari
goriilme oraninin artigi, bu hayati 6nem tasiyan organimizin faaliyetlerini siirekli
olarak kontrol altinda tutma, tedavi siiresi boyunca ve tedavi oncesinde tiim etkileri
gbzlemleme gibi ihtiyaclar1 dogurmaktadir. Calismanin temel amaci, gomiilii sistem
tabanli taginabilir bir Elektrokardiyografi (EKG) Holter cihazin1 gergeklestirmek,
sinyal isleme metotlar1 uygulayarak alinan sonuglara adaptif ¢oziimler iiretmek ve
yapay sinir ag1, genetik algoritma hibrit modeli olusturularak, atriyal fibrilasyon kalp
aritmisinin tespit edilmesidir. Yapmis oldugumuz calisma ii¢ asamadan meydana
gelmektedir: Ilk asamada, bireyin EKG sinyalleri elektrotlar yardimi ile alimip,
tasarlamis oldugumuz biyoenstriimantasyon yiikseltici devresi ile 251 kat
kuvvetlendirilmistir. EKG sinyallerine etki eden ¢evresel etmenler ve sebeke
giiriiltiisiiniin olumsuz etkisini bastirmak i¢in 50 Hz’lik ¢entik filtre ve 0,01-132 Hz
frekans araliginda bant gegiren filtre uygulanmistir. Filtrelenen EKG isareti analog
dijital ¢eviriciler (ADC) kullanilarak sayisallastirllip SPI haberlesme protokolii
kullanilarak gémiilii sistem kart1 ile baglantis1 kurulmustur. ik ara yiiz yazilimi ¢ok
sayida kiitliphane destegi igerdigi icin Python dilinde gelistirilmis. Fakat Python dili
gercek zamanl ¢alisirken, sinyal isleme algoritmalarini ve sinyali ara yiizde ¢izdirme
islemini gergeklestirirken hizi yeterli olmadigi igin C++ dilinde programlama
yapilmistir. Algoritmalar Raspberry Pi, Odroid ve Beaglebone black gomiilii sistem
kartlarinda c¢alistirthp performans analizleri karsilastirilip sonuglar1 incelenmistir.
Beaglebone black gdmiilii sistem kartinin 6rnekleme hizi 40 Hz’1i gecemedigi igin
EKG Holter cihazi i¢in uygun degildir. Raspberry Pi gomiilii sistem kartinin 6rnekleme
hiz1 80 Hz civarindadir, nabiz ve basit sinyal isleme algoritmalarini ¢alistirmak icin
kullanilabilecegi tespit edilmistir. Odroid gémiilii sistem kartinda drnekleme hizi 260
Hz’lere kadar ¢ikabildigi i¢in EKG analizleri, sinyal isleme algoritmalar1 ve yapay
zeka uygulamalari i¢in kullanilabilir en uygun mikrobilgisayar oldugu belirlenmistir.
Ikinci asamada, sayisallastirilmis olan EKG sinyalini analiz etmek igin Fourier
dontigiimii uygulanmistir ve frekans analizi yapilmistir. R tepesini giiclendirmek ve
nabiz hesaplamasinda adaptif esik degeri ayarlamak i¢in sinyal isleme metotlar
uygulanarak sonuglari karsilagtirilmistir. En uygun R bulma algoritmasi olarak sinyal
enerjisi yontemi olarak belirlenmistir. EKG sinyaline dalgacik doniistimii uygulanarak
farklt  Daubechies (db) dalgacik aileleri kullanilarak  6zellik  ¢ikartimi
gergeklestmlmlstlr ve yapay zekanin sonuglari tablo olusturularak karsilagtirilmistir.
Uciincii asamada, istatistiksel 6zellik ¢ikarimi yapilarak yapay sinir agmin giris
katmani olusturularak yapay sinir ag1 egitilmistir ve yapay sinir aginin agirlik
katsayilar1 genetik algoritma kullanilarak hata orani azaltilmistir.
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DESIGN OF EMBEDDED SYSTEM-BASED ECG HOLTER
DEVICE AND DETECTION OF ARRHYTHMIA BY ARTIFICIAL
NEURAL NETWORK-GENETIC ALGORITHM HYBRID MODEL

SUMMARY

Keywords: Embedded system, ECG, holter, atrial fibrillation, artificial neural
networks, genetic algorithms, computer-aided detection of arrhythmia.

The main goal of the study is to realize the embedded system based portable ECG
Holter Device and by applying signal processing methods to provide adaptative
solutions to the results and by the formation of artificial network of neurons, to
determine the atrial fibrillation heart arythmia. The study herein, consists of threeparts.
In the first part, the individual’s Electro Cardiography (ECG) signals being obtained
by the use of the electrodes, the bio-instrumentation booster circuit, has been
reinforced 251 fold. The surrounding elements in effect on ECG signals and the
ambient ones and in order to repress the network’s noise, 50 Hz notch filter and 0,01-
132 Hz frequency space, band permeating filter has been put to use. The filtered ECG
signal, for the analog- digital converters (ADC) through this, a connection between the
system card has been set up. The algorithms Raspberry Pi Odroid and Beagle bone
black embedded system cards have hosted these algorithms, the comparison of
performance analyses and the results have been examined. The embedded Beagle bone
black system card’s reading can not exceed the 40 Hz frequency, for that matter it is
not convenient for the ECG Holter device. Raspberry Pi embedded card’s sampling
rate is around 80 Hz, the pulse and simple signal processing algorithms can be put to
good use. In the Odroid embedded system card’s sampling rate can raise to 260 Hz.
For that matter, the ECG analyses and the signal processing algorithms and for he
artificial intelligence applications convenient stature, the most possible tool has been
found out to be he micro-computer. During the sophomore stage, the digitalized ECG
signals have been put to analysis by the applications of the Fourier Transform and the
frequency analysis has been realised. To reinforce the R Crest and in the calculation of
pulse rate, the threshold value have been applied to compare the results by the use of
processing methods. The most convenient R Finding Algorithm has been found out to
be the signal energy method. To the ECG signal, a wavelet transform has been applied
and the feature documentation has been realized by the aid of discrete Daubechies (db)
and the artificial intelligence results have been compared and contrasted on tabular
data. During the third stage by statistical feature determination and theformation of the
artificial network’s entery layer, the neural network has been rectified and the neural
network’s weighted coefficients have been used by the genetic algorithm and thus the
error possibilities have been decreased.
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BOLUM 1. GIRIS

Her gecen sene, kronik hastaliklardan, yapilan ge¢ tibbi miidahalelerden ve saglik
hizmetlerinin yetersiz kalmasi sebebi ile milyonlarca insan hayatin1 kaybetmektedir.
Saglik tetkiklerinin artigina, taginabilir ve yapay zeka ile biitiinlesmis, kendi icerisinde
teshis yapabilen medikal cihazlarin artisina yonelik insanlarin beklentisi oldukca
yiiksektir. Arastirmalara gore, 2050 yilinda Avrupa niifusunun %40’ min 65 yas ve
tizerinde olacag1 ongoriilmektedir [1]. Cevresel faktorlerden kaynakli, kalbimizi tehdit
altina alan bircok etmen bulunmaktadir. Bununla beraber niifus yas ortalamasinin
artmastyla birlikte her y1l yaklagik olarak 7,2 milyon insan kronik kalp hastaliklarindan
dolay1 hayatin1 kaybetmektedir [2].

Hayati 6nem tasiyan, kalp aritmilerinin 6nceden tespit edilmesi ve elektrokardiyogram
(EKG) verilerinin incelenip erken teshisi, erken miidahale i¢in Onemli rol
oynamaktadir. Pratikte kalp aritmileri donemsel olma 6zelligi gosterdiginden dolayi
hastane ortaminda teshisi olduk¢a zordur. Bu sebepten dolayr belirli kalp ritim
bozukluklarinin teshisi igin uzun siireli EKG kayitlarina ihtiyag duyulmaktadir. 24 saat
veya daha uzun EKG verilerini kaydedebilen cihazlara ‘Holter’ ad1 verilir [3,4]. Tan1
amagli kullanilan EKG verileri insan lizerinden aliabilen ve kalbin elektriksel

aktivitesinin sonucu ortaya ¢ikan biyolojik isaretlerdir [5,6].

Hem diinyada hem {iilkemizde kalp hastaliklarinin artisi, hayati énem tasiyan bu
organimizin faaliyetlerini siirekli kontrol altinda tutulmasi1 ve tedavi siirecinin
etkilerinin gozlenmesi ihtiyacini dogurmaktadir. Hastanelerin kisith imkéanlan,
medikal cihazlarin sayisinin, niifusa oranla az olmasi ve hastalarin hastanelere gitme
zorluklari, yapay zeka ile gelistirilmis, teshis yapabilen ve hata oram diisiik stabil

mobil 6l¢lim ve takip sistemlerini 6Gnemini arttirmaktadir [7].



Kalp rahatsizlig1 bulunan hastalarin kontrole gitmeleri mevcut ulasim imkanlarindan
ve hastanelerin yatakhane sayilarinin yetersiz kalmasindan dolay1 uzun vadeli EKG
Olctimlerinin alinmasi zordur. Bu sebepten dolay1 taginabilir, yapay zeka algoritmalar
ile teshis yapabilen mobil EKG Holter cihazinin tasarlanmasi gerekmektedir [3].
Doktorlarin egitim seviyelerinin ve tecriibelerinin ayni olmamasindan kaynakli ve
cevresel etmenlerin, teshiste bulunacak olan doktoru etkileyebilme olasiliklart ¢ok
yiiksektir. Bu sebepten dolayi farkli doktorlarin teshisleri ayni olmayabilir, buda tedavi
stirecini uzatir. Bu gibi belirsizliklerin giderilebilmesi igin yapay zeka ile
giiclendirilmis, hata oran1 diisiik bilgisayar destekli tan1 (BDT) cihazlarinin kullanimi

doktorlara yon goéstermektedir.

Bu calismada analog EKG Holter cihazi tasarimi gerceklestirilip, 3 fakli gomiili
sistem kart1 iizerinden sinyal isleme algoritmalart uygulanmistir ve performans
analizleri gerceklestirilip, gomiilii sistem kartlart birbirleri ile karsilastiriimistir.
Ayrica 0znitelik ¢ikarimi i¢in dalgacik doniisiimii kullanilarak girise uygulanacak olan
katsayilar azaltilmistir ve istatistiksel yontemler kullanilarak yapay sinir aginin
girigleri olusturulmustur. Genetik algoritma, yapay sinir aginin egitimi sonucunda
ortaya ¢ikan agirliklar1 optimize ederek hata oranini diislirmiistiir. Bu sistem yapay

sinir ag1, genetik algoritma hibrit modelini olusturmaktadir.

1.1. Literatiir

1.1.1. Noral aglarin gelisimi

Noral Aglar, ayn1 zamanda norobilgisayar [8], paralel dagilmis islem [9], yapay sinir
aglar1 [10], baglant1 [11] veya adaptif aglar [12] olarak tanimlanabilir. Sinir aglar
temel olarak kuramsal zihin ve beyin aktivitesinin matematiksel modelleridir. Sinir
aglarinin temel amaci, konusma, gorme, bilgi isleme ve tanima gibi insani bilgi isleme
gorevlerini aragtirmak ve yeniden iiretmektir. Noral ag teorisi, psikoloji, fizik,
muhendislik, bilgisayar bilimi, norobilim, biyoloji, matematik, felsefe ve dilbilimi de
dahil olmak (zere birgok disiplinden tlretilmistir [13]. Disiplinler arasi yaklasim

nedeniyle, sinir aglar1 ¢ok cesitli modelleme durumlarinda basariyla uygulanmistir



[14]. Bu calismalar su sekilde siralanabilir; desen tanima ve siniflandirma [15-18],
gorsel ve el yazisi karakter tanima [19-23], biyomedikal kalip analizi [24-26], gorint
isleme [27-28], speech recognition [29-31], islem siireci kontrolii ve izleme [32-33],
isaret isleme [34-36], tahmin etme [37-39], optimizasyon problemleri [40-43], ve
robotik [44-45].

1.1.2. Smiflandirma ve yapay zeka uygulamalari

EKG kalbin islevselligini yansitir, aritmi tespit etmek i¢in EKG atim
siniflandirmasinda bir¢ok algoritma Onerilmistir. Aritmiyi saptamak icin EKG'yi
isleyen hemen hemen tiim yontemler iki asamaya sahiptir: Bunlar 6zellik ¢ikarimi ve

atim siniflandirmasidir.

Manpreet Kaur, A.S. Arora’nin yaptiklari calismada K kiimeleme tekniginin yardimi
ile ¢ikt1 sinyalinin analiz edildigini, parametrenin dalga sekli, siire ve genlik oldugunu
gostermektedir. K kiimeleme tekniginin yardimiyla, sentroid mesafesinin toplamini
minimuma indirir. Analiz icin MIT-BIH data seti kullanilmistir ve siniflandirma basari

orani %100 olarak belirlenmistir [46].

Tadejko ve Rakowski’nin yaptigi ¢alismada EKG’nin kalp aritmi tespitindeki anormal
ritimleri saptamak i¢in RR aralig1 kullanilmistir. Bu ¢alisma sadece QRS kompleksine
odaklanmis. EKG sinyalini, orijinal EKG sinyali 6zellikleriyle karsilagtirmis ve
aritmilerin tespit siirecini iyilestirerek bu aritmiyi algilama islemini tamamlamistir

[47].

Xu ve arkaslar1 bu ¢alismada, Slope Vector Waveform (SVM) algoritmasinin, EKG
dalgasinin RR araligin1 ve QRS kompleksini bulmasina yardimci oldugunu ileri siirdii.
Bu yontemde sinyal giiriltii oraninin belirlenmesi i¢in dogrusal olmayan yiikseltici ve
ayrica EKG dalgas1 o6zellikleri i¢in istenen egim vektorlerini tespit etmek icin

farklilastiric1 kullanilmistir [48].



Fujimura ve arkaslari, yapmis olduklar1 calismada EKG verilerini kalbin aktivitesinin
ozelliklerine gore siniflandirmistir ve esit uzunlukta 12 kalp vurusu ele almistir. Bu

vurulari 4 farkli grupta siniflandirmistir ve %931tk bir dogruluk elde etmistir [49].

Zhao ve arkadaslar1 2003 yilinda yapmis olduklar1 ¢alismada EKG vurularina dalgacik
dontisiimii uygulayarak elde ettikleri katsayilar 6zbaglasimli modelleme ile geri
beslemeli ag modellemistir. SVM makine 6grenmesi kullanilarak 6 farkli EKG vurusu

siniflandirilarak %99’1luk bir basar1 elde etmistir [S0].

Castro ve arkadaslar1 bu calismada, dalgacik doniistimii teknigi ile 6znitelik ¢ikarimini
tanimlayarak, EKG dalgasinin 06zelligini ¢ikarmak i¢in dalgacik donilistimiini
kullanacak bir algoritma sunmaktadir. Onerilen metotlar1 ilk 6nce yumusak veya sert
esik deger kullanimi ile dengelenmis, daha sonra EKG dalgasinin 6zelligi, optimum
dalgacik doniistimii ile katsayr vektoriine boliinmistir. EKG sinyal katsayisinin
analizinden sonra QRS kompleksi bdliinerek, T dalgasi ve P dalgas1 6zniteligini elde

etmek icin toplanmugtir [51].

Wagner ve arkadaslar1 yapmis olduklar1 ¢alismada uyku ve uyaniklik hallerindeki
EKG verileri iizerinde calisarak siniflandirma islemi yapmislardir. Caligmalarini
matlab platformunda gergeklestirerek uyku ve uyanik EKG verilerinin

siniflandirilmasinda %99,87’lik bir dogruluk yakalamislardir [52].

Engin ve arkadaslari, EKG vurularinin 6zelliklerini tigiincii derece dalgacik entropisi
ve Ozbaglasimli modelleme uygulayarak elde etmislerdir. Siniflandirma isleminde
istatistiksel yontemler kullanarak yapay sinir ag1 egitmislerdir. Yapmis olduklari
caligmada Fabian ve arkaglarinin ¢aligmalarina deginerek kriter fonksiyonunu ele

almiglardir [53].

Jiang ve arkadaslar1 2002 yilinda yapmis olduklar1 calismada EKG verilerinde
dalgacik doniisiimii yaparak elde edilen katsayilarla bagimsiz bilesen analizi (BBA)
yontemi kullanarak 6zellik ¢ikarimi gerceklestirmistirler. SVM ile %98,65°1lik basar1

orani ile siniflandirilmistir [54].



