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X : Raslant1 degiskeni

X(t) : Isaret
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h(t) : Normalize edilmis perncere fonksiyonu
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OZET

Anahtar kelimeler: Protez-yapay el, EMG, Oz baglamimli modeller, Dalgacik
Dontigiimii, Yapay sinir aglar

Elektrokimyasal kokenli biyolojik isaretlerin varliginin fark edilmesinden bu yana
bircok bilim adamu insana haiz mikemmel olan viicut hareketlerini inceleyip
modellemeye c¢aligmiglardir. Yapilan caligmalarda gelistirilen yeni teknikleri ve
yontemleri kullanarak kaslarin aktivasyonu sonucu ortaya ¢ikan ham miyoelektrik
isaretleri(MES) faydali hale getirmisler ve protez-biyonik uzuvlarin mekanik
kisimlarmni siiren elektronik kontrolorlerde kaynak isareti olarak kullanmislardir.
Ayrica teknolojinin gelisimiyle giinliilk hayatimizda ¢okca yer alan, basta otomotiv
olmak {lizere bir¢cok endiistri alaninda kullanilan ve yakin gelecekte hastanelerde
evlerimizde de kullanilmas: beklenen robotlara da insana yakin el becerileri
kazandirilmaya calisilmaktadir.

Giiniimiizde kullanilan protez eller sinirli hareket kabiliyetine sahiptirler. Gergege
yakin daha hiinerli protez-yapay ellerin yapilabilmesi i¢in su ii¢ konu tizerindeki
calismalar silirecektir. Birincisi elin yeterli serbestlik derecesinde calisabilmesini
saglayacak mekanik ¢oziimler, ikincisi mekanik kismin istenen kabiliyette ve hizda
hareket etmesini saglayacak elektronik devreler ve liglinciisii bu kontrolor devreyi
stirmesi i¢in kullanilacak kaynak isaretin iiretilmesi ve amaca uygun olarak
kullanilmasidir. Ucgiinciisii, ham EMG isaretinden faydali kaynak isaretin elde
edilmesi ve amaca uygun kullanilmasidir ki buda isaret isleme ve yapay zeka
tekniklerinin gelisimine paralel olarak daha da iyilesecektir. Onem derecesine gore
siralamak gerekirse oncelikle 3. ve 2. problemler ¢6ziilmeden daha gelismis protez —
yapay uzuvlardan bahsedilemeyecektir.

Bu c¢aliymada yukarida belirtilen problemlerden iigiinciisiine, yeni ¢oziimler
getirilmek istenmistir. Bu amagla protez-biyonik el ¢alismalarinda 6nem arz eden el
hareketlerinden; nesnelerin bilingli kontrol altinda amaca uygun kullanilmasini
saglayan bazi hareketler secilerek bu hareketlerin konumlarma karsilik gelen
elektromiyogram isaretleri kayitlanmistir. Daha sonra kayitlanan bu ham
elektromiyogram isaretleri, elektromiyogram isaretinin tabiatina uygun dalgacik
donligiimii tabanli 6z baglanimli modeller kullanilarak yapay sinir aglari ile
smiflandirilmistir .

XV



PROCESSING AND CLASSIFICATION OF EMG SIGNALS

SUMMARY

Key Words: Prosthesis—bionic hand motion control, EMG, Wavelet Transform,
Autoregressive, Neural networks

Lots of researchers try to modelling perfect body motions since electrochemical basis
biologic signals have been discovered. In many studies, raw Mioelectrical Signals
(MES) which are consequent of muscle contraction become meaningful and useful
via new technics and methods. This signals used for source signals for electronic
devices drive mechanical parts of prosthesis-bionic limb. Also the development of
technology in robotics field; researchers wants to bring robots in hand proficiency
which are rarely used in automotive, surgery etc. areas.

Nowadays prosthesis hands used has limited activity ability. To compose more
proficient prothesis-artificial hands the studies must keep going on this three topics.
The first one is mechanical solutions which supply the ability of freenes scale,
second one is electronic circuits which are responsible for obtaning motion speed at
desirable ability and the third one is to generate source signals which are used to
drive this electronic circuits. The third one become better which is paralel with the
improvement and development of signal processing and artificial intelligence
technics. We couldn’t talk about more developed prothesis-artificial limbs unless
third and second problems solved.

In this work, the aim is to make better and newer solutions for third problem. For this
reason, motions which are used for controlling objects consciously are identified and
Electromyogram signals which are used for talented some hand motions was
recorded according to this consciously motions. After this recording stage; Wavelet
Transform based autoregressive models that is suitable for signal nature and known
as a good signal processing technic for Electromyogram used for analysis of signal.
After that these signals are classified by neural networks.
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BOLUM 1. GIRiS

Insanoglunu diger sicakkanli memelilerden ayiran en 6nemli farklardan birisi hiinerli
el hareketleridir. El ve parmaklari amaca uygun kullanilmasi ile bir¢ok ince 6lgekli
hareket basari ile gergeklestirebilmektedir. Bu hareketler arasinda; yazi yazmak ve
obje kullanmak gibi kendini ifade edici eylemler ile 6z bakimini saglamak ve iiretken
olmak gibi fonksiyonlar1 saglayan islevler de bulunmaktadir. Giinliik hayatimiz
boyunca ellerimizi ve parmaklarimizi ne kadar ¢ok kullandigimiz diistiniildiiglinde,
cesitli nedenler ile eli ampiite olmus (kesilmig) insanlarm; insani insan yapan el
becerilerini kismi de olsa yeniden kullanabilmelerine imkan verecek olan gelismis

protez el tasarimlaria duyduklari ihtiyag daha iyi anlasilacaktir.

Elektrokimyasal kokenli biyolojik isaretlerin varligmin fark edilmesinden bu yana
bir¢ok bilim adami insana haiz olan son derece miikemmel olan viicut hareketlerini
inceleyip modellemeye ¢alismiglardir. Yapilan ¢calismalarda zaman iginde gelistirilen
yeni teknikleri ve yontemleri kullanarak kaslarin aktivasyonu sonucu ortaya ¢ikan
ham miyoelektrik isaretleri(MES) faydali hale getirmisler ve bu isaretleri, protez-
biyonik uzuvlarin mekanik kisimlarmni siiren elektronik kisimlarda kaynak isareti
olarak kullanmiglardir. Ayrica teknolojinin gelisimiyle giinliik hayatimizda ¢okga yer
alan, 6zellikle basta otomotiv olmak iizere bir¢cok endiistri alaninda kullanilan ve
yakin gelecekte hastanelerde ve hatta evlerimizde de kullanilmasi beklenen robotlara

da insana yakin el becerileri kazandirilmaya ¢aligilmaktadir.

Bu tasarimlarin, gercek fizyolojideki islevselligi ne kadar dogru modeller iseler;
fonksiyonel geri kazanim da o kadar etkin olacaktir. Buradan hareket ile; el
parmaklarinin obje kullanmak sirasinda aldiklar1 pozisyonlar ile bu pozisyonlari
saglayan kaslarin aktivitelerinin protez — yapay el tasariminda dikkate alinmasi,

normal fizyolojinin modellenmesi asamasinda en biiyiik katkiy1 saglayacaktir.