Mahmoodabadi ve arkadaglar1 2005 yilinda 2 farkli dalgacik ailesi kullanarak QRS

dedektorii yapmiglardir ve %99 basar1 oran1 saglanmstir [55].

Alexakis ve arkaglar1 2003 yilinda yaptiklart calismada seker hastaliginin EKG
dalgaciklarindan biri olan T dalgasini etkilemesinden yola ¢ikarak 6zellik ¢ikarimi

yapmustir. Yapay sinir ag1 egiterek %85°lik bir simiflandirma bagarisi elde etmigstir

[56].

Dokur ve arkadaslart 2000 yilinda yapmis olduklar1 ¢alismada Fourier analizi ve
dalgacik doniistimii kullanarak 6zellik ¢ikarimi yapmislardir. Siniflandirma isleminde
yapay sinir ag1 egiterek, agin ¢iktilarin1 genetik algoritma ile optimize etmislerdir. 10
farklr siniflandirma yaparak, Fourier doniisiimiinde siniflandirmanin basarist %92,2,

dalgacik doniistimiinde %99,4’liik bir basar1 elde etmiglerdir [57].



BOLUM 2. ELEKTROKARDIYOGRAM

Elektrokardiyogram (EKG), kalp kasinin elektriksel aktivitesinin grafik goésterimini
saglayan bir teshis sinyalidir. EKG sinyalleri, 6zel olarak tasarlanmig (Ag-AgCL)
elektrotlarin viicudun yiizeyine baglanmasi ile elde edilir ve daha sonra farkli kalp
hastaliklarinin belirlenmesinde kullanilir [58]. Standart bir EKG kaydi sirasinda birgok
elektrot kullanilir. Her bir elektrot ¢ifti i¢in bir elektrot pozitif, digeri ise negatiftir. Bir
depolarizasyon dalgas1 pozitif elektroda yaklastiginda ve negatif elektrottan
uzaklastigt zaman, EKG’de pozitif bir sapma goriiliir. Negatif bir sapma ise, negatif
elektrota dogru ve pozitif elektrottan uzaklagan bir depolarizasyon dalgasindan
kaynaklanir. Pozitif elektroda dogru hareket eden bir repolarizasyon dalgasi da negatif
bir sapma tretirken, pozitif elektrottan uzaklasan bir repolarizasyon dalgasi EKG'de

pozitif bir sapma olusturur [59,79].

Tek bir normal kalp atisinda EKG’de goriilebilen birkag farkli bilesen bulunur. Atriyal
depolarizasyon, P dalgasi olarak adlandirilan ilk kii¢iik sapma olarak goriilebilir. Kisa
sireli duraklamadan sonra ¢ok daha biiyik QRS kompleksi ventrikiiler
depolarizasyonu temsil eder. Son olarak, daha kiiciik bir T dalgasi, kalp atiginin
sonunda ventrikiiler repolarizasyonu temsil eder [60]. Sekil 2.1.’de standart bir EKG
sinyali goriintiilenirken, gercek EKG sinyali hastaya ve kayit elektrotlarinin konumuna
bagl olarak degisir. Ayrica, ¢esitli aritmiler ve diger kalp anormalliklerinin sonucu

olarak EKG sinyal sekli ve zamanlamasi degigsmektedir.
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Sekil 2.1. EKG sinyali dalga formlari

Elektrokardiyogramin morfolojisi her zaman insan kalp fonksiyonelligini yansitir.
Morfolojik kaliptaki herhangi bir bozukluk, kaydedilen EKG dalga formunun analiz
edilmesiyle tespit edilebilen bir kalp ritim bozuklugunun gostergesidir. EKG
sinyalindeki P-QRS-T dalgasinin genligi ve siiresi, kalbe etki eden hastaliklarin yapisi
hakkinda faydali bilgiler igerir [61].

2.1. Atriyal Fibrilasyon Kalp Aritmisi

Kalp ritim bozukluklarinin var olusu ve arastirilmasi yaklasik bin yil Onceye
dayanmasiyla birlikte atrial fibrilasyon kalp ritim bozuklugunun elektrokardiyografik
tanisinin konmasi yiiz sene dnceye dayanmaktadir. Bu 6nemli gelismeden sonra kalp
ritim bozuklugunun oOnemi ve ciddiyeti ¢ok daha iyi anlasilmistir. Kalp ritim
bozukluklar ile ilgili arastirmalar bireysel, hiicresel ve mikro diizeye inmistir. Bu
gelismelere ragmen atrial fibrilasyon ritim bozuklugu ile ilgili olaylarin sayisinda artis
meydana gelmektedir ve her yil diinya genelinde bes milyon yeni vaka saptanmaktadir

[62].



2.1.1. Atriyal fibrilasyonun tanim

Atriyal fibrilasyon (AF) en sik goriilen kalic1 kardiyak aritmisidir. Yetiskin niifusun
yaklagik %0,4’tinde ve 60 ve lizeri yaslarda ise %2 ile %4 oraninda goriilmektedir
[63]. Atriyal fibrilasyon direkt olarak yasami tehdit eden bir ritim bozuklugu
olmamasina ragmen, kalp krizi ve konjestif kalp yetmezligi i¢in 6nemli bir risk
faktoriidiir [64]. Atriyal Fibrilasyonlu hastalarin tanisi igin ACC/AHA/ESC rehberleri,
Atriyal fibrilasyonu, "koordinasyonsuz atriyal aktivasyon ile sonuglanan, mekanik
fonksiyonlarin bozulmasi ile karakterize olan supraventrikiiler aritmiler" olarak
tanimlanir [65]. "Supraventrikiiler" kalp atriyumlarindan ve kapakgiklardan olusan
ventrikiillerin iistiindeki bolgeyi belirtir. Bir "tasi aritmi" anormal derecede yiiksek bir
kalp atis hizidir. Atriyal fibrilasyon durumunda atriyumda dakikada 240-540 atim
degerleri arasinda degisir. Atriyal fibrilasyon sirasinda, sinoatrial diigiim (SA) kalbin
aktivasyon sirasini kontrol etmez. Bunun yerine, atriyumun esgiidiimlii daralmasi,
etkili pompalama olmadigi i¢in "titreme" ile degistirilir. Hizli elektriksel uyarilar
diizensiz olarak atriyoventrikiiler diigiim (A-V) tarafindan yonetilir ve diizensiz
ventrikiiler ritim ile sonuc¢lanir. Atriyal fibrilasyon mekanizmalarinin ve menseninin
birgok yonii hala belirsizdir. AF temelli iki yaygin hipotez vardir. Bunlardan ilki;
birden ¢ok tekrarlanan dalgaciklardir. Ikincisi; hizla atesleyen odaklama veya

odaciklarin desarj olmasidir ki bunlar her ikisi de deneysel olarak dogrulanmastir.

Moe, ‘Coklu dalgacik tezinde’ dalgaciklarin birden ¢ok kendi kendini tekrar etmesi
atriyumda fibrilasyonu siirdiirecegini 6dnermisti [66,67]. Bu dalgaciklar ¢arpisabilir,
boliinebilir, dalgacik sayisina ve yonlerinin siirekli degismesine neden olabilir. Bu
hipotez, yirmi yil sonra teknoloji, yiiksek ¢oziiniirliiklii haritalama i¢in kullanilabilir
hale geldiginde desteklenmistir. Allessie ve digerleri bir kdpek kalbinin atriyosunu in-
vivo olarak indiiklenen AF ve demografik ¢ogul iletim dalgaciklariyla uyguladi [68].
Buna ek olarak, kopek atriyumunda atriyal fibrilasyonu siirdiirmek i¢in dort ila alti
dalgacik gerektigini tahmin etmistir. "Coklu dalgacik hipotezinin" sinir ¢izgisi atriyal

fibrilasyonun nasil bagladigini, siirdiiriildiiglinti agiklamamis olmasidar.



EKG’ de atriyum kasilmasinda ‘p’ dalgalar1 kiigiik, farkli genlikte, diizensiz ve farkl
morfolojik 6zelliklerine sahip fibrilator (‘f” dalgasi) dalgalari ile yer degistirir. Bu
dalgalar dakikada 350- 600 atim arasinda deger almaktadir. Tedavi edilmemis normal
atriyo ventrikiil iletiye sahip hastalarda dakikada 100-160 atim arasinda degismektedir.
Her diizensiz nabiz tespitinde atriyal fibrilasyondan siliphelenilse bile atriyal
fibrilasyon tanis1 konmasi i¢in 12 kanalli EKG araciligl ile test edilip sonuglarin teyit
edilmesi gerekmektedir. Avrupa Kalp Dernegine gore Elektrokardiyografi’de tipik
atriyal fibrilasyon karakteristigi gosteren ve en az 30 saniye boyunca kaydedilebilen

her ritim atriyal fibrilasyon olarak kabul edilir [69].

Sekil 2.2.°de Atriyal fibrilasyon kalp aritmisi olan bir sinyal goriilmektedir. EKG
verisinde ‘P’ dalgas1 goriilmemektedir. R-R tepesi araligi diizensizdir. Ayni sinyal

yapay sinir ag1 egitiminde kullanilmistir.

i o ;

Sekil 2.2. Atriyal fibrilasyon aritmili kalp sinyali

2.1.2. Atriyal fibrilasyonun epidemolojisi

Atriyal fibrilasyon en c¢ok rastlanan ritim bozuklugudur. ABD’de kalp ritim
bozukluklar1 teshisi konanlarin yaklasik %33’linli AF olusturmaktadir [70]. ABD’de
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atriyal fibrilasyon ritim bozuklugu goriilen hasta sayisi yaklasik 2,7-6,1 milyondur.
Yapilan arastirmalara gore bu ylizyilin ortalarinda bu degerin 5,60-12,1 milyon olmasi

tahmin edilmektedir [71].

ABD ve Avrupa’da yapilan arastirmalara gore sekizinci dekattan sonra atriyal
fibrilasyon riski kadinlarda yaklasik %22-23, erkeklerde ise %22-26’d1r [72]. AF riski
her on yasta 2 katina ¢ikmaktadir. 50-59 yas araliginda atriyal fibrilasyon niifusun
%1’inde goriiliirken, 80-84 yaslar1 arasinda bu deger %10, 85 yas ve iizerinde ise %11-
18°dir [73].

Atriyal fibrilasyon kalp aritmisini tan1 veya tespit edilebilmesi i¢in sinyalin temiz bir
sekilde elde edilmesi gerekmektedir. Bunun i¢cin EKG analog devre tasarimi

gerceklestirilmistir.



BOLUM 3. EKG HOLTER ANALOG DEVRE TASARIMI

EKG sinyalleri elektrik kokenli isaretlerdir ve biyopotansiyel sinyaller olarak da
adlandinlir. Biyopotansiyel sinyallerin genlik degerleri pnV-mV’lar seviyesindedir.
Biyopotansiyel sinyaller, Ag-AgCl yiizey elektrotlarinin viicudun belli yerlerine
konumlandirilmasiyla EKG isaretleri elde edilir. Elde edilen biyopotansiyel isaret ilk
olarak biyoenstriimantasyon yiikselteci kullanilarak sinyalin genligi yiikseltilir.
Analog devrede kullanilacak olan biyoenstriimantasyon yiikseltecinin se¢imi
yapilirken kazang katsayisi ve ortak modu bastirma oran1 (CMRR) hesaplanip analog
devre icin en optimum degerleri saglayan biyoenstriimantasyon yiikselteci
secilmelidir. Yiikseltilen EKG sinyallerinin iizerinde islem yapilabilmesi ve
yorumlanabilmesi i¢in sinyali bozan giiriiltiilerden arindirilmasi gerekmektedir. EKG
isaretine ilk olarak 0,1-130 Hz bant araliginda bant geciren filtre uygulanmistir. Bu
frekans spektrumu igerisinde yer alan 50 Hz sebeke giiriiltiisiinii bastirmak i¢in ¢entik
(notch) filtre tasarimi gergeklestirilmistir. Giiriiltiilerden arindirilip, sinyal isleme
algoritmalar1 uygulanabilecek seviyeye getirilen EKG sinyalleri analog dijital
ceviriciler kullanilarak sayisallastirilir. Dijital sinyal haline getirilen EKG isaretleri
haberlesme protokolii kullanilarak gomiilii sistem kartlar1 ile baglanmistir. Sekil

3.1.’de EKG sisteminin blok diyagrami goriilmektedir [79,80].
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Ag-AgCL Biyoenstrimantasyon Bant Gegiren
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Sekil 3.1. EKG Holter sistemi blok diyagrami

3.1. Elektronik Devre Tasarimi

Tasarlamis  oldugumuz analog EKG devresinde biyopotansiyel sinyaller,
biyoenstriimantasyon yiikselteci kullamilarak yikseltilmistir. Yiikseltme islemi
yapilirken ¢evrede bulunan giiriiltii etmenleri de yiikseltilir. Sinyal dijitallestirilmeden
once 0,01-132 Hz arasinda bant geciren ve 50 Hz centik (notch) filtre uygulanarak
giiriiltiiler giderilmistir. Analog EKG sinyallini dijitallestirmek icin MCP3208 analog
dijital g¢evirici (ADC) kullanilmistir. Kullandigimiz analog dijital ¢evirici 0-3,3 volt
araliginda ¢alistig1 icin ADC’nin girisine seviye uygunlastirict devre uygulanmistir.
Sayisallastirilan EKG sinyalleri Serial Peripheral Interface (SPI) haberlesme protokolii
kullanilarak gomiilii sistem karti ile haberlestirilmistir. Sekil 3.2.”de EKG analog devre
tasarimi goriilmektedir [79,80].
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Sekil 3.2. Analog EKG devre tasarimi

3.2. Biyoenstriimantasyon Yiikselteci

Biyoenstriimantasyon yiikselteci se¢imi yapilitken g6z Onilinde bulundurulmasi

gereken hususlar:

- Yiiksek kazang

- Yiiksek ortak modu bastirma orani (CMRR)

- Yiksek giris empedanst MQ’lar civarinda olmali

- Elektriksel yalittmli biyoenstriimantasyon yiikselteci secilerek statik
elektrik, defibrilator gibi cevresel etmenlerden etkilenmeden saglikli

Olctimler alinir.

Bu ¢alismada Sekil 3.3.’te devre i¢ semasi goriilen Texas Instrument INA 128 entegresi

yiikselteci kullanilmistir [79,80].
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Sekil 3.3. INA 128 devre semasi

INA 128 biyoenstriimantasyon yiikseltecinin kazanci ayarlanirken asagidaki esitlik
(Denklem 3.1) kullanmilmistir ve biyoenstriimantasyon yiikseltecinin kazanci 251

olarak ayarlanmistir [74].

50k 50k
G=1+— _. G=1+——=251
RG 200 3.1)

Bu denklemde G: Kazang degeri, RG: direng degeri olarak gosterilmistir.
3.3. Analog Sag Bacak Siiriiciisii Tasarim

Modern EKG sistemlerinde hasta topraklanmaz bunun yerine sag bacak siiriiciisii
devresi kullanilr. Iki esik deger arasindaki ortak mod gerilimi ters doniistiiriiliir,
yiikseltilir ve sag bacaga geri beslenir. Bu islem ortak mod gerilimini diisiiriir. Sag
bacak siiriiciisii aynt zamanda elektriksel izolasyon gorevi goriir. Hasta ve sase
arasinda gerilim farki var ise opamp doyuma gider ve hastanin {izerine akim akmasini

engeller [75,76]. Sekil 3.4.’te sag bacak siiriiciisii tasarimi goriilmektedir.
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Sekil 3.4. Sag bacak siiriicii devresi [6]

3.4. Analog Bant Gegiren Filtre Tasarim

Bant gegiren filtre, istenilen bant aralifindaki frekanslar1 gegiren ve diger bant
araliklarin1 bastiran filtre tiiridlir. Bant geciren filtre tasarimi gercgeklestirilirken
asagidaki ilk esitlik (Denklem 3.2) kullanilarak yiliksek kesim frekansi, asagidaki
ikinici esitlik (Denklem 3.3) al¢ak kesim frekansi hesaplanarak, Sekil 3.5.’teki bant
geciren filtre tasarimi yapilmagtir [77,78].

O
]
/8

sl
g
'\]

R11

R111

16k

c
ni 7

vand O

Sekil 3.5. Bant gegiren filtre tasarimi

1 1
A S =132Hz 3.2
"T2xgp*R*C, " 2*7*1.2*10°*1*10° 3-2)
1 1
fo— L = g —=0.01Hz (3.3)
2*7*R, *C, 2% 7*16%10° *1*10

Bu esitlikte R: direng degeri, C: kondansator degeri olarak gosterilmistir.
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3.5. Analog Centik Filtre Tasarim

50 Hz’lik sebeke giiriiltiisiinlin devreye olan bozucu etkisini engellemek i¢in ¢entik
(Notch) filtre kullanilir. Centik filtre tasarimi yapilirken 50 Hz frekans degerini
tutturmak icin direng ve kondansatorler seri ve paralel baglanmigtir. Centik filtre
tasariminda direng (R) degeri 35k, kondansator (C) degeri 90pF uygun goriilmiistiir.
Asagidaki esitlikten (Denklem 3.4) yararlanilarak bant araligi 50 Hz’in ¢evresinde +1
Hz salinim yaparak BW=2 olacak sekilde 49-51 Hz frekans aralifinda gentik filtre
tasarlanmistir. Sekil 3.6.’da ¢entik filtre tasarimi ve Sekil 3.7.’de de ¢entik filtrenin
simiilasyon ¢iktis1 goriilmektedir [79,80].

1 1
fO: * kD * - fO: * - *xAE*103 *0N*102
2*7*R*C 2*7*35*10°*90*10

=50Hz (3.4)

Bu esitlikte R: direng degeri, C: kondansator degeri olarak gosterilmistir.

Lo [T 4

330nF

— C3
C6 15nF
330nF

UtlA

R5(1) A/ ”
ALV R R | RO R6 &> e
33 2 2k 33K ; }

—i—

+

LM358
S S S 1 Joaw
1; 1 1 1; ==
100nF 1uF 1uF 100nF
R7
10k
R12

Sekil 3.6. Centik filtre devresi
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AC SWEEP ANALYSIS
0.00 )
RE(2)

-5.00
-10.0
-15.0
-2b.0
-25.0
-3D.0
-35.0
-4D.0

-45.0

-5p.0 PHRSE
8.0a 1B.D 2p.0 30.0 40.D 5.0 60.0 70.8 80.0 0.8 10D

Sekil 3.7. Centik filtre simiilasyon ¢iktis1

Analog devre tasarimi tamamlandig1 zaman, elde edilen analog EKG sinyali iizerinde
islem yapabilmemiz i¢in sinyali sayisallagtirmamiz gerekmektedir. Sayisallastirilan
EKG sinyalini siniflandirma islemine tabi tutulmadan once sinyal isleme metotlar

uygulanmaistir.



BOLUM 4. SINYAL iSLEME

4.1. Periyodiklik ve Frekans

Belli bir zaman araliginda kendini tekrar eden siirece periyodiklik denir. Boyle
fonksiyonlara da periyodik sinyaller denir. Bunlara 6rnek olarak periyodu 2z olan
siniis ve kosiniis fonksiyonlar1 verilebilir. Sekil 4.1.’de goriildiigli gibi isaretin kendini

tekrar etme siiresine periyot denir. Isaretin bir saniyedeki periyot sayisina frekans adi

verilir.
U A A
\/ ’ \/ \/
*-----------------D-i + :i: :i
v Peryot(T) ! v 1.Saykil ¥ 2 Saykil !

Sekil 4.1. Isaretin periyodu (T)

Periyot ile frekans arasindaki matematiksel bagint1 asagidaki esitlikte (Denklem 4.1)
goriildiigii gibidir. Sekil 4.2.’de goriilen sinyal 1 saniyede 2 ¢evrim oldugu i¢in

periyodu 0,5 saniyededir ve frekansi ise 2 Hzdir.

f== (4.1)

Bu esitlikte f : frekans degeri, T: zaman olarak gosterilmistir.
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Sekil 4.2. Sinyalin frekansi

Duragan sinyaller ile sinyal isleme algoritmalar basit bir sekilde yapilirken duragan
olmayan sinyallerde frekans bilesenine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu gibi sinyaller zaman

domeninden, frekans domenine g¢evrilerek islem yapilir [81].

4.2. Fourier Doniisiimii

EKG sinyal analizi ve saptamasi uzun yillardan beri ilgi ¢ekici bir konudur ve halen
bu alandaki arastirmalar devam etmektedir. EKG analizi i¢in Hizl1 Fourier doniisiimii,

Kisa Siireli Fourier doniisiimil vb. ¢esitli yontemler gelistirilmistir.

1822’de Fransiz bilim adami1 Fourier, periyodik bir sinyal olan x (t), farkli frekanslara
sahip sonsuz siniizoidal sinyal bilesenlerinin toplamina ayrisabildigini bulmustur ve
buna da ‘Fourier serisi’ adin1 vermistir. Sonlu enerji sinyallerinin sinifi i¢in, benzer
ayristm "Fourier donilisimii" olarak adlandirilirken. Fourier serisi ve Fourier
donilistimii, "Fourier analizi" veya "harmonik analiz" olarak adlandirilir. Fourier
dontisiimii gerceklestirildikten sonra ters Fourier doniisiimii yapilarak orijinal sinyal

tekrardan elde edilebilir.
4.2.1. Hizh fourier doniisiimii
[k zamanlar EKG sinyali analizi zaman domeninde yapiliyordu. Fakat zaman ekseni

EKG sinyalinin tiim 6zelliklerini incelemek i¢in yeterli olmadigi goriildii [82]. Bundan

dolay1 yeni yontem olarak hizli Fourier doniisiimii gelistirildi. Fourier doniisimii
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frekans katsayilarini elde etmek i¢in zaman domeni sinyalini frekans domenine ¢evirir
[83]. Hizl1 Fourier doniisiimii sayisal sinyal islemede temel bir dontlistimdiir. Frekans
analizinin, sinyal islem gibi c¢esitli uygulamalar1 vardir [84]. Ayrik Fourier
doniistimiine gore daha hizli ve kullanigh bir algoritma olup ayni sonucu elde eder
[85]. Hizl1 Fourier doniistimii asagidaki esitlikte (Denklem 4.2) gosterildigi tanimlanur.
Burada k degeri 0 ile N-1 degeri arasinda degisen bir tam sayidir [86].

N -1 )
Xk — Z Xe—nk2m/n
n=0 (4.2)

Bu esitlikte x degisken degeri, e: eksponansiyel olarak gosterilmistir.

EKG sinyalleri, gesitli teknikler kullanilarak sikistirilabilir. En 6nemli tekniklerden

biri hizli fourier dontigiimiidiir. Toplam islem asagidaki adimlardan olusur:

- EKG sinyali 6rnegi veya giris sinyali
- Sinyalin diistik frekansl bilesenlerden arindirilmasi
- Giris sinyalinin sikistirilmasi

- Ters fourier doniisiimii kullanilarak orijinal sinyalin geri elde edilmesi [87].

Hizl1 fourier doniisiimiiniin dezavantaji, zaman igerisindeki frekans bilesenlerinin

konumu ile ilgili bilgi vermemesidir [88].
4.2.2.Kisa siireli fourier doniisiimii

1946’da Dennis Gabor Hizli Fourier doniisiimiiniin eksikligini gidermek i¢in 6nce
pencereli-Fourier doniisiimii, daha sonra Gabor doniisiimii olarak bilinen Kisa Siireli
Fourier Dontigiimiinii kesfetti [89]. Kisa siireli fourier doniisiimii hem zamana hem de
frekans bilgisine sahiptir [83]. Sinyalin siniizoidal frekans1 ve faz igeriginin zamanla
degistigini belirtmek i¢in kullanilir. Kisa siireli Fourier doniigiimii tabanli sprektogram,
diger zaman-frekans analizlerine kiyasla daha basit ve hizli bir tekniktir. Dalga

formunu birka¢ kisa segmente dilimler ve sonra her bir segmenti standart Fourier
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doniislimii  kullanarak analiz eder. Sinyale pencereleme fonksiyonu uygulanir.
Segment genel dalga formundan etkili bir sekilde izole edilir ve bu segmente Fourier
dontlistimii uygulanir. Bu islem basamaklari, sprektrogram veya Kisa Siireli Fourier
Doniistimii olarak adlandirilir. Kisa siireli Fourier donilisimii asagidaki esitlikte

(Denklem 4.3) oldugu gibi tanimlanr.

X(z, )= Tf x(D)w(t —ze > ")dt

-T/2

(4.3)

Bu esitlikte W(t), t zaman konumunda merkezlenmis bir percere oldugunda, pencereli

sinyalin (x (t) w (t- 1)) Fourier doniisiimii bize kisa siireli Fourier doniigiimiinii verir.

4.3. Dalgacik Doniisiimii

Kisa siireli fourier doniisiimii pencere isleminde daima sabit bir boyut olmasi
gerekmektedir. Bu sebepten dolay1 sinyal ¢oklu ¢oziiniirliikk bilgisini vermez. Fakat
dalgacik doniisiimii, degisen pencere boyutu vasitasiyla hem zaman hem de frekans
bilgisi veren ¢oklu ¢oziiniirliik 6zelligine sahiptir [90]. 1982 yilinda Fransiz jeofizik¢i
Jean Morlet, ‘Dalgacik’ kavramini ortaya atti. Dalgacik kiiciik bir dalga anlamina gelir
ve dalgacik doniisiimii ¢aligsmasi sismik sinyal analizi i¢in yeni bir aractir [91].
Dalgacik doniisiimii, enerjinin zamaninda yogunlastig1 kii¢iik bir dalgadir ve gecici,

duragan olmayan veya zamanla degisen sinyallerin analizi i¢in kullanilir [92].

Cok c¢esitli uygulamalarda kullanilabilen ¢esitli dalgacik aileleri vardir. Bu dalgacik
aileleri arasinda Biorthogonal, Haar, Coiflet, Symlet, Daubechies bulunmaktadir.

Bunlar1 yararl kilan baz1 6zellikler asagidaki gibidir:

- Dalgaciklar hem zaman domeni hemde frekans domeni 6zelliklerini barindirir.
- Sik sik seviye degisimleri ve diizensiz Ozellikleri olan EKG gibi duragan
olmayan sinyalleri analiz etmek i¢in kullanilirlar.

- Dalgacik doniistimii, sinyali ¢ok ¢dzlintirliiklii bilesenlerine ayirir [93].



22

Dalgacik doniisiimii ¢esitli uygulamalarda, 6zellikle de sinyal sikistirmada etkili bir
sekilde kullanilan zaman 6l¢eginde bir gosterimdir [94]. Dalgacik tekniginin diger bir
avantaji, sinyal analizinde en 1yi fonksiyonu se¢ebilmenizi saglayan cesitli dalgacik

fonksiyonlaridir [95].
Dalgacik doniisiimii iki kategoriye ayrilabilir:

- Siirekli zaman dalgacik oniigiimii

- Ayrik zaman dalgacik doniistimii
4.3.1.Siirekli zaman dalgacik doniisiimii

Siirekli zaman dalgacik donlisimii asagidaki esitlikte (Denklem 4.4) tanimlandigi

gibidir.

W (a,b) =l/\/5_|:w f()h*((t—b)/a)dt (4.4)

Esitlikte yer alan h(t) ana dalgacik olarak adlandirilir, a degeri y eksenindeki

Olceklendirme, b degeri ise x eksenindeki kaydirma parametresidir [93].
4.3.2. Ayrik zamanh dalgacik doniisiimii

Ayrik zamanli dalgacik doniisiimii asagidaki esitlikte (Denklem 4.5) oldugu gibi

tanimlanir.

W(j,k)=>">"x(K)e 2w (2 'n-k)
ik (4.5)

Bu esitlikte W (t) sonlu enerjili fonksiyondur [88].
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4.4. R Tepesi Bulma Algoritmasi

4.4.1. Teager enerji operatori

Teager enerji operatorii EKG isaretine uygulandigi zaman R tepesi giiclenirken, P, Q,
S, T tepeleri zayiflar. Teager enerji operatorii asagidaki esitlikte (Denklem 4.6)
gortldiigi gibidir.

v () =2 (n) -y, (n-L)w, (n+1) (4.6)

Bu esitlikte ys(n): n’inci deger, Ts: Teager operatoriiniin ¢ikisi, yTs(n): ys(n)’in teager

enerji operatorii uygulanmis bigimi olarak gosterilmistir.
4.4.2.Sinyal enerjisi yontemi

Asagidaki esitlikte (Denklem 4.7) ifade edildigi gibi isaretin karelerinin toplanmast ile

sinyal enerjisi yontemi uygulanir [96].

2
x(k)
1 4.7)

E =

M
K=

Bu esitlikte E: Enerji, K: Zaman indisi, M: siire olarak gosterilmistir.
4.4.3.R-R aralik yontemi

RR-araliklarinin degerlerinin ortalamasmin siniflandirilmasi yiizde degerine gore
degerlendirilmektedir. Eger yiizde degeri yiizde degeri 115°ten biiyiikse uzun, 85’ten
kiigiikse kisa olarak adlandirilmaktadir. Bu durumlarin disarisinda kalan durumlar
diizenli ritim smifinda yer almaktadir. R-R aralik yontemi algoritmasi esitlige

(Denklem 4.8) gore olusturulmustur [97].
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rr =0.75*rr

ortalama ortalama

(i—1)+0.25*rr(i) (4.8)

4.5. Sinyal isleme Uygulamalar: ve Matlab Analizleri
4.5.1. Mikrodenetleyici dijital filtre similasyon tasarim uygulamasi

Biyoenstriimantasyon yiikselteci kullanilarak genlikleri yiikseltilen EKG isaretleri,
cevredeki girtiltiiler ile birlikte yiikseltilecegi igin dijital filtrede kullanilan filtre
katsayilar1 ¢ok olur ve bunun getirisi olarak gdmiilii sistem kartinin ¢alisma hizini
diistiriir, bundan dolay1 ilk olarak sinyale analog filtre uygulanir ve sinyal olabildigince
temizlenir. Analog filtreleme yapilirken elektronik elemanlarin da i¢ giirtiltiileri oldugu

i¢in dijital ve analog filtre beraber kullanilmaktadir [98,99].

Dijital filtre matlab platformu kullanilarak tasarlanmistir. Filtre tipi FIR filtre
se¢ilmistir. Metot olarak Least Square Method en az katsayiyr saglayan frekans
cevabini verdigi i¢in tercih edilmistir. Frekans aralig1 ve 6rnekleme frekansi frekans
Ozellikleri meniisiinden gergeklestirilmistir. Sekil 4.3.°te goriilen filtre tasariminda
multi bant secilerek frekans araligi 0—-100 Hz arasinda bant gegiren ve 50 Hz Notch
(centik) filtre uygulanmistir. Elde edilen filtre karakteristigi incelenip gomiilii sistem
kartlarinin performansi goz Oniinde bulundurulup elde edilen 83 filtre katsayisi

kullanilmasi uygun goriilmiistiir [79].
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Sekil 4.3. Matlab platformunda dijital filtre tasarimu.

Tasarlamis oldugumuz dijital filtreyi test etmek icin ‘Proteus’ devre simiilasyon
programi kullanilarak Sekil 4.4.’teki devre tasarlanmis ve giiriiltili EKG sinyali
uygulanmistir. Proteus simiilasyon programinin kendi 6zelligi olan dijital osilaskop
kullanilarak giirtiltiiliit EKG sinyali ve filtrelenmis EKG sinyali Sekil 4.5.’te goriildiigii
gibi gosterilip karsilastirilmistir [80].
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Sekil 4.4. Dijital filtrelerin similasyon devresi
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Digital Oscilloscope (=]

Sekil 4.5. Filtrelenmis EKG isaretinin simiilasyon ¢iktis1

Mavi isaret giirtiltiilii sinyali, Sar1 isaret ise filtrelenmis sinyali gostermektedir.

4.5.2. Diijital bant gegiren ve stizgeg filtre Matlab uygulamasi

Sekil 4.6’daki grafik, giiriiltiili EKG verisidir. Sekil 4.7.’deki EKG verisi, Matlab
platformunda tasarlanan 0,01-100 Hz aras1 bant geciren filtre ve 50 Hz Notch (gentik)
filtre algoritmalar1 uygulanarak giiriiltiilerden arindirilan EKG verisidir. Dijital filtre
tasarimi, R tepe dalgasim bularak nabzi hesaplamanin ilk basamagidir. Ozellikle P
tepesi ve T tepesi dalgalar iizerine binen giiriiltiiler, nabiz hesaplamasinda hata oranini
arttirmaktadir. Filtrelenmis EKG isareti incelendiginde EKG sinyali tepe dalgalar1 net
bir sekilde goriilmektedir. R tepesi bulma algoritmalart daha efektif bir sekilde
uygulanarak daha belirgin esik degeri se¢imi yapilmistir [79].
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Giiriiltiilii Sinyal
0.5 T T T

Genlik (V)
o
I
!