Giliniimiizde kullanilan protez uzuvlar, Ozellikle protez eller smirlt hareket
kabiliyetine sahiptirler. Ger¢ege yakin daha hiinerli protez-yapay ellerin
yapilabilmesi i¢in su {i¢ konu tizerindeki ¢alismalar soluksuz siirecektir. Birincisi elin
yeterli serbestlik seviyesinde ¢alisabilmesini saglayacak mekanik ¢oziimler, ikincisi
mekanik kismin istenen kabiliyette ve hizda hareket etmesini saglayacak elektronik
devreler ve tigilinciisii bu kontrolor devreyi siirmesi i¢in kullanilacak kaynak isaretin
iiretilmesi ve amaca uygun olarak kullanilmasidir. Ugiinciisii, ham EMG isaretinden
faydali kaynak igaretin elde edilmesi ve amaca uygun olarak kullanilmasidir ki buda
isaret isleme tekniklerinin ve yapay zeka tekniklerinin gelisimine paralel olarak daha
da iyilesecektir. Onem derecesine gére siralamak gerekirse 3. ve 2. problemler

¢oziilmeden daha gelismis protez — yapay uzuvlardan bahsedilemeyecektir.

Bu calismada yukarida belirtilen problemlerden iigiinciisiine, yeni ve daha iyi
¢cozlimler getirilmesi amaclanmistir. Bu amagla protez-biyonik el caligmalarinda
onem arz eden nesnelerin bilingli kontrol altinda amaca uygun kullanilmasini
saglayan hareketlerden bazilar1 secilerek bu hareketlerin konumlarina karsilik gelen
elektromiyogram isaretleri kayitlanmistir. Daha sonra kayitlanan bu ham
elektromiyogram isaretleri, elektromiyogram isaretinin tabiatina uygun dalgacik
tabanli 6z baglanimli modeller kullanilarak yapay sinir aglar1 ile siniflandirilmigtir.
Yapilan bu c¢alisma ile insan el hareketlerini, protez-yapay el tasarimlarina

kazandirma ¢aligmalarma katki saglamak istenmistir.

1.1. ilk Yapilan Cahsmalar

Miyoelektrik kontrol calismalar1 ilk olarak Miinih Universitesi fizik boliimii
ogrencisi Reinhold Reiter tarafindan yiiriitiilmiistiir. Reiter’in arastirmalarinin ilk
bulgular1 1945 yilinda belgelendi [1]. Reiter’in tek yaymi “Ampiite olmus(uzvu
kesilmis) fabrika c¢aliganlar1 i¢in protez kol tasarimi” ismi ile Alman tip gazetesinde
yaymlanmistir [2]. Bu prototip ayn1 yil Hannover Export fuarinda gosterildi. Aygitin
bas arastirmacist Bavarian Kizilhagi tarafindan 6zel finansla desteklendi [2].
Reiter’in proje isletmecisi Pudlusky, 1948 yilinda Alman para birimindeki reform
sonras1 fonlarin kesilmesiyle projenin gelistirme faaliyetlerinin sonlandirildigini not

etmistir [1]. Bu ilk protez katlanabilir degildi. Protezin kontrol iinitesi vakum tiip



kullandigindan ¢ok fazla elektrik enerjisi gerekiyordu ve elektrikli el kismi oldukca
yeteneksizdi. Bu ylizden protez kablolu olarak imal edilmisti. Bu haliyle belki
fabrikanin i istasyonlarinda kullanilabilirdi fakat bu giinlik yasamin genel
aktivitelerini ¢ok azi yerine getirilebilirdi. Reiter’in kontrol sisteminin arkasmndaki
fikir, selenoid ile harekete gecirilecek tahta elin kontroliinii, kaslarin kasilmasindan
elde edilen kuvvetlendirilmis miyoelektrik sinyaller ile yapmakti. Reiter bu
calismada kolun kalan kismindaki tek kas bolgesini kulland:. Tki farkli kasilma ritmi
kullanarak, agma-kapama hareketlerinin kontroliinii sagladi [3]. Reiter’in ¢aligmalar1
denetlenebilir degildi. 1947’lerde miyoelektrik isaretler monitorlerde uyarici olarak
goruntileniyordu. 1957°e kadar ¢ocuk felci i¢in kullanilan bir cihazin kontroliinde
kullanild1 [4] [5]. Reiter’in fikirleri, yapilan ilk ulusal ¢alismalarda birbirinden
bagimsiz ve lizumsuz bir sekilde ¢okca yeniden tiiretiliyordu. 1970’li yillara kadar
Ingiltere’de Bottomley, Amerika’da; Kalforniya lniversitesinde Weltman ve Lyman,
bir grup arastirmaci Massachusetts enstitiisiinde, Yugoslavya’da; Vodovnik,
Tomovic ve Rakic, Gavrilovic ve Maric, Kanada’da; Gustav’in liderliginde bir
arastirma grubu, Yine Rusya’da bir grup aragtirmaci Reiter’in protez kol ¢alismasinin
eksik taraflarini gidermek icin degerli ¢calismalar yaptilar. Bu gruplarm bir kismi

zaman zaman igbirligine gittiler [6].

1.2. Son Yapilan Cahsmalar

Son zamanlarda isaret isleme teknikleri ve yapay zeka tekniklerinin gelisimine
paralel olarak yapilan ¢aligmalar ile ilk yapilanlardaki eksiklikler giderilip yetenekli
sayilabilecek protez uzuvlar gelistirilmistir. Ama yine de ¢ok karmasik bir yapiya
sahip olan insan hareketlerini tam olarak modelleyebilmenin mumkuniyetinin ne
oldugu asikdrdir. Modellenecek uzuv fonksiyonlarmin kaynagi insanoglu
oldugundan, ¢aligmalarin basarist dncelikle insan viicudununun fizyolojisini ¢ok iyi
tanimlamaktan ge¢mektedir. Yapilan tiim g¢aligmalarda mevcut bilgi ve imkanlar
dahilinde kisitlar konularak protez uzuva kazandirilmaya c¢alisilacak olan hiiner
belirlenmektedir. Yukarida bahsettigimiz protez uzuv probleminin {iglinciisiin
¢coziimiine yonelik son yillarda yapilan ¢alismalardan bazilar1 sunlaridir. Syhu ve
ark.’lar1 9 erkek ve 2 kadindan yiizey elektrotlarla 11 el hareketine karsilik alinan
EMG isaretlerini DD(Dalgacik doniisiimii) ile isleyerek YSA(Yapay sinir aglari) ile