I 1
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0
Zaman(sn)
Sekil 4.6. Glrlltilu EKG verisi
Filtrell Sinyal
4 T T T
3
2
z
21 .
3
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-1- V\/\/’\/\ r/\,/ﬂ/\/v {\A/\/\/V {\/u
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Sekil 4.7. Matlab ¢entik ve bant gegiren filtresi ¢iktisi.
4.5.3. Fourier doniisiimii matlab uygulamasi

Pratikte cogu isaret zaman domeninde ifade edilir. Daha agik bir sekilde ifade edecek
olursak isaretin grafiginin eksenlerden bir tanesi zaman (bagimsiz degisken), diger
eksen ise genliktir (bagimli degisken). Isaret isleme ¢alismalarinda zaman-genlik
eksenleri kullanildig1 takdirde sonuca ulasmak zordur. Cogunlukla istenilen bilgi

frekans ekseninde bulunmaktadir.

Isaretteki degisim hizl1 olmasi, frekansi yiiksek oldugunu, degisim yavas ise isaretin

frekansinin diisiik oldugunu belirtir.
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Bir biyopotansiyel isaretin frekansi Fourier doniistimii yapilarak elde edilir. Zaman
domenindeki isarete Fourier donilistimii uygulandiginda zaman ekseni, frekans
eksenine doniistiiriilmiis olur ve isaretin frekans degerleri elde edilir. Elde edilen

frekans bilgisi o isarette bulunan her frekans degerinden ne kadar oldugunu belirtir.

Frekansin pratikte kullanim alanlarina deginecek olursak elektrokardiyogram
kayitlarinin grafigindeki dalga bozukluklar1 hastalik diye ifade edilebilir. Bu kalp
aritmisi diye adlandirdigimiz kalp ritim bozukluklari, EKG sinyalinin frekans

domeninde islem yapilarak daha kesin ve dogru sonuglar elde etmemizi saglar.

Duragan sinyallerin Fourier doniisiimiinde zaman bilgisine pek ihtiyag
duyulmamaktadir. Fourier doniisiimii yapilmadan once giiriiltiilerden arindirilmis
olmasidir. Ornek ile agiklayacak olursak Sekil 4.8."de goriildiigii gibi 10, 50 ve 100
Hz’lik sinyallerin iizerinde giirtiltiiller bulunmaktadir. Giiriiltiilii isaretin Fourier
donlisimii  yapildiktan sonra Sekil 4.9.’da goriildiigii gibi Siniis isaretlerinin
frekanslar1 belli olsa bile sabit frekansli olmayan isaretlerde yanlis sonuglar elde

edilmesine sebep olabilir.

Gilriiltiilii Siniis Toplamlar
5 T T T T T T T T T

Toplam siniis
o - ]
T
p———
———
e —

i3 | | | | | | | | |
o 0.1 02 03 0.4 05 06 07 08 09 1

Zaman

Sekil 4.8. Sin(2w 10t)+ sin(2w 50t)+ sin(2x 100t) giiriiltiilii sinyal
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Sekil 4.9. Giirtiltiili isaretin Fourier doniistimii

450

500

Fourier doniigiimii yapilmadan 6nce sinyale en uygun filtre tasarlanir ve katsayilar elde

edilir. Dijital filtre tasarlandiktan sonra giiriiltiilii sinyale uygulanir ve sinyal Sekil

4.10.°da oldugu gibi giiriiltiilerden arindirilir. Sinyal giiriiltiillerden temizlendikten

sonra artik Fourier doniisiimii i¢in hazir hale gelir. Sekil 4.11.’de goriildiigi gibi

isaretin frekans bilesenleri net bir sekilde belli olmaktadir.

Toplam siniis
o

Siniis igaretlerinin toplam

T T T T T T

01

02

0.3 0.4 05 06 0.7 0.8
Zaman

Sekil 4.10. Sin(2x 10t)+ sin(2x 50t)+ sin(2x 100t) guriltusiz sinyal

09
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Fourier Doniisiimil
600 T T T T T T T

500 =

e

1=}

=]
T

1

Toplam siniis
w
8
o
T
|

N

=}

=]
T

1

| | | | 1 1 ]
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Fourier Frekansi

Sekil 4.11. Giiriiltiisiiz sinyalin Fourier doniisiimii

Biyopotansiyel sinyaller duragan sinyaller degildir. Biyopotansiyel sinyaller
kaydedilirken ¢evredeki etmenlerden (sebeke gerilimi (50 Hz), manyetik alan vb.)
dolay1 isaretinin iizerine giiriiltiiler eklenir. Sekil 4.12.”de giiriiltiilii bir EKG sinyalinin
fourier donlisimi gorilmektedir. EKG isaretinin Fourier dontlisimii dikkatli
incelendigi zaman 50 Hz’lik sebeke giiriiltiisii ve alcak frekansli giiriiltiller goze
carpmaktadir. Giiriiltili EKG sinyali filtrelendikten sonra yapilan Fourier
doniigiimiinde Sekil 4.13.te gorildigi gibi 50 Hz’lik sebeke giiriiltiisii ve algak

frekansli giiriiltiiler goriinmemektedir.

Filtresiz FFT
T T
300 — =
250 — —
200 — &)
=
2
- 150 =)
g
100 -
a0 % —
] =] | oy T T +
0 20 40 B0 80 100 120
Zaman(sn)

Sekil 4.12. Giiriiltiilii EKG sinyalinin Fourier doniistimii



31

Filtreli FFT
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Sekil 4.13. EKG isaretinin Fourier doniistimii

4.5.4.Dalgacik doniisiimii matlab uygulamasi

Fourier doniisiimiiniin frekans ¢oziiniirliigli iyi olsa bile, herhangi bir zaman
araliginda, hangi frekans degerinin oldugu bilgisini icermez. Bu sebepten dolay1

dalgacik doniisiimii sinyal igsleme yontemi gelistirilmistir.

EKG sinyali duragan olmayan sinyal oldugundan, frekans ve zaman bilgisine ayni
anda ihtiyag¢ duyulmaktadir. Bu sebepten dolayr dalgacik doniisiimii, Fourier

Doniistimiinden daha cok tercih edilir.

Dalgacik doniisiimii; sinyali farkli frekans degerlerine ayiran ve bilesenleri o 6l¢ekteki

¢Oziiniirliigi ile inceleyen sinyal isleme metodudur.

Erdogmus ve Pekcakar’in yaptiklart calismada db10 ve db2 dalgacik ailelerini segerek
4. seviyede dalgacik dontlisimii gergeklestirerek, elde edilen katsayilar YSA’da

siniflandirmada kullanmislardir [101].

Sarkaleh ve Shahbahrami’nin yaptiklart calismada hareketli ortalama filtresini
kullanilmis, db6 dalgacik ailesi 8 seviye katsayillarindan varyans, minimum,
maksimum istatistiksel formiillerinden kullanilarak 6zellik ¢ikarimi yapilmis ve YSA

da siniflandirtlmistir [102].
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Yapay sinir ag1 egitiminde kullanilmak iizere, ozellik ¢ikarimi asamasinda bu
makaleler referans alinarak db2, db4, db6 ve db10 dalgacik aileleri kullanilmistir ve

basar1 oranlar1 karsilastirilmistir.

Dalgacik doniisiimii yapmadan Once matlab platformunda dalgacik doniisiimii
tasarlanabilir ve katsayilar analiz edilebilir. Sekil 4.14.’te gériinen dalgacik doniisiimii
ara¢ kutusu Matlab platformunun kendi toolbox’idir. Wavemenu komutu ile
erisilmektedir. Sekil 4.15.’te goriildiigl gibi db6 dalgacik ailesine ait 4. seviye dalgacik

tasarimi yapilmistir ve katsayilar analiz edilmistir.

] Wavelet Toolbox Main Menu - g “
File Window Help ~
One-Dimensional ke : Specialized Tools 1.D
Wavelet 1-D SWT Denoising 1-D
Wavelet Packet 1-D Density Estimation 1-D
Continuous Wavelet 1-D Regression Estimation 1-D
Complex Continuous Wavelet 1-D Wavelet Coefficients Selection 1-D
Continuous Wavelet 1-D (Using FFT) Fractional Brownian Generation 1-D

Matching Pursuit 1-D
Two-Dimensional

Wavelet2-D (B Specialized Tools 2-D

Wavelet Packet 2-D True Compression 2-D

SWT Denoising 2-D

Three-Dimensional
Wavelet Coefficients Selection 2-D
Wavelet 3-D
Image Fusion
Multiple 1-D T Display
Multisignal Analysis 1-D Wavelet Display
Multivariate Denoising Wavelet Packet Display
Multiscale Princ. Comp. Analysis
Extension
Wavelet Design Signal Extension

New Wavelet for CWT Image Extension

Close

Sekil 4.14. Matlab wavemenu toolbox'1
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Sekil 4.15. Matlab tizerinden dalgacik doniigtimii tasarimi

Sinyale dalgacik doniisiimii uygulanirken farkli frekans bantlarina ayirmak i¢in Sekil

4.16.’da oldugu gibi yiiksek ve algak geciren filtreler uygulanip dalgacik doniigiimii

katsayilar1 elde edilir.



x(n) f=0~r
v : v
h(n) gfn)
f=0-m2 ¥ f=r2-n
@ @1‘ sevive
ADD katsayilar: (dI)
h(ﬂ) g f”)
f~0-md Y V. feri-nl
@ @ 2. sevive
¥ v ADD katsayilar (d2)
h(n) gn)
f~o-a8 ¥ A T
@ @ 3. sevive
¥ v ADD katsaylari (d3)
h(n g(n )
f=0~-716 f=m/16~m'8
@ @ 4. seviye
(ad) ADD katsayilart (d4)

Sekil 4.16. 4. Seviye dalgacik dontistimii agaci [100]
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Yapilan caligmada Sekil 4.16.’daki 4. seviye dalgacik agact model alimmistir ve

katsayilar1 hesaplanmistir. Yiiksek geciren (g(n)) ve algak gegiren (h(n)) filtreleri i¢in

Sekil 4.17.’de goriinen db6 (Daubechies 6) dalgacik ailesi se¢ilmistir.

dbé scaling function i wavelet function
1 1
0.5 0.5
4] 4]
-0.5 -0.5
1 1
4] ] 10 Q ] 10

Sekil 4.17. Daubechies 6 dalgacik ailesi

Sekil 4.18.’de goriildiigii gibi db6 dalgacik ailesine ait yaklagim katsayilar1 ve bunlara

ait frekans degerleri hesaplanmastir.
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D1 D1-Frekansi
‘ ' I - _*711 | -
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T U

Sekil 4.18. Db6 Dalgacik ailesi katsayilari ve frekans degerleri

Sinyal isleme metotlarinin ger¢cek zamanli ¢aligabilmesi i¢in gomiilii sistem kartlarinin

islem giicliniin yeterli olmas1 gerekmektedir.



BOLUM 5. GOMULU SISTEM KARTLARI OZELLIKLERI

GoOmiilii sistem kartlar belirli islevleri yerine getirmek i¢in ya da biiyiik bir sistem
olusturup farkli modiillerin ayni anda kontroliiniin gerceklestirilmesini saglayan

donanim ve yazilimin birlesimidir.

5.1. Beaglebone Gomiilii Sistem Karti

Beaglebone, AM3358 islemciye sahip. 1GHz islem giicii bulunan gdmiilii sistem
kartidir. 512MB DDR Ram bellegine sahiptir. 4GB eMMC bellek igerisinde
Linux/Debian/GNU yiiklii halde gelmektedir. 2 tane USB port bulunur. Beaglebone
gomili sistem kartt USB veya 5V DC girislerinden beslenerek gii¢ gereksinimi
karsilayabilmektedir [103]. Sekil 5.1.°de Beaglebone gomiili sistem karti

goriilmektedir.

Sekil 5.1. Beaglebone gomiilii sistem karti

5.2. Raspberry Pi Gomiilii Sistem Karti

Raspberry pi son yillarda en ¢ok tercih edilen ve kiitiiphane destegi kuvvetli popiiler
kartlar arasinda iistlerde yer almaktadir. ARM mimarisine sahip 4 ¢ekirdekli, 1,2 GHz
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islemci giicline sahip bir gdmiilii sistem kartidir. Veri depolama islemi ve booting i¢in
SD kart kullanilabilir. Uzerinde ses ¢ikisi, USB 2,0 portu, MIPI kamera girisi, 5 V
Micro USB gii¢ girisi, HDMI video ¢ikis1 ve GPIO ara yiizii bulunmaktadir. Ayni
zaman Raspberry pi’ ye ait harici olarak 3,5 ing, 5 in¢ ve 7 ing biiytikliiklerine sahip
ekranlar1 bulunmaktadir. Ekstradan haberlesme protokoliine ihtiyag duymadan HDMI
kablosu ile ekran ve Raspberry pi birbirine baglanabilir. Raspberry pi bir¢cok
programlama dilini destekler bunlarin basinda Python, BBC Basic, Perl, C ve C++
programlama dilleri gelmektedir [104]. Sekil 5.2.’de Raspberry pi gomiilii sistem karti

goriinmektedir.

Raspberey Pi 3 Medel B V1.2 €%
© Rospderry Pi 2015 -

s

: cil,
C216 2> €213 C22

g Y &

a7 %z
FCC 10: 2ABC8-RP132 .|
1C: 2095389132

Sekil 5.2. Raspberry pi gdmiilii sistem karti

5.3. Odroid Gomiilii Sistem Kart1

Ordoid XU4 gomiilii sistem kart1 8 ¢cekirdekli Samsung Exynos5422 Cortex™-A15 2
GHz Cortex™-A7 iglemcisi bulunmaktadir. Odroid XU4 gomiilii sistem kartinda 2 Gb
DDR3 Ram bellegi bulunmaktadir. Uzerinde ses ¢ikisi, USB 3,0 portlar, GPIO ara
yiizii, HDMI video c¢ikisi, MIPI kamera ¢ikisi ve 5 V Micro USB gii¢ girisi
bulunmaktadir. Booting ve depolama islemi SD kart iizerinden gerceklestirilir.
OpenGL ve OpenCV gibi kiitiiphaneleri destekler ve yiiksek performans ile calisir
[105]. Sekil 5.3.’te Odroid gomiilii sistem karti gériinmektedir. Tablo 5.1.’de sistem

kartlar’nin 6zellikleri gdsterilmistir.
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Sekil 5.3. Odroid XU4 gémdili sistem Kkart:

Tablo 5.1. Gomiilii sistem kartlarinm karsilagtiriimasi

RASPBERRY BEAGLEBONE
PI3 BLACK

OZELLIiKLER ODROID

Gorsel

Quad Core

Samsung Exynos5422
1.2GHz
. ) ARM® Cortex™-A15 Quad AM335x 1GHz ARM®
Islemci Broadcom
2.0GHz/Cortex™-A7 Quad ] Cortex-A8
BCM2837 64bit
1.4GHz
CPU

2Ghyte LPDDR3 RAM PoP
Hafiza (750Mhz, 12GB/s memory 1GB RAM 512 MiB DDR3
bandwidth, 2x32bit bus)

. Mali™-T628 MP6 OpenGL Broadcom
GRAFIK ) PowerVR
. . ES3,1/3,0/2,0/1,1and VideoCore IV @
ISLEMCISI ) SGX530(200 MHz)
OpenCL 1.2 Full profile 250 MHz

3.5 mm telefon )
HDMI Dijital ses ¢ikisi. Micro-HDMI, cape
Ses ) jakiyla analog;
Opsiyonel USB ses karti add-ons
HDMI




Tablo 5.1. (Devamr)
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. . RASPBERRY BEAGLEBONE
OZELLIKLER ODROID
Pl 3 BLACK
SuperSpeed USB standard A
USB3.0 Host - -
type connector x 2 port
] 1 x Standard A host
HighSpeed USB standard A . o
USB2.0 Host 4 USB 2 ports port(direct).1 x mini B
type connector x 1 port . )
device port(direct)
HDMI,
3.5mmTRS

Goriintii Cikis

HDMI 1.4a with a Type-A

connector

konnektori 15-

pin MIPI kamera

araylzl (CSI)

konnektori

Micro-HDMI, cape
add-ons

Depolama

eMMC modul soketi,
MicroSDHC slotu

MicroSDHC slotu

8-bit eMMC
,MicroSDHC slotu

Ethernet LAN

10/100/1000Mbps Ethernet

10/100 Mbit/s
Ethernet,

10/100 Mbit/s Ethernet,

WiFi

USB IEEE 802,11 ac/b/g/n
1T1R WLAN with Antenna
(External USB adapter)

802,11n WiFi,
Bluetooth 4.1

Gii¢ Girisi

4.8Volt~5.2Volt (5V/4A
Power supply is

recommended)

5V MicroUSB ya
da GPIO bashg1
800 mA (4.0 W)

Mini USB or 2.1 mm x
55mm5V jack 210-
460 mA @5 V

Sistem Yazihhm

Ubuntu 16.04 + OpenGL ES
+ OpenCL on Linux Kernel
4.9 LTS Android 4.4.2 on
Kernel LTS 3.10

Windows 10 loT

Core[4] ve Linux

Windows 10 loT

Core[4] ve Linux

Boyut

85 x 58 x 20 mm

85.60 mm x
56.5 mm

86,36 mm x 53,34 mm




BOLUM 6. ARA YUZ TASARIMI

Yazilim tasarimi, yazilim yoOntemlerini, islevleri, nesneleri ve sonug¢ yapacak
islevselligin kullanicilarinizin gereksinimlerini karsilayacak sekilde kodun genel

yapisini ve etkilesimini tanimlama iglemidir [ 106].

6.1. Python Dili ile Tasarlanan Ara Yiiz

Pyhton, nesne yonelimli, yorumlamali, birimsel (modiiler) ve etkilesimli yliksek
seviyeli bir programlama dilidir. Girintilere dayali basit s6zdizimi, dilin 6grenilmesini
ve akilda kalmasimi kolaylastirir. Bu da ona sz diziminin ayrintilar1 ile vakit
yitirmeden programlama yapilmaya baslanabilen bir dil olma 6zelligi kazandirir.
Modiiler yapida olmasi sebebiyle isletim sisteminden bagimsiz kod gelistirme
yapilabilir. Derlemeye ihtiya¢ duymadan dogrudan calistirilabilmesi ve basitligi ile
hizli prototipleme islemleri i¢in uygundur. Kullanilan donanim tizerinde hizli sonuglar
elde edip sistemin ¢aligmasini analiz edebilmek i¢in ara yiiz yazilimi 6ncelikle Python
dili ile matplotlib kiitiiphanesi kullanilarak Sekil 6.1.’deki ilk ara yiliz tasarimi
olusturulmustur. Python yazilim diline uygun bir¢ok kiitiiphane destegi bulunmaktadir.
Matplotlib kiitiiphanesi, diger kiitiiphanelerle karsilastirilmis ve en iyi sonucu
vermistir. Ancak Python ile olusturulan ara yiizlerin ger¢cek zamanl ¢aligmaya elverisli
hizlara cikamamasindan dolay1 diger orta seviyeli programlama dillerine yonelinmistir

[107].
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Sekil 6.1. Python dili ile tasarlanan ara yiiz

6.2. QT ve C++ ile Olusturulan Ara Yiiz Tasarim

Qt, birden ¢ok platformu destekleyen bir grafiksel kullanici ara yiizii gelistirme arag
takimidir, programlama dili degildir. Ancak kendine has yazim bicimi ve gii¢li
kiitiiphaneleri 6zellikle C++ ile ara yiiz gelistirmeyi oldukga kolaylastirmistir. Qt, C++
kullansada, farkli dillere olan baglantilar1 sayesinde Python, Ruby, PHP, Perl, Pascal,
C# ve Java ile de kullamilabilir. Projede kullanilan ara yiiziin son hali de C++ dili ve
QT Kkiitiiphaneleri kullanilarak olusturulmus, gémiilii sistem kartlar i¢in Sekil 6.2.°de
gorildiigl gibi optimize edilmistir [107].

Sonrasinda nabiz bulma algoritmalar1 kullanilarak, nabiz ve hiz performansi, gomiilii
sistem kartlarimiza bagli 7’lik Raspberry Pi’ a ait olan 0zel ekraninda nabiz

hesaplanmasi ve analizleri ile birlikte moniiterizasyonu saglanmistir.
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BOLUM 7. YAPAY SiNiR AGI VE GENETIK ALGORITMA
HiBRIiT MODELI

7.1. Ozellik Cikarim

Bu ¢alismada olusturulan veri setinde, her bir verinin saglikli veya atriyal fibrilasyon
kalp aritmisini barindirip barindirilmadigini ayirt edilebilmek i¢in sinyaller arasindaki
temel farklara bakilmaktadir. Bu farklar morfolojik veya istatistiksel ozelliklerdir.
Calisma kapsaminda birinci dereceden istatistiksel 6znitelikler kullanilarak sinyaller
nitelendirilmistir. Kullanilan istatistiksel 6zellikler; maksimum deger, minimum deger,
aritmetik ortalama, standart sapma ve varyans degeridir.

7.1.1. Maksimum deger

Maksimum deger 10 saniyelik veride bulunan en yiiksek tepe degeridir.
7.1.2.Minumum deger

Minimum deger 10 saniyelik veride bulunan en diisiik tepe degeridir.

7.1.3. Aritmetik ortalama

Aritmetik ortalama dizideki degerlerin toplaminin, toplam dizideki deger sayisina

oranidir. Aritmetik ortalamaya iliskin esitlik (Denklem 7.1) gdsterilmektedir.

— X,
Xyt Xyt Xy 20X, (7.1)

Bu esitlikte X :aritmetik ortalama, X: veri setindeki degerler, N: veri setindeki

degerlerin sayisi olarak gosterilmistir.
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7.1.4. Standart sapma

Standart sapma matematiksel islemler i¢in uygun bir dagilma 6lgiisiine sahiptir. Genel
olarak standart sapma degeri, aritmetik ortalamadan biiyiiktiir. Hastalikli ve saglikli
veri setinin ayiriminda ayirt edici 6zelligine yiiksektir. Standart sapma, aritmetik
ortalamadan sapan degerlerin kareli ortalamasidir. Standart sapmaya ait esitlik

(Denklem 7.2) asagida gosterilmektedir.

N

a:\/ilzl(xi—i)2

T (7.2)

Bu esitlikte o : standart sapma,y :aritmetik ortalama, X;: i’ninci deger, n: degerlerin

sayisi olarak gosterilmistir.
7.1.5.Varyans

Varyans veri setindeki degerlerin aritmetik ortalama degere gore dagiliminm
gostermektedir. Standart sapmanin karesi varyans degerini verir. Asagidaki esitlikte

(Denklem 7.3) varyans degerinin matematiksel esdegeri gosterilmektedir.

, Z(Xi _Y)2

N -1 (7.3)

Bu esitlikte o : varyans, X :aritmetik ortalama, X;: i’ninci deger, N: degerlerin sayisi

olarak gosterilmistir.
7.2. Yapay Sinir Aglari
Yapay sinir ag1 (YSA), insan beyninden esinlenen yap1 ve fonksiyona sahip

matematiksel bir modeldir. Yapay sinir aginin yapisi, ndronlar ve agirliklar arasindaki

baglantilardan olusur. Noronlar biyolojik sinir aglarindan esinlenerek katmanlar
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halinde uyarlanmistir. Sekil 7.1.°de yapay ndron ve biyolojik ndron arasindaki
baglantiyr gostermektedir. Yapay sinir agmin agirliklari, egitim tamamlanana kadar
cesitli egitim algoritmalarindan biri kullanilarak, kademeli olarak egitilir. YSA
tarafindan elde edilen bilgi, agin agirliklar olarak saklanir. Bu 6grenme siireci, insan
beyni gibi biyolojik sistemlere benzer [108,109]. Yapay sinir agi, bilgisayar destekli
taniya (BDT) tibbi karar almada yardimci olur. Clinkii bir agdaki bireysel néronlar ve
agirliklar herhangi bir zekaya sahip olmasa bile, baglandiklarinda insan karar verme

slirecinin potansiyeline sahiptirler.

Modellenmis Noron Biyolojik Néron

Giris
Dentrit

Agirhiklar Hiicre Govdesi

Ara Katman
Akson

Cikis Sinaps

Sekil 7.1. Modellenmis néron ve biyolojik néronun karsilastirilmasi

7.2.1. Veri setinin olusturulmasi

EKG veri seti olusturulmasinda MIT-BIH veri taban1 kullanilmistir. Her kayit, 128
ornekleme frekansina sahip, iki EKG sinyali igeren bir dakikalik atriyal fibrilasyon
ritim bozuklugu verileridir. Veri seti uzun siireli (20-24 saat) EKG kayitlarindan
cikarilmistir. 1 dakikalik veri seti 10 saniyelik veriler olusturacak sekilde

boliitlendirilmistir.
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10 saniyelik 240 sinyalden olusan veri setinin 107 tanesi saglikli sinyalleri
olustururken, 133 tanesi hastalikli EKG verilerini olusturmaktadir. Hastalikli EKG

verilerinde atriyal fibrilasyon kalp ritim bozuklugu bulunmaktadar.

7.2.2.1leri yonlii geri yaythmh néral ag

Son 45 yilda, McCulloch ve Pitts tarafindan yapay noron kavrami ortaya atildigindan
bu yana siirekli olarak noral ag topolojisi gelistirilmektedir [108]. Bu ¢alismada
olusturulan YSA, ¢ok katmanl ileri beslemeli geri yayilimli yapay sinir ag1 modeli
kullanilmistir. Cok katmanli ileri beslemeli yapay sinir aglar tipik olarak birbiriyle
tamamen baglantili birka¢ ndron katmanindan olusur. Cok katmanli bir agdaki her bir
noron, girdiyi aldigr dnceki katmandaki néronlarla, bir sonraki katmandaki ¢iktilari
alan noéronlarla baglantilidir. Bu c¢alismada yapay sinir agi egitiminde transfer
fonksiyonu olarak tanjant sigmoid (tansig) fonksiyonu kullanilmistir. Sekil 7.2.°de

tanjant sigmoid fonksiyonu gdsterilmektedir.

Sekil 7.2. Tanjant sigmoid fonksiyonu

Tanjant sigmoid fonksiyonunun asagidaki esitlikte (Denklem 7.4) oldugu gibidir.

a=tansig(n)
e L—l (7.4)
(1+e?")
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Tanjant sigmoid transfer fonksiyonu degerleri 0 ile 1 arasinda aralikta normallestirilir.
Normallestirilmis ¢iktt daha sonra ¢ikis katmanindaki noronlara aktarilir. Bu tiir
noronlar ve mimarilerle sinir aglarin1 egitmek i¢in bir¢ok algoritma vardir. Ancak,

egitim yaygin olarak geri yayilma egitim algoritmas1 kullanilarak yapilir.

Yapay sinir ag1 modeli Sekil 7.3.te goriildiigii gibi 5:8:1 olarak belirlenmistir. Giris
katmaninda istatistiksel 6zellik ¢ikariminda elde edilen katsayilar kullanilmustir. Gizli
katmanin sayisi i¢in kullanilan matematiksel formiilasyon bulunmadigi igin ara
katman sayisi1 olarak 8 néron kullanimi tercih edilmistir. Cikis katmani 0 ile 1 arasinda
skala edilmistir. Hastalikli EKG kayitlarina 1 etiketi verilirken, saglikli EKG
kayitlarina O etiketi verilerek yapay sinir agina giris ve ¢ikis arasindaki iligki yapay

sinir agina ogretilmistir.

Gizli
Katman

Girisler

Minimum

Maksimum

Ortalama

Varyans

Standart
Sapma

Sekil 7.3. Yapay sinir ag1 modeli

7.2.3.ROC egrisi

Bir sinif egitildikten sonra, test 6rneklerinin hedef sinifin1 tahmin etmek ya da tespit
etmek i¢in kullanilir. Ancak, test 6rneklerinin siniflandirilmasindan 6nce, bir sinifin

kalitesi, egitim asamasinda degerlendirilir. Bir sinifin kalitesi, dogruluk (Accuracy),
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duyarlilik (sensitivity) ve 6zgiinliik (specificity) gibi dlgtimler kullanilarak belirlenir.
T1bbi arastirmalarda duyarlilik (Dogru Pozitif Oran) ve 6zgiinliik (Yanlis Pozitif Oran)
belirlemek standart bir 6l¢iim sistemidir. Bununla birlikte, bu metrikler belirli bir sinif
icin Ongoriilen orneklerin toplam sayisini dikkate almaz. ROC egrisinde, x ekseni
Ozgiinliigii (Yanlis Pozitif Oran) temsil ederken, y ekseninde duyarlilik (Dogru Pozitif
Oran) bulunmaktadir. Tablo 7.1.’de goriildiigii gibi yapay sinir aginin, hastalikli veriyi
hasta olarak tahmin etmesi dogru pozitif (TP) olarak tanimlanirken, saglikli veriyi
saglikli olarak tanirsa buda dogru negatif (TN) olarak adlandirilir. Bunlarin tam tersi
olarak hastalikli veriyi saglikli olarak tanirsa yanlig negatif (FN), saglikli veriyi hasta

olarak tahmin ederse yanlis pozitif (FP) olarak tanimlanir.

Tablo 7.1. ROC egrisi dogru ve yanlig tahminler

Tahmin
Hasta Saglikl

Hasta TP FN
)
(=}
Q¢
£
=k

Saglikl FP TN

ROC egrisinde kuzey batidaki noktalar agin basarili oldugunu gostermektedir.
Istenilen, duyarlilik (Dogru Pozitif Oran) yiiksek iken, 6zgiinliik (Yanlis Pozitif Oran)

degerinin diisiik olmasidir.

Duyarliliga iliskin esitlik (Denklem 7.5) gosterilirken, sonraki esitlikte (Denklem 7.6)
Ozglinliigiin matematiksel es degeri bulunmaktadir. Dogruluga ait esitlik ise (Denklem

7.7) bir sonraki esitlikte belirtilmistir.

TP
Duvarlilik = — 7.5
YAk = I TEN (7.5)
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) ™
Ozgiinlik = — 7.6
| FP+TN (7.6)

Dogruluk = —— PN 109 1.7)
TP+TN + FP +FN

7.3. Genetik Algoritma

Genetik algoritma bir optimizasyon yontemidir. Sekil 7.4.” te ki blok diyagrami kendi
problemimize uyguladigimiz kodlama, sec¢ilim, c¢aprazlama ve mutasyon
yontemlerinin gdsterimidir. Ilk olarak yapay sinir aglarindan elde edilen agirliklarin
deger kodlama yontemi ile ilk kromozomu olusturulur. Bu kromozomdaki bireylerden
belli sayilar arasinda rasgele say1 eklenerek veya gikarilarak diger kromozomlar
iiretilmis olur ve ilk popiilasyon olusturulur. Dogal se¢ilim yontemi olarak rulet ¢arki
tercih edilerek sonrasinda birinci ara popiilasyon elde edilir. Caprazlama yontemi
olarak ise basit tek noktali caprazlama ydntemi uygulanarak birinci ara
popiilasyondan, ikinci ara popiilasyonu olusturulur. Ikinci ara popiilasyondaki bireyler
mutasyona ugrayarak yeni popiilasyonu meydana getirir. Secilim isleminden,
mutasyon sonrasi yeni poplilasyon olusana kadar ki siire¢ bir jenerasyon olarak
adlandirilir. Bu islemler belirlenen bir jenerasyon sayisi kadar devam eder. Jenerasyon
sayisi, belirlenen iterasyon sayisina eristigi zaman algoritma durur ve en sondaki

poplilasyonun en iyi sonu¢ veren kromozomu probleme adapte edilir.
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ilk Popiilasyon
(n - popiilasyon
boyutu)

ilk Kromozom
(57 Birey)

@ 1. Kromozomdan

Deger @ Popii -w
piilasyon

Kodlama

b2 olugsumu

Basla > 2 »

Dogal Segilim
Yontemi

Rulet Carki

Gaprazlama
Yontemi

Basit Tek Noktali Caprazlama
Ebeveyn 1 Yeni Nesil 1

Ebeveyn 2 Yeni Nesil 2

N

Mutasyon

( Yeni Nesit 1 Jo){_ Yeni Nesil 1, |
( Yeni Nesil 2} Yeni Nesil 2,

Jenerasyon
sayisl
tamamlandi mi?

En iyi ¢éziimii
Dur < veren kromozomu
al

Sekil 7.4. Genetik algoritma blok diyagrami
7.3.1.Deger kodlama

Yapay sinir aglarindan elde edilen agirliklar ilk kromozom olarak kullanilacags i¢in bir
kromozom 57 bireyden meydana gelir ve deger kodlama yontemi yapilmasi tercih

edilmistir. Bu ¢alismada kullanilan deger kodlama yontemi Sekil 7.5.’te goriildigi

gibidir.