smiflandirmada kullanmiglardir. Ayrica c¢alismalarinda TBA(Temel bilesenler
analizi) ve BBA(Bagimsiz bilesenler analizi)’y1 kullanarak kullanilan kanal sayismi
7’den 4’e distirmiiglerdir [7]. Mahdi ve ark.’lar1 yilizey elektrotlarla alman EMG
isaretlerini TBA’da boyut azaltarak Bulanik smiflayici ile smiflandirma iglemi
yapmiglardir [8]. Zihezeng ve ark.’lar1 yiizey elektrotlarla 6n koldan alinan EMG
isaretlerinin giic spektrumu katsayilarmi ve Bayes istatistiksel algoritmasini
kullanarak smiflandirma islemi yapmislardir. Calisma sonucu % 84 oraninda
dogrulukla smiflama yapmislaridir [9]. Wang ve ark.’lar1 2 serbestlik dereceli, duyu
sensoriine sahip biyonik yapay el tasarlamiglardir. Bu calismada Yapay elin
parmaklarina tutturulmus cisme duyarli, duyu sensorii iyi derecede dinamik cevap
yetenegine sahiptir. Gelistirilmis gii¢ spektrumu algoritmasi ve istatistiksel bayes
tabanli data birlestirme kullanilarak el hareketleri taninmaya ¢alisilmstir [10]. Sharif
teknoloji tiniversitesinden Khezri ve ark.’lar1 ylzey elektrotlarla 6 el hareketine
kargilik aldiklar1 toplam 600 adet EMG isaretini DD(Dalgacik doniigiimii) ile
isleyerek YSA(Yapay sinir aglar1) ve Bulanik Mantik algoritmalarindan
olusturduklar1 hibrid bir smiflandirict ile smniflandirmiglardir [11].  Harbin
enstitiisiinden Zhao ve ark.’lar1 3 kanalli EMG cihaz1 ile 3 kas grubundan yiizey
elektrotlarla aldiklar1 EMG isaretlerini kullanarak 6 el hareketini dalgacik doniisiimii
ve 0z baglanimli modelleri kullanarak ¢esitli 6grenme degerleri igcin LM 6grenme
algoritmali yapay sinir aglar1 ile smiflandirmaya calismislardir.  Siniflandirma
sonucunda bazi hareketler icin Oz baglanimli modelli yapay sinir aglar1 bazi
hareketler i¢in dalgacik doniisiimlii yapay sinir aglarinin basarili oldugunu

gormiislerdir [27].



BOLUM 2. ELEKTROMIYOGRAM iSARETI VE OLCULMESI

Elektromiyogram (EMG), kasin kasilmasi sonucu ortaya ¢ikan biyopotansiyel
isaretlerdir. Elektromiyogram isaretlerin kaynagi viicutta meydana gelen cesitli
elektrokimyasal olaylardir. Istemli kas hareketleri, beyinde olusan aksiyon

potansiyellerinin sinirler yoluyla kasa iletilmesi sonucu ortaya ¢ikar.

Iskelet kaslarinin fonksiyonel olarak temel birimi, motor fiinitelerdir. Gevsek
demetlerde motor {iinitesinin bilesenleri boyunca uzanir. Cesitli motor {initelerinin
lifleri i¢ ice durumda bulunmaktadir. Tek bir motor {initesinden uyarilma sonucu,
igne elektrotlarla elde edilen hiicre dis1 potansiyel degisimleri 3—15 ms arasinda stirer
ve motor iinitesinin biiyiikliigline bagli olarak genligi 20-2000 mV’dur. Desarj

frekans1 genellikle saniyede 6-30 darbe arasindadir.

EMG kayitlamada yiizey elektrotlar kullanilmakla birlikte kas igine dogrudan
girilmesi  gereken uygulamalarda igne elektrotlar ~ kullanilir. Isaretlerin

kuvvetlendirilmesinde fark kuvvetlendiriciler kullanilir.

EMG isaretinin bilgisi kaslarda harcanan giice, elektrotlarin yerlesimi gibi faktorlere
baghidir. Tek fibere batirilan igne elektrot ile sadece o fibere ait potansiyel ve gurilti
Olgiiliir iken, ylizey elektrotlarla yapilan Olglimlerde elektrotlarin yerlestirildigi
bolgedeki Ortiismiis kaslarin giiriiltiisii ve potansiyellerinin ortalamasi olciilecektir.
Bununla birlikte yiizeydeki kaslarin faaliyeti alttan gelen bilgiyi maskelediginden
yiizey elektrotlarin sadece yiizeydeki kaslarin incelenmesinde kullanilmasi uygundur.
Tek kutuplu(monopolar), cift kutuplu(bipolar) ve ¢ok kutuplu(multipolar) sekillerde
gelistirilmis batirma(igne) tipi elektrotlar genellikle derinlerdeki kaslarin ve ya tek

bir motor {initesinin elektromiyograminim 6l¢iilmesinde kullanilirlar.



Elektromiyografi ise kaslardaki kasilip gevsemeleri saptamak i¢in kaslarin elektriksel
aktivitelerini yani EMG’yi kayitlamak, kas i¢inde kendiliginden var olan aksiyon
potansiyellerinin veya motor {inite tahribatlarinin sezildigi yerlerde goniillii
katilimlar ile ateslenen kaslarin potansiyellerini hoparlor ve osiloskop vasitasiyla
gostermek veya sinir uyarisi ile kaslarin kasilmasi sirasinda sinirlerde ki elektriksel

aktiviteleri kayitlamak i¢in kullanilan bir enstriitmandir [12].

Elektromiyografi sinir-kas islevi, sinir-kas durumu, sinir tahriplerinin biiyiikligi,
refleks cevaplart ve benzeri konularla ilgili ¢aligmalarda kolaylik saglayan bir

enstrimandir.

EMG isaretleri glinimizde kas-sinir hastaliklar1 teshisi gibi klinik uygulamalarda,
uzuv kesilmelerinde kesik yere takilan protez uzuvlarn miyoelektriksel
kontrollerinde kaynak isaret olarak kullanilmaktadir. Protez uzuv uygulamalarinda,
kesilmis ya da tahrip olmus kaslarin EMG isaretleri ile kisiye Ozel tasarlanmis
mekanik uzuv uyarilarak hareket saglanir. Tipik bir EMG isareti Sekil 2.1°de

gOsterilmektedir.
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Kelime anlami itibariyle, elektriksel aktivite ile ilgili olarak “electro”, Yunanca
“muscle” kokiinden gelen “myo” ve kayit miktar1 anlamma gelen “gram”
terimlerinden olusan Elektromiyogramin tarihsel gelisimine bakildiginda 1666
yilinda Italyan hekim Francesco Redi’nin kaslarda elektrik iiretimini ilk olarak fark
eden bilim adami oldugu kayitlarda yer almaktadir. Galvani 1791°de kurbagimnin
gastrocnemius kasi tizerinde calisarak kas kasilmasiyla elektrik iiretimi arasinda bir
iliski oldugunu gdzlemlemistir. Alman bilim adami1 Alexander von Humboldt(1769-
1859) ilk elektrotlar1 tasarladi ve bir¢ok deneyde uyarici olarak denedi. Johannes
S.C. Sweigger 1820’de Oersted manyetizmasi temelli ilk pratik galvanometreyi
yaptl. 1900’li yillara kadar teknolojinin gelisimine paralel olarak bu alanda
caligmalar yapildi [13]. H.Piper 1912 yilinda Almanya da tel galvanometre ile
caligma yapan EMG arastirmacilarindandir. 1924 yilinda Gasser ve Erlanger benzer
calismalar1 osiloskop kullanarak yapmiglardir. 4 yil sonra Proebster bu isaretlerin
denervated kaslar tarafindan iretildigini g6zlemlemis ve klinik EMG’nin alanini
acmustir. 1929 yilinda Adrian ve Bronk’un gelistirdigi ortak merkezli igne elektrotu
hala EMG c¢alismalarinda genis bir kullanim alan1 olan giiclii bir aragtir. Motor iinite
aksiyon potansiyeli nicel analiz ve metotlarinmn (MUAP) gelistiricileri olarak anilan
Kugelberg, Petersen, Buchtal, Guld, Gydikov, Kosarov, Pinelli, Rosenfalck ve
Stalberg vakum tiipii yiikselticileri ve daha sonra kati hal devrelerini on yillarca
kullandilar. Devrin birgok ¢alismasi arasinda Denny-Brown’un 1949 yilindaki “EMG
isaretlerinin yorumu” ¢alismasi s6zii edilen ¢alismalardandir. Uchizono 1953 yilinda
kara kurbagasinin sartorious kasindaki isaretlerin yayilimini tanimlamistir. Willison
1964 yilinda EMG isaretlerinin genlik analizini yapmustir. Su an 5. baskis1 yayinda
olan ve kilometre tasi sayilan J.V. Basmajian tarafindan yazilan “Muscles alive ”
adli kitabin ilk baskis1 1962 yilinda yaymlanmistir. 1979 yilinda EMG isaretlerinin
fizyolojisi ve matematigini birlestiren De Luca tarafindan yayimlanan makale bu
konuda bir ilk olup EMG igerik bilgisi ve ¢ikarimi ile ilgili temel bir yaklasim

olusturmustur.

EMG caligmalarinda bilgisayarlarin kullanimi modellerin gelisimi ve simiilasyon
yontemlerinin kullanimint kolaylastirmistir. 1970°1ler ve 1980°lerde birgcok grup ve
arastirmaci bu konuyla ilgilenmis, yayinlar yayinlamis ve bu alanda oldukga gelisme

kaydedilmistir. Dimitrova ve Lindstrom modelleme alaninin dnciilerindendir.



Bu modeller EMG isaretinin biyofiziginin anlasilmasma oldukga katki saglamis ve
boylece isaretin igerdigi bilgilerin ¢ikarimimi kolaylagtirmistir. Ayrica bu modeller
iyl bir egitim araci olmakla birlikte mevcut uygulamalar ile yeni uygulamalarin
gelistirilmesiyle ugrasan uzmanlar i¢in temel ¢calisma kaynagidir. EMG isaretlerinin
ilk ve dogal alanlarindan biride protez kontroliidiir. Miyoelektrik kontrol olarak da
bilinen ve ilk olarak 1940’larda agilan bu alan 1960, 1970 ve 1980’lerde hizla
geligmistir. Potansiyel ile eszamanli ¢alisan ¢ok fonksiyonlu EMG oOruntust temelli

protezler guncel ve gelisen bir alandir.

J.V. Basmajian, S. Carls66, B. Johnson, M. MacConaill, J. Pauly ve L. Scheving
1965 yilinda yaptiklar1 toplantida uluslararasi Elektromiyografi ve Kas bilimi
toplulugunu (The International Society of Electromyography and Kinesiology)
kurmayi kararlastirdilar ve 1966 yilinda ISEK’i resmilestirdiler. Bu topluluk EMG
ilgili toplantilar, konferanslar ve sempozyumlar organize etmektedir. 1988 yilinda
EMG arastrma sonuglarmin bir dergide yaymlanmasi Onerisi ISEK konseyi
tarafindan kabul edilmistir. Electromyography and Kinesiology dergisinin ilk sayist
1991 yilinda yaymlanmistir.

1995 yilinda bir grup arastirmacinin onderliginde ve Avrupa Birliginin katkilariyla
Kaslarin Noninvassive Degerlendirilmeleri igin Yiizeyel EMG (Surface EMG for
Noninvassive Assesment of Muscles) projesi hazirlanmis ve 1996 yilinda finanse
edilmistir. SENIAM’m amaci; bu konularda ¢alisan laboratuarlarin kabul edilebilir
bir seviyeye getirilmesidir. Bilgisayar girdili aygitlarin kullanimi ile sinir-kas
bozulmalarini onleme(Prevention of Neuromuscular Disorders in the Use of
Computer Input Devices) isimli ¢aligma ise Avrupa Birligi tarafindan finanse edilen

ikinci anlasmadir [14].

2.1. Kaslarin Yapisi

Iskelet kaslar1 fiber denilen ince uzun hiicrelerden meydana gelmistir. Uzunluklar1 1-
50 mm ve ¢aplart 10-100 um arasindadir. Dig yiizeyleri sakrolenma denilen bir kilif
ile ortiilmistiir. Bu lifler, baglayici(kikirdak) dokuya baghdirlar. Kasin kasilmasi,

liflerin kisalip sismesi ile olur. Kaslara besin, kan damarlar1 ile uyar: ise sinirlerle



gotiriiliir. Kasm kasilmasi aninda bir seri kimyasal reaksiyon olur. Bu reaksiyonlar
icin gerekli aktomiyosin proteini, kandaki hemoglobine benzer bigimde oksijen
depolayan myoglobin, enerji tasarrufu icin gerekli fosfatlar ve yakit olarak gylcogen
seklinde kasta bulunur. Kaslar ¢izgili(striated), diiz(smooth) ve kalp kaslar1 olmak

Uzere 3 tiptir.

Cizgili Kaslar; Istemli hareketi saglayan iskelet kaslaridir. Mikroskop altinda yapilan
incelemelerde agik renkli ve koyu renkli bandlar gozlenmistir. Koyu banda A, acik
banda I band1 denir. A bandmin ortasinda a¢ik H band1 ve I bandinin ortasinda koyu
Z bandi vardir. Z bandlar1 arasindaki bolge kasilma aninda daralir. A bandi sabit
kalir, H ve I bandlar1 ise daralir. Kasin proteinin actomyosinin myosin bileseni A’da

bulunur. Actin ise Z bandinda baglayip H bandinda biter.

A

Ap 1

H

—
h=

[T N
[T N

Sekil 2.2. Cizgili kaslarda A, H, Z ve I bandlar1 (Yazgan, Koriirek 1996)

Diiz Kaslar; Bu kaslar, istemsiz hareket kaslar1 olup sindirim sistemi, idrar yollar1 ve
kan damarlar etrafinda bulunurlar. Lifleri kisadir. Otonom sinir sisteminin sempatik

ve parasempatik kontrolleri altindadir.

Kalp Kaslari; Bu kaslar ¢ok gelismis istemsiz kaslardir. Kalin ve kisa liflerden
meydana gelen ¢ok yogun bir ag gibidir. Sinirsel uyar1 olmadan kasilabilirler.