ONOACNCINCIEE0

[ 1. Kromozom ]:> 1.463 0.257- - - 2125 -0.024 3.421- - - 1.094

Sekil 7.5. Birinci kromozom elde edilmesi
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7.3.2.11k popiilasyon olusumu

Birinci kromozom olusturulduktan sonra diger kromozomlar birinci kromozomdan
iiretilir. Tlk kromozomda bulunan 57 bireye, belli sayilar arasinda rastgele sayi
eklenerek veya cikartilarak diger kromozomlardaki bireyler elde edilir. Popiilasyon
boyutu se¢iminde herhangi bir kural yoktur. Bu ¢alismada Sekil 7.6.’da gériildiigi gibi
popiilasyon boyutu 6 olarak tercih edilmistir.

ONOZECRCINCI S

1. Kromozom l:t) 1.463 0.257- --.2125 -0.024 3.421---1.094

2. Kromozom .:> 1.364 -0.16---.2.531 1.141 2.754- - - 2.054

3. KFombLoiii .:> 1.879 1.154- - -.0.745 0.712 3.298- - - 2.875

4. Kromozom |:> 1.001  -1.112 --.3.769 -1.724 1.625- - - -1.878

5. Kromozom l:> 2.981 2.446- - - -0.657 1.576 4.718- - - 1.870
6. Kromozom |:> 0.718 1.454- - - 1.161 0.61 0.216- - - 0.187

Sekil 7.6. ilk popiilasyon

7.3.3. Amag fonksiyonu

Popiilasyonda yer alan biitiin kromozomlardaki agirliklar, egitilen yapay sinir aginda
bulunan agirliklar yerine konularak bulunan sonuclar, ger¢cek sonugclar ile karsilastirilir.
Karsilastirilmadan elde edilen fark sayisi hata olarak belirlenir. Bu ¢alismanin amaci

hatayr minimize ederek en optimum agirliklarin bulunmasidir.
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7.3.4.Dogal secilim

Dogal secilim yontemi olarak rulet ¢arki kullandi. Bu yontemde amag fonksiyonunda
en az hatayr veren kromozomlarin birinci ara popiilasyonda yer alma olasiliklart
yiiksektir. Oncelikle amag fonksiyonunda bulunan hatalar belirlenir. Sekil 7.7.’de 240

veri seti i¢erisinde 6 kromozomun hata sayilar1 gosterilmektedir.

[ Hata Sayisi ]

[ 1. Kromozom 25
i 2. Kromozom 19
:3. Kromozom | 37
: 4. Kromozom 22
f5. Kromozom 54
[ 6. Kromozom 33

\

Sekil 7.7. Kromozom hata sayis1

Hata say1 az olan kromozomun 1. ara popiilasyonda yer alma olasilig1 fazla olmasi i¢in

bir bolii hata olucak sekilde islem yapilir. Sekil 7.8.’de yapilan islem goziikmektedir.
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[ Hata Sayisi ] [ 1/Hata Saynsn]

1. Kromozom 25 0.04

: 2. Kromozom 19 0.0526
: 3. Kromozom 37 0.027
: 4. Kromozom 22 0.0455
: 5. Kromozom 54 0.0385

i 33 0.0303

6. Kromozom

Sekil 7.8. Kromozomlarin 1/hata sayisi

0 ile 1 arasinda olasilik hesab1 yapabilmemiz i¢in her kromozomun bir bolii hata
degeri, toplam bir bolii hata degerine boliiniir. Sekil 7.9.’da goriildiigii lizere en az hata
say1s1 olan kromozom yagama olasilig1 yani 1. ara popiilasyonda yer alma olasilig1 en

fazla olarak hesaplanmstir.

[ Hata Sayisi ] [ 1/Hata Sayisi ] [ gla:;:; ]

:1. Kromozom 25 0.04 0.1710
[ 2. Kromozom | 19 0.0526 0.2249
[ 3. Kromozom | 37 0.027 0.1154
[ 4. Kromozom | 22 0.0455 0.1945
[ & Kroniozom | 54 0.0385 0.1646
& Brombzom | 33 4 0.0303 4 0.1295
k J 0.2339 1

Sekil 7.9. Kromozomlarin yasama olasilig1

Her kromozomun yasama olasiliginin farkli araliklara Ol¢eklemek i¢in yasama
olasilig1 kiimiilatif olarak toplanir. Sekil 7.10.’da goriildiigl iizere yasama olasilig

araliklar1 hesaplanmaistir.
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Yasama Yagama Olasilig
[ Hata Sayisi ] [1/HataSay|5|] [ Olasilig: ] [ Araliklar

25 0.04 0.1710 0.1710

19 0.0526 0.2249 0.3959

37 0.027 0.1154 0.5113

22 0.0455 0.1945 0.7058

54 0.0385 0.1646 0.8704

33 4 0.0303 4 0.1295 1
0.2339 1

Sekil 7.10. Kromozomlarin yasama olasilig1 araliklari

Bu islem sonrasinda 0 ile 1 arasinda bir rastgele say1 iireterek hangi kromozomun 1.
ara popiilasyonda yer alacagina ya da diger bir degisle yasayacagina karar verilir.
Ornegin; iiretilen rastgele say1 0,2 olsun. Bu sayi, 1. koromozomla 2. kromozomun
yasama olasiligi araligi arasinda yer alacagi i¢in 2. kromozom hayatta kalir.
Popiilasyon boyutu 6 oldugu i¢in 6 adet rastgele say Uretilir ve 1. ara popiilasyonda
yer alacak 6 kromozom belirlenir. Sekil 7.11.’de goriildiigii tizere hata sayis1 fazla olan
3, 5 ve 6. kromozomlar 1. ara popiilasyonunda yer almazlar. Hata sayis1 en az olan 2.

kromozom ise 1. ara popiilasyonun 3 kromozomunda yer almistur.

[ Yasama Olasiligi ] [ Uretilen Rasgele ] [ 1.Ara ]

Araliklar Sayilar Popiilasyon
; 1. Kromozom 0.1710 0.2 2.Kromozom
t 2. Kromozom 0.3959 0.6 4. Kromozom
: 3. Kromozom 0.5113 0.11 1.Kromozom
[ 4. Kromozom | 0.7058 0.35 2.Kromozom
: 5. Kromozom 0.8704 0.61 4.Kromozom
' 6. Kromozom | 1 0.19 2.Kromozom

Sekil 7.11. 1. ara popiilasyon
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7.3.5.Caprazlama

Birinci ara popiilasyon elde edildikten sonra caprazlama asamasinda basit tek noktali
caprazlama yontemi kullanilmistir. Bu yontemde kromozomlar birbirleriyle eslestirilir
ve ebeveynler olusturulur. Sekil 7.12.’de gosterildigi lizere 1’den popiilasyon boyutu
sayisina kadar yani 1°den 6’ya kadar rastgele bir dizilim yapilir. Ornegin rastgele say1
dizi 6-2-4-3-1-5 olsun, bu say1 dizisine gore 1. ebeveyn ¢ifti 1. ara popiilasyonunda
bulunan 6. ve 2. kromozomlarindan, 2. ebeveyn ¢ifti 4. ve 3. kromozomlarindan, 3.

ebeveyn ¢ifti ise 1. ve 5. kromozomlardan olugmaktadir.

Rasgele Sayi
dizisi
e 6-2-4-31-5
Popiilasyon

1- | 2. Kromozom

2 - | 4. Kromozom

Y l Y

[ 1.Ebeveyn Cifti ] [ 2.Ebeveyn Cifti ] [ 3.Ebeveyn GCifti

A T A

5- | 4. Kromozom

6 - | 2. Kromozom

il

Sekil 7.12. Kromozomlarin ¢aprazlamada eslestirilmesi

Ebeveyn c¢iftleri olusturulduktan sonra c¢iftlerin ¢aprazlamaya girip girmeyecegi
belirlenir. 3 ebeveyn cifti oldugu i¢in 3 adet 0 ile 1arasinda rastgele say1 olusturulur ve
caprazlama oranina gore karsilastirilir. Eger 1. ebeveyn ¢ifti i¢in olusturulan rastgele
say1 belirlenen caprazlama oranindan kiiclikse ebeveynler basit tek noktali ¢aprazlama
yontemi ile ¢aprazlanir. Eger rastgele sayi, ¢aprazlama oranindan biiyiik ise o ¢ift i¢in
bir degisim olmadan 2. ara popiilasyonuna aktarilir. Sekil 7.13.’de oldugu tizere 1.
ebeveyn c¢ifti icin Uretilen rastgele say1 ¢aprazlanma oranindan biiylik oldugu i¢in
caprazlanma islemine tabi tutulur. 2. ebeveyn cifti i¢in de {iretilen rastgele sayi
caprazlanma oranindan biiyilk oldugu i¢in ¢aprazlanma islemine girer. Fakat 3.
ebeveyn ¢ifti icin iiretilen rastgele sayr ¢aprazlanma oranindan biiylik oldugu i¢in

hicbir isleme tabi tutulmadan 2. ara popiilasyonuna aktarilir.
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[ 4. Kromozom ] [ 1. Kromozom ] [ 4. Kromozom ]
Rasgele Uretilen
| [
{ 1.Ebeveyn Gifti } [ 2.Ebeveyn Cifti ] [ 3.Ebeveyn Cifti ] 1.Ebeveyn Cifti icin 0.81
0.95
) T y 2.Ebeveyn Gifti igin 0.25
3.Ebeveyn Cifti icin 0.96
[ 2. Kromozom ] [ 2. Kromozom ] [ 2. Kromozom ]

Sekil 7.13. Caprazlanma orani ve eslesme

Caprazlama yapilacak ciftler belirlendikten sonra hangi bireyden sonra gaprazlama
yapilacagini segmek icin 1 ile bir kromozomdaki toplam birey sayisi olan 57 sayilari
arasinda rastgele sayi iiretilir. Sekil 7.14.’te goriildiigii gibi, iiretilen say1 48 oldugu
icin 1. ebeveyn ¢iftinde bulunan 2. kromozom ile 4. kromozom arasinda 48’den 57’ye

kadar olan bireyler yer degistirilir ve 2. ara popiilasyonunda yeni nesilleriyle yer alirlar.

1. Ara

Popiilasyon
' oepeeee———— Y R 7 7 A [ Y (R V77 S S ——" S il
1.Ebeveyn Cifti @ @—

|
[

2. Kromozom |:> 1.364 -016------ 1461 2.531 1.141 2.754- - - 2.054

—

e —

4. Kromozom :> 1.001 AM2------ 0.816 3.769 -1.724 1.625- - --1.878

N

48

Caprazlamanin Hangi Kromzomda -
Olucagini belirleyen rastgele liretilen sayi

2. Ara
Popiilasyon

:{) 1364  0.16------ 1461 3769 -1.724 1.625- - - -1.878
:> 1001 A2 —-mmm- 0816 2531 1141  2.754- - - 2.054

Sekil 7.14. Tek noktali caprazlamanin uygulanmasi

7.3.6. Mutasyon

Elde edilen ikinci ara popiilasyondaki birey sayis1 kadar 0 ile 1 arasinda rastgele say1
iiretilir. Uretilen rastgele sayilar belirlenen mutasyon orani ile karsilastirilir. Uretilen
rastgele say1 mutasyon oranindan biiyiik ise bireyde bir degisiklik olmaz. Eger kiigiik
ise birey 1 ile -1 arasinda iiretilen rastgele say1 ile toplanarak birey mutasyona ugramis

olur. Bu ¢alismada mutasyon oran1 0,05 olarak belirlenmistir.



BOLUM 8. ARASTIRMALAR VE BULGULAR

Biyopotansiyal EKG isaretinin genlikleri ve dalga sekilleri kisilere gore degisiklik
gosterebilir. Dakikada tekrar eden kalp dongiisii o kiginin nabiz bilgisini verir. Nabzi
hesaplamak i¢cin R dalgas1 kullanilir. EKG isaretinin kaydedildigi cihaz veya
yiikseltme katsayis1 farkli olabileceginden adaptif bir R tepesi bulma algoritmasina
ithtiya¢ duyulur. Matlab platformunda kullanmis oldugumuz algoritmalar R tepesinin
kuvvetlendirilip, P, Q, S, T dalgalarinin ise bastirilmasi prensibine dayanmaktadir.
Tasarladigimiz EKG Holter cihazi ile kaydettigimiz EKG sinyallerini matlab
ortaminda, R dalgasin1 gii¢lendirip belirgin hale getirmek i¢in R dalgast bulma
algoritmalar1 uygulanmistir. Bu islemler, gomiilii sistem kartlarinda uygulanarak

sonuglar1 analiz edilip karsilastiriimistar.

Sekil 8.1.’de gosterilen sinyal, 0,1-100 Hz bant gegiren ve 50 Hz ¢entik filtresi
uygulanmis EKG sinyalidir. Sekil 8.2.’de bulunan sinyale Teager enerji operatorii
uygulanmistir. Sonug¢ olarak R dalgas1 giiclendirilirken, P, Q, S, T tepeleri
bastirilmistir. Bu sayede kisiden kisiye degiskenlik gosteren R tepesi genlik degeri

kolayca tespit edilerek adaptif olmayan esik degeri hata orani azaltilmis olmaktadir.

Filtreli Sinyal

Genlik (V)
— 5 W
T T
I 1

>
T
|

A AP A

0.5 1 1.5 2 2.5 3
Zaman(sn)

2
)

Sekil 8.1. Dijital filtre uygulanan EKG sinyali
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Teager ener]i
T

0.02
0.015

0.011 =

Genlik (V)

AN | PR | [S— L-.wa

l 1
0.5 1 1.5
Zaman(sn)

"~
[
7
w

Sekil 8.2. Teager Enerji Operatorii uygulanan EKG sinyali

Sekil 8.3.’te gosterilen EKG isareti filtrelenmis EKG isaretidir. Sekil 8.4."te gosterilen
sinyal R-R aralik algoritmasi uygulanan sinyaldir. Bu algoritmada R tepesi haricinde
bulunan biitiin P, Q, S, T tepeleri bastirmis ve sonug olarak sadece R tepesi kalmistir.
Bu algoritma diger R tepesi bulma algoritmalarina gdére hata orani en yiiksek

yontemdir.

Filtreli Sinyal

Genlik (V)
L (]
T T
! 1

=

-

0 0.5 1 1.5
Zaman{sn)

2.5 3

Sekil 8.3. Dijital filtre uygulanan EKG sinyali
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R-R Aralk
3 T T T T
2.5
2
=
=15
c
[
o
1
0.5
0 1 1 1 1
0 0.5 1 1.8 2 2.3 3
Zaman(sn)

Sekil 8.4. R-R aralik uygulanan EKG sinyali

Sinyal enerjisi algoritmasi calisma prensibi, isaretin karesinin alinip toplanmasi
prensibine dayandigr icin R tepesi genligi 1 degerinden biiyiik oldugundan dolay:
giiclendirilirken, diger tepe degerleri O ile 1 arasinda bulundugu i¢in P, Q, S, T dalgalar1
tepe degerlerinin genlikleri azalir. Sekil 8.6.°da gosterilen isaret, sinyal enerjisi

algoritmasi uygulanan EKG isaretidir.

Flitrell Sinyal
4 T T T T

Genlik (V)

! ]
20 0.8 1 1.5

Zaman(sn)

L~
154
tn
w

Sekil 8.5. Dijital filtre uygulanan EKG sinyali
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Sinyal Eneriji

| |
06—

0.5-

Genlik (V)

IS SO WY S— S

0.5 1.5 2.5
Zaman(sn)

a

Sekil 8.6. Sinyal Enerjisi algoritmasi uygulanan EKG sinyali

Saniyede alinan 6rnek sayis1 ‘frame per second’ (FPS) olarak nitelendirilir ve FPS ne
kadar yiiksek olursa sinyalin kalitesi de o kadar hassas ve ayrintili bilgi icerir. FPS
degeri diisiik oldugu zaman, ger¢ek zamanh ¢alisan sistemlerde sinyale yetisememe

gibi problemler ortaya ¢ikmaktadir.

Raspberry pi, odroid ve beaglebone black gomiilii sistem kartlari arasindaki hiz farklar
karsilastirlmistir. Tiim sonuglar deney siiresince akredite bir puls-oksimetre cihazi

karsilastirilip dogrulugu incelenmistir.