Sinirsel uyari, kasilma zamanini etkiler.
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2.1.1 Kas kasilmasi

Kas lifi uyarildiginda kasilir. Gerekli uyar1 motor siniri ile gelir. Kas, elektrik akimi
gibi bir uyariya da cevap verir. Kasm kasilmasi, boyunun sabit kalip, sadece sismesi
seklinde statik(izometrik) veya hem boyunun kisalmasi hem de sismesi seklinde
dinamik(izotonik) olabilir. Kisa bir uyar1 uygulandiktan sonra bir zaman gecikmesi

ile 6nce kasilma ve bundan sonra bir gevseme olusur.

Kimyasal olarak kasin kasilmasi kisaca soyle Ozetlenebilir: Kas aktif duruma
gectiginde glikojen depolar1 bosaltilir, oksijen kullanimi ile karbondioksit meydana
cikar. Kas glikojeni pruvik aside pargalanirken yiiksek enerjili ATP (Adenazin
trifosfat) molekiillerinde depolu enerji agiga ¢ikar. Pruvik asidin tekrar oksitlenmesi
ile sitrik asit ¢evriminde CO, ve H,O ile yeni ATP molekiilleri olusur. Oksijen
yetersizligi durumunda ise pruvik asitten anaerobik reaksiyonla laktik asit liretilir ve

yeni enerji agiga cikar.

Egzersizden sonra artmis olarak devam eden solunum ile saglanan fazla oksijen
alimi, oksijen ac¢igmi kapatir. Laktik asidin beste biri oksitlenerek CO, ve su ile
enerji agiga cikar ve bu enerji ile laktik asidin geri kalan kismi glikojene doniisiir.
Kasm aktif oldugu zaman {iretilen enerjinin bir kismi1 mekanik enerjiye, bir kism1 da
1s1 enerjisine doniisiir. Kasin enerji verimi en fazla % 25’dir. Yani enerjinin en az
dortte tigli 1s1 enerjisi olarak kaybolur. Motor sinirlerin kas lifine ulastigi noktaya
motor u¢ plaklar1 ad1 verilir. Motor sinirinden motor u¢ plakalarina bilgi geldiginde
acetylchaline salgilanarak kas uyarilir. Baz1 diizgiin kaslar ise kimyasal haber ileticisi

olarak noradrenaline kullanirlar.

Kalp kaslari, enerjilerini glikozdan degil yagdan saglar. Boylece kandaki glikoz
oranindan etkilenmezler. Diiz kaslar kontrol ettikleri organi bir ag gibi sarar. Onlarin
daralip kasilmalari ile organda hareket meydana gelir. Buna peristaltik hareket denir.
Viicudun hareketsiz oldugu anlarda bazi kaslar, izometrik olarak gergin olup,

yergekimine karsi koyarlar.
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2.1.2. Motor Unite ve motor hareketi

Motor unite kas fonksiyonunun biyolojik unitesidir. Bir motor nitesi, merkezi sinir
sisteminden gelip motor u¢ plakalarma dagitilan bir motor sinirine sahiptir. Ug
plakalarin her biri bir kas lifine baglanmistir ve onlarin uyarilmasi ile bagh

bulunduklar1 kas lifleri de uyarilir.

Motor unitelerin adedi vicudun muhtelif bolgelerindeki kaslar igin birbirinden
farklhidir. Genellikle kas biiylidilkge motor iinitelerin sayisi artar. Motor iinitesinin
biiyiikliigli, yani ayni sinir lifi tarafindan uyarilan kas liflerinin adedi, ¢esitli kaslar
icin birbirinden c¢ok farklidir. Insanda bir motor iinitesinde 25 ile 2000 kas lifi
bulunabilir. Bir motor iinitesi tarafindan tiretilen kuvvete karsilik gelen agirlik 0,1 —
250 gram arasinda degisebilir. Ayni iiniteyi olusturan lifler bir araya toplanmig

olmayip cesitli linitelerin lifleri ice i¢e girmis haldedirler.

Spinal cord & Motat fewiod cell bodies

b ot Mitpr

ngmron |
aMotor | anom
Ventral harn NEUTON

KO e

Mator anit | — F t— Mlae mniE 2

Mluscle

Sebiascle fibers

Sekil 2.3. Sinir-Kas (neuromuscular) fizyolojisi (Stanley 2006)

Motor sinirleri yap1 itibariyle sinir hucrelerinden meydana gelir. Boylece her bir
motor siniri polarize yada depolarize durumda olabilir ve motor u¢ plakalarina iki
seviyeli var yada yok bilgisi gonderir. Boylece her bir kas lifi de ya dinlenme
durumunda yada uyarilmis durumda bulunur. Normal kas hareketinin o6zelligi,

hareketinin yumusakligi, devamliligi ve hassasiyetidir. Bu 6zellikler herhangi bir
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kasin bir¢ok motor iinitesinden meydana gelmesindendir. Kas hareketinin biiyiikligii

ile orantil1 sayida motor {initesi faaliyete gecer.

Kas hareketinin buytmesi ile bircok motor Unitesi faaliyete gecer ve hepsinin faal
oldugu zaman kas hareketi en iist diizeydedir. Boylece harekette bir miktar
diizgiinliik saglanmis olur. {lave hareket diizgiinliigii de birim zamanda uyarilan kas
liflerinin adedi modile edilerek saglanir. Her bir motor {initesi sadece bir kasilma
seviyesi verebilse de birim zamandaki kasilma sayis1 yani motor u¢ plakalarinca
birim zamanda yapilan depolarizasyon ve repolarizasyonin sayisi kas liflerinin
giiciinii artiracaktir. Boylece bir kasm hareketinin diizglinliigii, hem uyarilan motor

tinitelerinin sayis1 hem de bu motor {initelerin uyarilma hizi ile kontrol edilir.
2.1.3. Kaslarda servomekanizma

Kas hareketini kontrol eden sinir sisteminin basitlestirilmis blok semas1 Sekil 2.4.’de

gosterilmistir.

MOTOR SiNiRI

KAS — |

E ADIL BEYIN
s KARISI
DUYU |
ALICISI y

DuUYU SiNiRi

Sekil 2.4. Kaslarda Servomekanizma (Yazgan, Korrek 1996)

Sistem, bir servomekanizma kontrol sistemidir. Bir duyu alicisi, bir hiz veya konum
isareti iiretir. Bu isaret duyu siniri ile beyne iletilir. Beyin hafizadaki bilgi ile gelen
bilgiyi karsilastirarak bir hata (kontrol) isareti iiretir. Bu isaret motor siniri ile kasa

gonderilerek onun hareketi kontrol edilir.