Sekil 8.7.’de Beaglebone black gdmiilii sistem kartinin ekran ¢iktis1 goriilmektedir.
Ornekleme hiz1 25-40 Hz band1 araliginda oldugu icin nabiz hesaplamasinda belli

araliklarda hatalar meydana gelmektedir. Bundan dolay1 beaglebone black EKG Holter
cihazi kullaniminda uygun degildir.
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204924 2014926 04928

35 FPS, HEART RATE : 70

Sekil 8.7. Beaglebone ekran ¢iktist

Sekil 8.8.’de Raspberry pi gomiilii sistem kartinin ekran ¢iktis1 goriilmektedir.
Ornekleme hizi 80 Hz civarinda degismektedir ve bu aralik nabiz hesaplamas i¢in
ideal bir 6rnekleme frekansidir. Raspberry pi gomiilii sistem kartinin sonuglar1 kalibre
edilmis medikal cihazlarin sonuglari ile karsilastirildiginda yiiksek dogruluk orani
saptanmistir. Fakat bu 6rnekleme hiz1 yiiksek islem giicli gerektiren sinyal igleme

algoritmalar1 ve yapay zeka uygulamalari i¢in yetersiz kalmaktadir.
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Sekil 8.8. Raspberry pi ekran ¢iktist

o))
O

Sekil 8.9.°da Odroid gomiilii sistem kartinin ekran ¢iktist goriilmektedir. Ordoid
islemcisinin ornekleme hizi 260 Hz civarlarina ¢ikabilmektedir. Bu frekans bandi
nabiz hesaplamasi, sinyal isleme algoritmalar1 ve yapay zeka uygulamalarini gercek
zamanli ¢alistirma potansiyeline sahiptir. Odroid gomiilii sistem kart1 donanim olarak

sogutma sistemine sahip oldugu i¢in 1sinma problemi yoktur.

2750

2500

2250

2000

1750 m

1500 -

I

| s
12:21112 12:21:14 12:21:16

190 FPS HEART RATE : 66

Sekil 8.9. Odroid ekran ¢iktist
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Uc gémiilii sistem kartini hiz ve performanslaria gore karsilastirdigimiz zaman en iyi

sonuglar1 veren gomiilii sistem kart1 Odroid olarak belirlenmistir.



BOLUM 9. TARTISMA VE SONUC

Yapilan yapay sinir ag1, genetik algoritma hibrit modeli ¢alismasinda MIT-BIH atriyal
fibrilasyon veri seti kullanilmistir. Bu veri setinde 107 tane saglikli veri, 133 tane
hastalikli veri olmak iizere toplam 240 veri bulunmaktadir. Yapay sinir ag1 genel ag

topolojisi Sekil 9.1.’de goriildigi gibidir.

Hidden Layer Output Layer

Input

Sekil 9.1. Yapay sinir ag1 topolojisi

Yapay sinir agina uygulanacak giris isaretlerine dalgacik doniisiimii uygulanarak ayni
EKG bilgilerine sahip daha az katsayr tutan veriler elde edilmistir. Olusturulan
katsayilara minimum, maksimum, aritmetik ortalama, standart sapma ve varyans

olmak tizere 5 farkli istatistiksel 6zellikler uygulanarak giris katmani olusturulmustur.

Yapay sinir ag1 egitilirken 240 toplam veri setinin %70’1 (168 adet) egitim seti olarak,
%151 (36 adet) test seti olarak ve geri kalan %15°1 (36 adet) ise dogrulama seti olarak

secilmistir.

Olusturulan yapay sinir ag1 genetik algoritma hibrit modeline (YSA+GA) 4 farkh
dalgacik ailesi db10, db6, db4, bd2 olmak iizere her birine ikinci, li¢lincli ve dordiincii

seviyeleri doniistimii uygulanmistir ve dalgacik doniisiimii yapilmamis saf YSA+GA
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verilerinin basarilari, dogruluk, duyarlilik ve Ozgunlik olgiilerine bagli olarak

karsilagtirilmistir ve incelenmistir.

En iyi sonuglar1 veren db2 dalgacik ailesinin 2. Seviyesinin yapay sinir ag1 dogruluk
oran1 %95,83’ken, genetik algoritma optimizasyon ile basar1 orant %97,91’e
arttirilarak hata orani diisliriilmiistiir. Duyarlilik oran1 %95,48 iken genetik algoritma
ile %95,58’e cikarilmigtir. OzgUnlik oran1 %96,26 iken genetik algoritma sonucu
%98,09’dur. Bu agin pozitif 6ngorii degeri %98,48, negatif Ongorii degeri ise
%95,37 dir. Genetik algoritma 250 iterasyon da Sekil 9.2.’de goriildiigii gibi ge 10
hatadan 5 hata diisiirerek agin basarisini arttirmistir. Sekil 9.3.°te aga ait ROC egrisi

gorinmektedir.

9.5 b

85F 1

751 B

B.5F b

551 4

5 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250

Sekil 9.2. Genetik algoritma hata diigtirme
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Sekil 9.3. Agin ROC egrisi

Tablo 9.1.’de ki veriler her dalgacik ailesine ait farkli seviyelerdeki yapay sinir agi,
genetik algoritma basar1 oranlaridir. Bu veriler olusturulurken her biri genetik
algoritmada 250 iterasyon segilerek popiilasyon boyutu 6 olarak belirlenmistir.
Olusturulan tabloda her dalgacik ailesinin her derecesi i¢in 10 kez yapay sinir ag1
genetik algoritma c¢alistirilarak dogruluk, duyarlilik, 6zgunlik basari oranlarinin
minimum, maksimum, aritmetik ortalamalar1 ve standart sapmalar1 incelenmistir.
Sekil 9.4.°te, dalgacik aileleri ve  YSA+GA’ nin dogruluk oranlarinin standart
sapmasina gore ¢izdirilmis halidir. Bu veriler dalgacik doniisiimii uygulanmamis
yapay sinir ag1, genetik algoritma hibrit modeli %98,75 dogruluk oranina
ulagabilirken, minimum dogruluk orani %84,58°dir ve dogruluk skalasi genistir.
Standart sapmasi yiiksektir ve dogruluk ortalamasi %93,21°dir. Dalgacik db2 ailesinin
2. seviyesi dogruluk orant maksimum %97,91 iken minimum %94,16’dir. Bu dalgacik
ailesi daha stabil davranarak aritmetik ortalamasi %96,45°tir. Bu veriler goz 6niinde
bulundurularak en basarili sonuglari veren dalgacik ailesi olarak db2, 2. seviyesi

secilmistir.
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Wavelet Dogruluk Dogruluk  Dogruluk Dogruluk  Sensitivite Sensitivite = Sensitivite Sensitivite Spesifite Sipesifite Spesifite Spesifite

Ailerleri min max ort std min max ort std min max ort std
Db10_4 79.16 88.75 84.496 3.644149649 80.14 93.23 87.441 3.467411619 61.68 88.34 77.17 9.129516234
Db10_3 83.75 94.16 90.205 3.736303134 84.17 97.74 91.4211 3.762012005 73.83 92.08 83.042  6.444997716
Db10_2 93.75 97.5 95.955 1.162729069 85.71 97.76 93.017 4.402340413 89 98.05 94.665  2.920769495
Db6_4 80.41 85 82.91333333 1.600999688 83.45 94.02 89.88 3.366693482 60.19 80 71.494444  6.42667704
Db6_3 81.66 94.58 89.622 4.293627837 82.01 94.77 90.044 4.547461319 69.81 94.05 84.936  7.848826098
Db6_2 85 97.91 93.455 5.25534067 85.18 98.49 92.954 3.613918157 76.63 97.05 90.852 7.95078864
Db4_4 80 90 85.744 2.876132434 84.05 93.98 88.329 4.160639507 71.42 84.84 77.284  3.635981298
Db4_3 825 94.58 89.997 4.53943719 88.57 97.7 92.294 2.650107755 71.42 20 83.073  6.744087205
Db4_2 86.66 98.33 94.955 3.506179466 80.55 94.2 90.475 4.072862084 84.37 98.11 94.347  4.717572469
Db2 4 82.5 91.25  85.64555556 2.620286774 81.57 94.02 90.19111111 3.708619839 66.18 85.71 75.74 5.268287198
Db2_3 80.41 97.5 90.997 4.866191872 84.96 97.01 91.263 3.588837788 74.76 97.08 86.646  7.750154407
Db2_2 94.16 97.91 96.454 1.498741694 83.94 95.68 91.165 4938221115 90.47 99.04 95.899  2.422246203
YSA+GA 84.58 98.75  93.21666667 5.124724383 87.5 97.05 92.89888889 3.273959546 71.16 99.03 87.751111 10.16144852

Dogruluk ortalama
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Dalgacik Aileleri

Sekil 9.4. Dalgacik aileleri basar1 orani standart sapma

Dalgacik aileleri karsilagtirildiginda herbir dalgacik ailenin 2. seviye’sinin basarili

oldugu goriilmektedir. Bunun sebebi EKG verilerinin 6érnekleme frekansinin 128 Hz

olmasindan kaynaklanmaktadir. Daha farkli bir 6rnekleme sayisina sahip EKG

verilerinde ¢alisildig1 takdirde bu dalgacik ailelerinin basarisi degisebilmektedir.
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Ornek sayis1 arttikga dogruluk oraninim artmasi igin dalgacik ailelerinin seviyesi de

artirilmalidir.



KAYNAKLAR

[1]

[2]

[3]

[4]

[5]
[6]

[7]

[8]

[9]

[10]

Mandiracioglu, A., Demographic chcracteristics of the elderly population in
Turkey ve the world, Ege T1p Dergisi, 49 (3) Ek: 39-45, 2010.

McKay, J. ve Mensah, G.A., The atlas of heart disease and stroke. Geneva:
World Health Organization, 2005.

Webster, J., Reducing Motion Artifacts and Interference in Biopotential
Recording. IEEE Transactions on Biomedical Engineering, BME-31(12), 823-
826. 1984.

Levy, R., Labhasetwar, V., Strickberger, S., Underwood, T. ve Davis, J.,
Controlled release implant dosage forms for cardiac arrhythmias: Review and
perspectives. Drug Delivery, 3(3), 137-142. 1996.

Yazgan, E., Tip elektronigi. Istanbul: iITU. 1996.

Webster, J.G. ve Clark, J.W.,, Medical Instrumentation: Applications and
design. New York: John Wiley & Sons, 1998.

Hayit, T., Ergiin, U., Saglik Sektérinde Gelistirilen Mobil Uygulamalarin
Incelenmesi Ve Mobil Cihazlar I¢in Hasta Takip Uygulamasi AJIT-e: Online
Academic Journal of Information Technology, Vol. 7 Issue 23, 97-114. 18.
2016.

Denton, J.W. ve Madey, G.R., Impact of neurocomputing on operations
research, In Impacts of Recent Computer Advances on Operations Research,
Elsevier Science Publishing, 302-312, 1989.

Rumelhart, D.E., Hinton, G.E., ve Mcclelland, J.L., A General Framework for
Parallel Distributed Processing, In Parallel Distributed Processing (PDP):
Explorations in the Microstructure of Cognition (Vol.l), Chapter 2, Editors,
D.E. Rumelhart, J.L. McClelland, and the PDP Research Group, .45-76, MIT
Press, Cambr. MA, 1986.

Masson, E. ve Wang, Y.J., Intoduction to computing and learning in artificial
neural networks, European Journal of Operational Research, v.47, no. 1, 1-28,
Temmuz 5, 1990.



[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

70

Fahlman, S.E. ve Hinton, G.E., Connectionist architecture for Al, IEEE
Computer Magazine, 100-109, Ocak 1987.

Widrow, B. ve Lehr, M.A., 30 Years of adaptive neural networks: Perceptron,
madaline, and backpropagation, Proceedings of IEEE, v.78, 1415-1442, Ekim
1990.

Simpson, P.K., Artificial Neural Systems: Foundations, paradigms,
applications, and implementations, Pergamon Press, New York, 1990.

Hecht, R., Neurocomputing: Picking the human brain, IEEE Spectrum, 36-41,
Mart 1988.

Widrow, B., Winter, R.G., ve Baxter, R.A., Layered neural networks for pattern
recognition, IEEE Trans. Acoustics, Speech, and Signal Processing, v. ASSP-
36,1109-1118, 1988.

Widrow, B. ve Winter, R.G., Neural nets for adaptive filtering and adaptive
pattern recognition, IEEE Computer Magazine, v.21, 25-39, Mart 1988.

Gullichsen, E. ve Chang, E., Pattern classification by neural network: An
experimental system for icon recognition, Proc. of the 1st Intl. Conf. Neural
Networks, San Diego, CA., v. 4, 725-732, 1987.

Shyu, H.J., Libert, J.M. ve Mann, S.D., Classifying seismic signals via RCE
neural network, Proc. of the Intl. Joint Conf. Neural Networks, San Diego, CA.,
v. 1, 101-105, 1990.

Burr, D.J., Experiments on neural net recognition of spoken and written text,
IEEE Trans. Acoustics, Speech, and Signal Processing, v.36, no.7, 1162-1168,
Temmuz 1988.

Fukushima, K., Neocognition: A hierarchical neural network capable of visual
pattern recognition, Neural Networks, v.I, 119-130, 1988.

Pawlicki, T.F., Lee, D.S., Hull, J.J., ve Srihari, S.N., Neural network models
and their applications to handwritten digit recognition, Proc. of the Intl. Conf.
Neural Networks, V. 2, 63-70, 1988.

Haruki, K. ve Hatano, H., Pattern recognition of handwritten phonetic Japanese
alphabet characters, Proc. of the Intl. Joint Conf. Neural Networks,
Washington, D.C., v. 2, 515-518, 1990.

Lee, K. ve Lee W.D., Application of Coulomb energy network to Korean
character recognition, Proc. of the Intl. Joint Conf. Neural Networks,
Washington, D.C., v. 2, 635-638, 1990.



[24]

[25]

[26]

[27]

[28]

[29]

[30]

[31]

[32]

[33]

[34]

[35]

71

Cios, K.J., Chen, K., ve Langenderfer, R.A., Use of neural networks in
detecting cardiac diseases from echocardiograhics images, IEEE Engineering
in Medicine and Biology, v.9, no.3, 58-60, Eyliil 1990.

Anthony, D., Hines, E., Barham, J., ve Toylar, D., The use of neural networks
in classifying lung scintigrams, Proc. of the Intl. Neural Network Conf., Paris,
Fransa, v. 1, 71-74, 1990.

Zhu, K., Noakes, P.D., ve Green, A.D.P., Training neural networks for ECG
feature recognition, Proc. of the Intl. Neural Network Conf., Paris, Fransa, v.
1, 137-140, 1990.

Carpenter, G. ve Grossberg, S., Associative learning, adaptive pattern
recognition, and cooperative-competitive decision making by neural networks,
SPIE v634 Optical and Hybrid Computing, 218-247, 1986.

Kosko, B., Adaptive bidirectional associative memories, Applied Optics, v.26,
4947-4960, 1987.

Sejnowski, T.J. ve Rosenberg, C.R., A parallel network that learns to read
aloud, The Johns Hopkins Univ. Elecrical Engineering and Computer Science
Technical Report JHU/EECS-86/01, 1986.

Huang, W. ve Lippmann, R., Comparisons between neural network and
conventional classifiers, Proc. of the 1st Intl. Conf. Neural Networks, 485-494,
1987.

Cole, R., Fanty, M., Muthusamy, Y., ve Gopalakrishnan, M., Speaker-
independent recognition of spoken English letters, Proc. of the Intl. Joint Conf.
Neural Networks, San Diego, CA., v. 2, 45-51. 1990.

Barton, R.P. ve Thangaraj, A.R., A neural network approach to drilled hole
quality monitoring based on machine spindle vibrations, Transactions of
NAMRI/SME, 232-239, 1991.

Guo, T.H. ve Nurre, J., Sensor failure detection and recovery by neural
networks, NASA/OAI Summer Faculty Fellow, NASA Lewis Center, 1-6,
Temmuz 1991.

Gorman, R.P. ve Sejnowski, T.J., Learned classification of sonar targets using
a massively parallel network, IEEE Trans. Acoustics, Speech, and Signal
Processing, v.36, no.7, 1135-1140, Temmuz 1988.

Gevins, A.S. ve Morgan, N.H., Applications of neural network (NN) signal
processing in brain research, IEEE Trans. Acoustics, Speech, and Signal
Processing, v.36, no.7, 1152-1161, Temmuz 1988.



[36]

[37]

[38]

[39]

[40]

[41]

[42]

[43]

[44]

[45]

[46]

[47]

72

Rangwala, S. ve Dornfeld, D., Sensor integration using neural networks for
intelligent tool condition, Journal of Engineering for Industry, Transactions of
the ASME, v.112, 219-228, Agustos 1990.