Bu servo sistemin ¢aligmasi basit bir 6rnekle agiklanabilir. Bir insan parmagini soguk
bir cisme degdirdigi zaman, parmaktaki duyu alicilar1 sicakligi algilar ve beyne

gonderir. Beyin bu isaretin soguktan geldigini anlar ve motor siniri ile kas1 harekete
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gecirmesi gerekmez. Sayet parmak sicak bir cismin lizerine konmussa, beyin duyu
sinirleri ile gelen bilgiden parmagin sicak bir cisim {izerinde oldugunu anlar. Eger
cisim ¢ok sicak ise motor sinirleri ile kol kaslarma gerekli bilgiyi génderip parmagin
sicak cismin iizerinden ¢ekilmesini saglar. Duyu alicilarinin sicak cismi hissetmeleri
ile parmagin kaldirilmasi arasinda birkag¢ yiiz ms’lik bir zaman gecikmesi vardir. Bu
gecikme daha ziyade sahsin o sicak cisme gosterdigi ilgi ile de ilgilidir. Simdi,
parmagin ¢ok sicak bir cisim ilizerine degdirildigini diisiinelim. Bir refleks cevap ile

parmak, 150 ms civarinda bir siirede cismin iizerinden kaldirilir.

2.1.3.1. Refleks cevap

Acil ¢ikis kapist (Bkz. Sekil 2.4.) normal durumda olaya karismaz. Acil kapist
genellikle omurilikte bulunur. Duyu alicilarindan kuvvetli bir isaret algilandiginda
refleks cevap ortaya ¢ikar. Bu durumda acil kapist beyin yolunu kopriilityerek kasin
hizl1 hareket etmesini saglar. Refleks cevap sayesinde viicut tehlikelere karsi

korunmus olur.

2.1.3.2. Kas hareketi sirasinda iiretilen gerilim

Bir duyu alicis1 uyarildiginda, duyu sinir lifi boyunca yiiriiyen bir depolarizasyon
dalgasini (aksiyon potansiyelini) olusturur. Bu darbe dizisi beyine ulasir. Buna cevap
olarak beyin de, motor u¢ plakalarinin depolarizasyonuna neden olan uyariy1, motor
sinirleri boyunca propagasyon yapan aksiyon potansiyelleri seklinde kasa gonderir.
Motor u¢ plakalarmin depolarizasyonu kas lifi i¢indeki hiicreleri depolarize eder ve

lifler kasilir.

Kaslarla ve sinirlerle ugrasirken, mikro elektrotlarla hiicre potansiyellerinin l¢tiimii
pek nadir yapilir. Genel olarak bir motor linitesi gibi az sayidaki hucrelerin net
potansiyel degisiminin Ol¢limii  igne elektrotlarla, birgok motor {initesinin
olusturdugu toplam potansiyelinin 6l¢iimii ise ylizey elektrotlar1 ile yapilir. Eger bir
mikro elektrot hiicrenin i¢ine batirilarak 6lgme yapilirsa hiicrenin tiim faaliyetinin 1
ms’den daha az oldugu goriilir. Eger, igne elektrotlar bir hiicrenin yakinina

yerlestirilirse ¢evredeki hiicrelerden gelen degisimleri de algilarlar. Ayni1 motor
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initesine bagli kas lifleri, motor u¢ plakalarma gelen sinir dallar1 ile hemen hemen
ayn1 zamanda uyarildig1 halde, hiicrelerin depolarize durumda kalig siirelerindeki
farkliliklar ve ayrica kas liflerine gelen sinir dallarmin uzunluk farklhiliklarindan
dolay1 (baz1 kas liflerine uyar1 digerlerinden biraz daha 6nce ulagmig olur) bir motor
unitesindeki degisim siireci 2 ila 5 ms arasindadir. Bu asenkron durum, kas

hareketinin diizgiinliigline katkida bulunur.

2.1.3.3. Kas kasilmasinin regiilasyonu

Motor iinitenin her bir kasilmasi sabit bir kuvvet olusturur. Biitiin kasin hareketi,
kasilma frekansindaki bir degisme ve motor iinitelerinin ilavesiyle saglanir. Kasin
hareket ettirdigi organin hassas hareketi, kastan, merkezi sinir sistemine ulastirilan
bir geri besleme isareti yardimiyla saglanir. Kaslardaki duyu algilayici(reseptor)
elemanlar kas mekigi(muscle spindles) adini alir. Bunlarin biinyesinde kendilerine ait

kas fiberleri vardir. Sekil 2.5.’de kas iginin yapis1 goriilmektedir.

Gamma motor Sensory
efferents afferents
Primary afferent (/' Secondary afferent

annulospiral ending flower spray
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Sekil 2.5. Kas iginin yapist (William 2006)

Merkezi sinir sistemine bagl efferent gamma sinir fiberleri olarak isimlendirilen
motor sinirleri yardimiyla, istenilen kasilma derecesi saglanacak sekilde igin
uzunlugu ayarlanir. Kas igini merkezi sinir sistemine baglayan efferet sinir fiberleri,
arzu edilen ve gergek degerler arasindaki fark degeri merkezi sinir sistemine
ulastirirlar. Bu geri besleme ile kasin kasilmasi regiile edilir. Ayrica eklem

yerlerinde, eklemin durumunu ve hareketinin hizin1 merkezi sinir sistemine
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ulastirarak kasin kontroliinii saglayan reseptorler vardir. Bu reseptorler yardimiyla ug

organlarm biiyiik bir hassasiyetle hareket ettirilmeleri saglanir.

2.1.4. Kas kasilmasinin sirasinda olusan gerilim

Tek bir motor iinitesinden elde edilen EMG isaretinin sekli, hastalik yada yorulmanin
etkisiyle oldukca degisir. Periferik(¢evre) noropatilerinde(sinir bozulmasi), kasin
kismen sinirsel uyariyr alamamasi s6z konusu olabilir. Sinirler kendilerini
yenileyebilen dokular olup bu durumdan sonra dizelme mimkindir. Kendini
yenileyen sinir liflerindeki iletim, saglikli sinir liflerinden daha yavastir. Ayrica,
cogu periferik ndropatilerde néronlarin uyarilabilirligi de degisebileceginden sinirsel
iletim hizinda genel bir yavaglama goriiliir. Bunun bir sonucu olarak, EMG seklinde

bir dagilma ve senkronlugun bozulmasi ortaya ¢ikar.

Sekil 2.6.’da normal bir interosseus dorsalis kasinin ¢esitli kasilmalarinda tirettigi
motor inite potansiyelleri goriilmektedir. Hafif kasilma durumunda tek bir motor
iinitesinin faaliyeti ayirt edilebilirken kuvvetli kasilmalarda bu miimkiin degildir.
Clnkd birgok motor Unitesinin faaliyeti Gst Gste binmistir. Kasin kasilmasi kademeli
olarak artarken aktif motor {initelerinin uyarma frekanslarida artar ve yeni motor

uniteleri devreye girer.
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Sekil 2.6. Normal bir dorsal interossus kasmnin ¢ok azdan ¢ok kuvvetliye kadar kasilmasi anlarinda
uretilen potansiyeller (Yazgan, Koriirek 1996)
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Bir mikroelektrot yardimiyla hiicrenin igine girilmesi halinde Olgiilen aksiyon
potansiyelinin dalga sekli unipolardir. EMG isaretinin genligi, kas fiberinin ¢apina,
deteksiyon noktasiyla kas fiberi arasindaki mesafeye ve elektrotlarin filtreleme
ozelligine baghdir. Siiresi ise kas fiberlerinin iletim hiziyla ters orantilidir. Sekil
2.7.’de bir motor initesinin aktive edilmesi durumunda elektrotlarla algilanan EMG

isaretinin bilesenleri ve toplam olarak kendisi sematik olarak gorilmektedir.

; i 1 e S =
- +
e - \/
+
ga
Deteksiyon
btlgesi +
o s K f \
a motor ndron 3 e
kas fiberi
h(t)
Elektret ve aktif Doku ve elektrot Aksiyon
| fiberlerin geometrik filtreleme potansiyellerinin
|dilzeni fonksiyonlari toplami

Sekil 2.7. Bir motor {initesinin aktive edilip EMG isaretini (Yazgan, Koriirek 1996)

Deri lizerine elektrotlarin yerlestirilmesi halinde, o bolgede aktif olan kas fiberlerinin
olusturdugu isaretlerin toplami elektrotlarca algilanacaktir. Elde edilen dalga sekline
“interference pattern” denir. EMG sinyal olusumunun en basit anlamda sematik
gosterimi ve bir ¢ift yiizey elektrot yardimiyla elde edilen EMG isaretleri Sekil 2.8.
‘de gosterilmistir. Aktivitenin artmasiyla daha fazla motor Unitesi faaliyete
katilmaktadir. Aktivitenin artmasiyla tek motor initesinin faaliyeti belirlenemez

duruma gelmekte ve girisim modeli ortaya ¢ikmaktadir.
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Sekil 2.8. EMG isaretlerinin olusumu ve yiizey elektrotlara ulagimi (Yazgan, Koriirek 1996)

Kasa uyarmin gelmesiyle kasin kasilmaya baslamasi arasinda gecikme siiresi olarak
isimlendirilen bir siire Sekil 2.9.’da gosterilmektedir. Burada T, mekanik gerilmeyi
gosterir. Her kasilma fazini1 bir gevseme fazi takip eder. Kasin uyarma sonucu
kasilmasi olayma “kas segirmesi” denir. Segirme siiresi kasin tipine gore degisir.
Ornegin hizli ve hassas hareketleri saglayan hizli kaslarda bu siire 7.5 ms kadar
kiictik bir degere inebildigi halde kaba ve kuvvetli hareketlerin yapilmasini saglayan

kaslarda 100 ms kadar olabilir.

mV

05 0 % 2 5

Sekil 2.9 Kasa uyar1 gelisi ve kasin kasilmasi (Yazgan, Koriirek 1996)
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2.1.5. Kas yorulmasi ile EMG’de goriilen degisim

Yorulma sonucu EMG isaretlerinin frekans spektrumu, algak frekanslara dogru
genligi artarak kaymaktadir. Frekans bandindaki kaymayi algak frekanslarda 20-40
Hz ve yiksek frekanslarda 130-238 Hz bandlar1 igerisindeki bilesenler nazara

alinarak yapilmaktadir.
2.2. EMG lsaretlerini Inceleme Yéntemleri

Sekil 2.9.°da, EMG isaretlerinin monopolar ve bipolar modda algilama yontemi

gosterilmistir. Ortak moddaki isareti diisiik tutmak miimkiin oldugundan bipolar mod
daha fazla kullanilmaktadir.

EMG :
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Sekil 2.10. EMG Isaretlerinin monopolar ve bipolar deteksiyonu (Yazgan, Koriirek 1996)

Sekil 2.10°’da EMG isaretlerinin olusumu ve goriintiilenmesi siirecinde ¢esitli
dokularin isaret lizerindeki filtreleme islemleri gosterilmistir. Kuvvetlendirici bandi,
yiizey elektrotlarin kullanilmasi durumunda 20-500 Hz, igne ve tel elektrotlar
kullanilmast durumunda 20-1000 Hz olmalidir. Tek bir fiberde olusan isareti

algilamak i¢in kullanilan igne ve tel elektrot durumunda ise 20-10000 Hz olmalidir.
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Sekil 2.11. EMG Isaretlerinin elektrotlara ulasincaya kadar ki islemler(Yazgan, Koriirek 1996)

EMG isaretlerini, zaman domeni ve frekans domeni olmak iizere iki ayr1 domende

incelemek mimkundr.

2.2.1. EMG isaretlerinin zaman domeninde incelenmesi

EMG isaretlerinin zaman domeninde incelenmesi 5 basamakta yapilmaktadir.

Bunlar;

Dogrultma (Rectification); EMG isaretlerinin dogrultulmasi isleminde dogrultma
genellikle, enerjinin tiimiinii kullanabilmek icin tam dalga dogrultmasi seklinde
yapilir. Bdylece dogrultulan isaret, orijinal igaretin mutlak degerini gosterir.

Dogrultmadan sonraki agsamada ii¢ farkl yol takip edilmektedir.

Algak Gegiren Filtrelme; Dogrultulmus isaretteki random fliiktuanslari1 yok etmek
icin dogrultulmus isaret, analog veya sayisal bir algak geciren filtreden gegirilir. Yani

isaret lizerinde yumusatma (smoothing) islemi yapilir.

Ortalama Alma (Averaging); Ortalama alma yumusatma isleminin sayisal yapilisidir.
Bu isaretin random olarak degisen degerlerinin ortalamasi alinarak, biiyiik
flikktliasyonlar yok edebilir. Tamamlanmis bir olay1 karakterize eden bir kaydin

zamanla degisen ortalamasini elde etmek i¢in zaman penceresinin kayit boyunca
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hareket ettirilmesi gereklidir. Bu islem “hareket eden ortalama” olarak isimlendirilir.

Hareket eden ortalama veya dogrultulmus isaretin ortalamasi,

m = = | jmo] o @)

2

bagmtisiyla hesaplanabilir. Burada, T pencereleme siiresidir. T’nin kii¢iik olmasi,
dogrultulmus isaretin zamana bagli ortalamasimnin az yumusatilmasi sonucunun
olusturur. T’nin biiyiilk degerlerinde ise isaret duragan olmayabilir. T icin tavsiye

edilen degerler 100-200 ms arasindadir.

Integrasyon; Data azaltmakta en c¢ok kullanilan yontem dogrultulmus EMG
isaretlerinin integralinin alinmasidir. Integral alma islemi, algak frekanslar filtreleme

isleminin 6zel bir sekil olmasi nedeniyle bir 6nceki islemin benzeridir. Bu islem,

t

M@0 = [ Im(e)ldt (2.2)

0

baglantisiyla hesaplanir. Sekil 2.11a.’da bir EMG integratoriiniin blok diyagrami ve
Sekil 2.12°de ise integratoriin ¢esitli noktalarindaki dalga sekilleri goriilmektedir.