White, H., Economic prediction using neural networks: The case of IBM daily
stock returns, Proc. of the Intl. Conf. Neural Networks, San Diego, CA., v.2,
451-459, 1988.

Tenorio, M. F. ve Lee, W. T., Self-organizing network for optimum supervised
learning, IEEE Trans, on Neural Networks, v.1, no. 1, 100-110, Mart 1990.

Kelly, M.F., Parker, P.A. ve Scott, R.N., The application of neural networks to
myoelectric signal analysis: A preliminary study, IEEE Transactions on
Biomedical Engineering, v.37, no.3, 221-230, 1990.

Hopfield, J. ve Tank, D., Neural computation of decisions in optimization
problems, Biological Cybernetics, v.52, 141-152, 1985.

Takeda, M. ve Goodman, J.W., Neural networks for computation: Number
representations and programming complexity, Applied Optics, v.25, no.18,
3033-3046, Eylil.15, 1986.

Gulati, S., Iyengar, S.S., Toomarian, N., Protopopescu, V., ve Barhen, J.,
Nonlinear neural networks for deterministic scheduling, Proc. of the 1st Intl.
Conf. Neural Networks, San Diego, CA., v. 4, 745-752, 1987.

Foo, P.S. ve Takefuji, Y., Stochastic neural networks for solving job-shop
scheduling: Part 2. Architecture and simulations, Proc. of the Intl. Conf. Neural
Networks, San Diego, CA., V. 2, 282-290, 1988.

Kung, S.Y. ve Hwang, J.N., Neural networks architectures for robotic
applications, IEEE Transactions on Robotics and Automation, v.5, no.5, 641-
657, Aralik 1989.

Martinetz, T.M., Ritter, H.J. ve Schulten, K.J., Three dimensional neural net
for learning visuomotor coordination of a robot arm, IEEE Transactions on
Neural Networks, v.I, no. 1, 131-136, Mart 1990.

Chazal, F. ve Reilly, R.B., A patient adapting heart beat classifier using ECG
morphology and heartbeat interval features, IEEE Trans. Biomed. Eng.,
53(12): 2535-2543. 2006.

Tadejko, P. ve Rakowski, W., Mathematical Morphology Based ECG Feature
Extraction for the Purpose of Heartbeat Classification, 6th International

Conference on Computer Information Systems and Industrial Management
Applications, CISIM 07, 322-327. 2007.



[48]

[49]

[50]

[51]

[52]

[53]

[54]

[55]

[56]

[57]

[58]

[59]

73

Mitra, S., Mitra, M. ve Chaudhuri, B.B., A rough setbased inference engine for
ECQG classification, IEEE Trans. Instrum. Meas., 55(6): 2198-2206. 2006.

Fujimura, S., Kiyasu, S., Application of Feature Extraction Scheme to the
Discrimination of Electrocardiogram. Teknik Rapor, Department of Computer
Science and Engineering, The University of Tokyo, Japonya. 2000.

Zhao, Q., ve Zhang, L., Ecg Feature Extraction and Classification Using
Wavelet Transform and Support Vector Machines, Department of Computer
Science and Engineering, Shanghai Jiaotong University, Cin. 2000.

Alan, J., ve Nikola, B., Feature Extraction for ECG Time-Series Mining based
on Chaos Theory, Proceedings of 29th International Conference on Information
Technology Interfaces. 2007.

Wagner, G., ve Schwaibold, M., Application of Various Feature Extraction
Techniques to Automated Sleep Analysis and Online ECG Classification,
Medical Information Technology, FZI Forschungszentrum Informatic.
University of Karlsruhe, Almanya. 2002.

Engin, M., Feature Measurements of ECG Beats Based on Statistical
Classifiers. Teknik Rapor. Department of Electronics Engineering, Ege
Universitesi, [zmir.

Jiang, X., ve Zhang, L., ECG Arrhythmias Recognition System Based on
Independent Component Analysis Feature Extraction., Department of

Computer Science and Engineering, Shanghai Jiaotong Universitesi, Cin.
2002.

Mahmoodabadi, S.Z., Ahmadian, A., Abolhasani, M.D., Eslami, M., Bidgoli,
J.H., Ecg Feature Extraction Based on Multiresolution Wavelet Transform.,
Tehran University of Medical Scences, Tehran, Iran. 2005.

Alexakis, C., Nyongesa, H., Saatchi, R., Heller, S., Davies, C., Harris, N.,
Feature Extraction and Classification of ECG Signals Related to Type 1

Diabetic Patients. University of Exeter, Networks and Computing Science,
Ingiltere. 2003.

Dokur, Z., Olmez, T., ve Yazgan, E., Ecg Waveform Classification Using The
Neural Network and Wavelet Transform. Department of Electronics
Engineering, Istanbul Technical Universitesi, Istanbul. 1999.

Rajendra, U., Suri, J.S. Spaan, A.E. ve Krishnan, S.M., Advances in cardiac
signal processing. 2007.

Rhoades, R.A. ve Bell, D.R., Medical Physiology: Principles for Clinical
Medicine, Baltimore: Lippincott Williams & Wilkins, 2013.



[60]

[61]

[62]

[63]

[64]

[65]

[66]

[67]

[68]

[69]

74

Dubin, D., Rapid Interpretation of EKG’s, Fort Meyers: COVER Publishing
Company, 2000.

Ward, D.E., Noninvasive electrocardiology: Clinical aspects of holter
monitoring: edited by arthur j. moss and shiomo stern w.b. saunders,
philadelphia (1996) 542 pages, illustrated, $59.00 isbn: 9-7020-1925-9, Clin.
Cardiol., vol. 20, no. 3, 312-312, Mart.1997.

Yiin, G., Howard, D., Paul, N., Li L., Luengo-Fernandez, R., Bull L., dig.
Agespecific incidence, outcome, cost and projected future burden of atrial

fibrillation-related embolic vascular events: a population-based study.
Circulation.: CIRCULATIONAHA. 114.010942. 2014.

Ostrander, L., Jr, Brandt, R., Kjelsberg, M., Epstein F., Electrocardiographic
findings among the adult population of a total natural community. Circulation;
31:888-898. 1965.

Wolf, P., Abbott R., Kannel, W., Atrial fibrillation as an independent risk factor
for stroke: The Framingham study. Stroke; 8:983-988 1991.

Robles, E., Berhard, R., Coumel, P., dig. WHO-ISFC Task Force. Definition of
terms related to cardiac rhythm. Heart J 1978; 95:796-806.

Moe, G., On the multiple wavelet hypothesis of atrial fibrillation. Arch Int
Pharm acodyn Ther; 1962; 140:183-188.

Moe, G., Rheinboldt W.C., Abildskov J.A., A computer model of atrial
fibrillation. Heart J 1964; 67:200-220.

Allessie, M., Hammers, W., Experim ental evaluation of Moe’s multiple
wavelet hypothesis of atrial fibrillation. In: Zipes DP, Jalife J, eds. Cardiac
arrhythmias. Orlando: Grune and Stratton, 1985;265-276.

Aschenberg, W., Schliiter, M., Kremer, P., Schroder, E., Siglow, V., Bleifeld,
W., Transesophageal two-dimensional echocardiography for the detection of
left atrial appendage thrombus. Journal of the American College of
Cardiology.;7(1):163-6 1986.



[70]

[71]

[72]

[73]

[74]

[75]

[76]

[77]

[78]

[79]

75

Fuster, V., Ryden, L., Cannom, D., Crijns, H., Curtis, A., Ellenbogen, K., dig.
ACC/AHA/ESC guidelines for the management of patients with atrial
fibrillation: full text: a report of the American College of Cardiology/ American
Heart Association Task Force on practice guidelines and the European Society
of Cardiology Committee for Practice Guidelines (Writing Committee to
Revise the 2001 guidelines for the management of patients with atrial
fibrillation) developed in collaboration with the European Heart Rhythm
Association and the Heart Rhythm Society. Europace: European pacing,
arrhythmias, and cardiac electrophysiology: journal of the working groups on
cardiac pacing, arrhythmias, and cardiac cellular electrophysiology of the
European Society of Cardiology. 8(9):651-745. 2006.

Go, A., Hylek E., Phillips, K., Chang, Y., Henault, L., Selby, J., dig. Prevalence
of diagnosed atrial fibrillation in adults: national implications for rhythm
management and stroke prevention: the AnTicoagulation and Risk Factors in
Atrial Fibrillation (ATRIA) Study. Jama.;285(18):2370-5. 2001.

Miyasaka, Y., Barnes M., Gersh, B., Cha S., Bailey, K., Abhayaratna, W., dig.
Secular trends in incidence of atrial fibrillation in Olmsted County, Minnesota,

1980 to 52 2000, and implications on the projections for future prevalence.
Circulation;114(2):119-25 2006.

Heeringa, J., Van der Kuip, D, A., Hofman, A., Kors, J., van Herpen, G., dig.
Prevalence, incidence and lifetime risk of atrial fibrillation: the Rotterdam
study. European heart journal.;27(8):949-53. 2006.

http://www.ti.com/product/INA128, Erisim Tarihi: 16 Agustos. 2017.

Webster, J.G. ve Clark, J. W., Medical Instrumentation: Applications and
design. New York: John Wiley & Sons, 1998.

Tiirker, G.F.,, Giiler, 1., Farksal Yalitilmis EKG Tasarimi ve Uygulamasi,
Siileyman Demirel Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Dergisi, 16-3, 264-268
2012.

Furno, G. ve Tompkins, W.A., Learning Filter for Removing Noise
Interference. IEEE Transactions on Biomedical Engineering, BME-30(4), 234-
235. 1983.

Schaumann, R., Xiao, H., Van Valkenburg, M., Analog filter design. New York:
Oxford Universitesi. 2011.

Turker, A.Y., Giiler, M., Yildiz, M. Gomiilii Sistem Tabanli EKG Holter
Cihazinin Tasarlanmasi. Academic Platform Journal of Engineering and
Science Vol 5, No. 3, 46-156 2017.



[80]

[81]

[82]

[83]

[84]

[85]

[86]

[87]

[88]

[89]

[90]

76

Tiirker, A.Y., Giiler, M., Yildiz, M. Design Of A Microcomputer Based
Realtime ECG Holter Device International Conference on Engineering

Technology and Innovation (ICETI), Mart Sarajevo Bosnia and Herzegovina
pp 356-362 22-26-2017.

Abbak, R.A., Jeodezide zaman dizilerinin wavelet(dalgacik) analizi, doktora
semineri, jeodezi ve fotogrametri Miih. Anabilim dali Selcuk Universitesi,
Konya. 2007.

Karpagachelvi, S., Arthanari, M., Sivakumar, M., ECG Extraction Techniques-
A Survey Approach, International Journal of Computer Science and
Information Security, Vol.8.No .1, 76-80. 2010.

Fazlul, A., Improved Detection of ECG Features Using Wavelet for Emergency
Medical Application”, IJAITIL, Vol. 1, No. 2. 2012.

Pushpendra, S., Prakash, Y., Yojana, Y., ECG Signal Compression
Implementation by a New 2-Dimensional Transform Technique, International
Journal of Engineering and Advanced Technology (IJEAT), Vol.1, Issue-6
Agustos 2012.

Vikramaditya, D., Amol, P. ve Kshitij, P., Analysis of Transform Based ECG
Compression Techniques. Proc. of the International Conference on Advances
in Electronics and Electrical Engineering — AEEE. 2012.

Anup, M., Nisha, D., Aarti, V., Compression of ECG Signal Using Fast Fourier
Transform Technique-A Survey Approach, International Journal of
Engineering Research & Technology (IJERT), Vol.2, Issue 8 Agustos,2013.

Bishweshwar, P., Tasa, P.D., Avinash, S., Tulika, C., Hemashree, B., Simulation
Based R-peak and QRS complex detection in ECG Signal, Current Trends in
Technology and Science, Volume 2, Issue 4. 2013.

Apoorv, G. and Maninder, K., ECG Analysis using Continuous Wavelet
Transforms (CWT), IOSR Journal of Engineering, Vol.2 (4), 632-635
Nisan.2012.

Sifuzzaman, M., Islam, M.R., Ali, M.Z, Application of Wavelet Transform and
its Advantages Compared to Fourier Transform, Journal of Physical Sciences,
Vol. 13,121-134 2009.

Karthikeyan, P., Murugappan, M. ve Yaacob, S., ECG Signal Denoising Using
Wavelet Thresholding Techniques in Human Stress Assessment, International
Journal on Electrical Engineering and Informatics, Volume 4, Number 2.
Temmuz 2012.



[91]

[92]

[93]

[94]

[95]

[96]

[97]

[98]

[99]

[100]

[101]

[102]

[103]

[104]

[105]

77

Sifuzzaman, M., Islam, M.R, Ali, M.Z, Application of Wavelet Transform and
its Advantages Compared to Fourier Transform, Journal of Physical Sciences,
Vol. 13,121-134 2009.

Mikhled, A. ve Khaled, D., ECG Signal Denoising by Wavelet Transform
Thresholding, American Journal of Applied Sciences 5(3), 276-281 2008.

Nagendra, H., Mukherjee, S. ve Vinod, K., Application of Wavelet Techniques
in ECG Signal Processing: An Overview, International Journal of Engineering
Science and Technology, Vol.3, No.10, 7432-7443. Ekim 2011.

Priyanka, M., Monika, K., QRS Complex Detection of ECG Signal Using
Wavelet Transform, International Journal of Applied Engineering Research,
Vol.7 No.11 2012.

Paul, S.A., Wavelet Transforms and the ECG: a review, Institute of Physics
Publishing, Physiol. Meas. 26, 155-199. 2005

Kantar, T., Késeoglu, O., Analysis of Diseases from ECG Signal Biyomut, 257-
260. 2014

Lian, J.,, Wang, L. ve Muessig, D.A., Simple Method to Detect Atrial
Fibrillation Using RR Intervals. The American Journal of Cardiology, 107(10),
1494-1497. 2011.

Ahlstrom, M. ve Tompkins, W., Digital Filters for Real-Time ECG Signal
Processing Using Microprocessors. IEEE Transactions on Biomedical
Engineering, BME-32(9), 708-713. 1985.

Transactions on Biomedical Engineering, BME-32(9), 708-713.

Nizam, A., Karinca Koloni Optimizasyonuna Dayali1 Yeni Bir Aritmi Siniflama
Teknigi, istanbul Teknik Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Doktora Tezi,
2008.

Erdogmus, P., ve Pekgakar, A., Dalgacik Doniisiimii ile EKG Sinyallerinin
Ozellik Cikarimi ve YSA ile Siniflandirilmasi, 5.Uluslararasi Ileri Teknolojiler
Sempozyumu, May1s 2009.

Sarkaleh, M.K., ve Shahbahrami, A. Classicication of ECG Arrhythmias Using
Wavelet Transform and Neural Network, International Journal of Computer
Science, Engineering and Applications (IJCSEA) Vol.2, No.1, Subat 2012.
http://beagleboard.org/bone, Erisim Tarihi: 16 Agustos. 2017.
https://www.raspberrypi.org, Erisim Tarihi: 16 Agustos. 2017.

http://www.hardkernel.com, Erigim Tarihi: 16: Agustos. 2017.



[106]

[107]

[108]

[109]

78

Fowler, M. ve Kobryn, C., UML distilled: a brief guide to the standard object
modeling language; Boston, MA: Addison-Wesley, 2009.

Deanfield, J., Holter monitoring in assessment of angina pectoris. The
American Journal of Cardiology, 59(7), C18-C22. 2017.

Fowler, M. ve Kobryn, C. UML distilled: a brief guide to the standard object
modeling language; Boston, MA: Addison-Wesley, 2009.

Deanfield, J., Holter monitoring in assessment of angina pectoris. The
American Journal of Cardiology, 59(7), C18-C22. 2017.



OZGECMIS

Ahmet Yesevi TURKER, 23.03.1993’te Trabzon’da dogdu. Ilk, orta ve lise egitimini
Istanbul’da tamamladi. 2011 yilinda Bahgelievler Cumhuriyet Anadolu lisesinden
mezun oldu. 2011 yilinda burslu olarak basladigi Girne Amerikan Universitesi
Elektrik Elektronik Miihendisligi Boliimii’nii 2016 yilinda Sakarya Universitesi
Elektrik Elektronik Miihendisligi Bolimii’ni  bitirdi. 2016 yilinda Sakarya
Universitesi Biyomedikal Miihendisligi Béliimii’nde yiiksek lisans egitimine baslad.
Halen Sakarya Univesitesi Biyomedikal Miihendisligi Béliimii'nde egitimine devam

etmektedir.