Monostabl
S
it Devre
Anahtar Karsilastirma
J7 PN
EMG .
Cift Yollu .
— Dogniltuc —4  Integratér

Sekil 2.11a. EMG isaretlerinin islendigi integrator diyagrami (Yazgan, Koriirek 1996)
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Sekil 2.11b. integratériin cesitli noktalarindaki isaretlerin zamana gore degisimi
(Yazgan, Korurrek 1996)

Dogrultulmus EMG isaretlerinin integratér yardimiyla almman integralin degeri,
sirekli degisir ve karsilastirictya uygulanmis olan degere ulasinca karsilastirict
cikiginda olusan isaret tek atimli devreyi tetikler. Tek atimli devrenin ¢ikisindaki
darbe C, integrator kapasitesinin kisa devre edilmesini saglar ve sayicida kaydedilmis

degeri bir artirir. Integrator ¢ikisindaki bilgi iki farkh sekilde degerlendirilebilir.

a. Integratér cikisindaki analog gerilim bir kaydedici yardimiyla zamanin fonksiyonu
olarak kaydedilir. BOylece herhangi bir anda gercek integral deger goriilebilir.
Integratoriin sifirlanmasi icin gerekli integral degerinin bilinmis olmas1 nedeniyle,
herhangi bir andaki integral degeri integratoriin sifirlanma sayisi ile kalibrasyon
sabitinin ¢arpimina, o andaki integratérde kaydedilmis olan degerin ilave edilmesiyle

bulunabilir.

b. Sayici yardimiyla sifirlama darbeleri sayilir. Boylece yaklasik integral hesaplanir.

Integratordeki degerin ilavesiyle gercek deger elde edilir.

RMS Degerin Olgiilmesi; Sinus, kare darbe gibi dalga sekli olan deterministik
isaretlerin genlikleriyle RMS degerleri arasindaki bagmti bilinmektedir. Bu nedenle
bu ozellige sahip isaretlerle ilgili giic hesaplarinda, bu isaretlerin genlikleri

kullanilabilir. EMG’nin rasgele 6zellige sahip bir isaret olmasi nedeniyle, genligiyle
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RMS degeri arasinda bir bagint1 yoktur. Bu nedenle, bu tip isaretlerin kapsadigi
giiclin belirlenebilmesi i¢cin RMS deger hesaplanmak zorundadir. RMS deger:

t+T

RMS[m(t)] = % [ mat 2.3)

bagintis1 yardimiyla hesaplanir.

Sifir Gegis ve Doniislerin Sayilmasi; Bu yontemde, isaret genliginin bir t anindaki
degeri isaretin sifir degerinden gegis sayisi veya genliklerin sayismin 6lciilmesiyle
belirlenir. Diisiik diizeylerdeki kasilmalarda sifir ge¢is sayist ile motor {initesi

aksiyon potansiyeli arasinda lineer bir bagmnt1 vardir.
2.2.1. EMG isaretlerinin frekans domeninde incelenmesi

EMG isaretlerinin frekans domenindeki analizi bu isaretlerin frekans spektrumundaki
Ozelliklerini belirleyen parametrelerinin 6lgtilmesi ve hesaplanmasi ile yapilir. Bu
isaretlerin Gii¢ Spektrum Yogunluklarinin belirlenmesinde genellikle Hizl1 Fourier
Dontistimleri kullanilir. Sekil 2.12°de idealize edilmis EMG isaretinin gili¢ spektrum
yogunlugu, median frekansi, ortalama frekans ve spektrumun band genisligi gibi

onemli parametreleriyle birlikte gdsterilmistir.

Genlik (Vi Hz)
=

=

wn

]

1

i

i
s s s

l
e e ———

5
3

(=]

! : Frekans

fart :

_..
i
i

i
—iBand genighi i s

Sekil 2.12. Idealize edilmis EMG isareti gii¢ spektrum yogunlugu (Yazgan, Koriirek 1996)
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Median ve ortalama frekans arasindaki baginti:

fmed

Smdf= [ Sm(Ddf= [ sm(fdf (2.4)
[ sntoor= [ smpar=1 |

0 fmed

T f.Sm(f)df
0 (2.5)

fort=

TSm(f)df

bagntilartyla verilmistir. Burada Sm(f), EMG isaretinin gii¢ spektrum yogunlugunu
gostermektedir. Median ve ortalama frekansm EMG’nin analizinde en c¢ok
giivenilebilecek parametreler oldugu gosterilmistir. Median frekansi, giiriiltiiye
digerine nazaran daha az duyarlidir. Bu durum, ozellikle isaret/giirliltii oraninin

diisiik oldugu diistik seviyeli kasilmalarda 6nemli olmaktadir.

Band genisligi spektrumu karakterize eder ve zaman ve kuvvetle degisimi belirtir.
Ayn1 zamanda, EMG iizerinde gergeklestirilmis olan filtreleme islemleriyle ilgili
faydali bilgiler verir. Sadece gii¢ spektrumu yardimiyla hesaplanabilmesi nedeniyle

gergek zaman c¢aligmalari i¢in faydali degildir.

Mod frekansi, spektrumun tepe noktasidir. Median ve ortalama frekans degisimlerine
benzer degisimler gosterir. Yiiksek dogrulukta belirlenebilecek bir parametre

degildir.

Zaman domeni analizlerinde kullanilan sifir gegis teknigi, frekans domeni analizinde

de kullanilabilir. Zf, sifir ge¢is hizi(zero crossing rate);
Zf = 2|6°-(for) 2% = 2 0% (k.fm) M2 (2.6)
bagntisiyla ortalama frekansa ve EMG’nin varyansina bagl oldugu gdsterilebilir.

Burada fm, median frekansi ve k ise bir sabittir. Kasin yorgunluk disinda ¢aligmasi

durumunda ylizey EMG’sinin 500 ms’ye kadar duragan oldugu ve gauss dagilimiyla
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karakterize edilebilecegi gosterilmistir. O halde Zf, kas yorulmasi sonucu spektral

karakteristikteki kaymay1 belirtmek amaciyla kullanilabilir.

2.3. EMG Olguim Duzeni

EMG 6lciim diizenleri, genel olarak EMG isaretlerini algilamaya yarayan elektrotlar,
uyarici, kuvvetlendirici, osiloskop, magnetik kaydedici ve hoparlorden olusur.
Arastirmaya yoOnelik calismalarda bu elemanlara ilaveten cesitli isaret isleme

bloklari, spektrum analizorleri ve bilgisayarlar da bulunabilir.

Uyarici ile incelenecek kasin motor siniri uyarilarak kas liflerindeki EMG isaretleri,
alict elektrotlar yardimiyla biyopotansiyel kuvvetlendiriciye ve kuvvetlendirici

cikiginda da goriintiileme birimine aktartlir.

EMG diizenleri pratikte ayr1 ayr1 bloklar halinde olmayip uygulamada ve tagimada
kolaylik agisindan tek bir kompakt {inite olarak ve bazen de kas isaretleri digsindaki
biyopotansiyel isaretleri de Olgebilecek nitelikte gergeklestirilirler. Uygulamada
Olglim yapilacak kasin motor iinitesi uyarilarak kas lifinde meydana gelen EMG
isareti elektrotlar yardimiyla alinarak biyopotansiyel kuvvetlendiriciye oradan da
goriintiileme tinitesine verilir. Sekil 2.13’de EMG 0lglim diizeneginin blok bir semast

verilmistir.

i
UYARICI ELEKTROTLA R UYARICI OSILOSKOP

ZAMAN
KALIBRATORU
HOPARLOR
KAYIT
UNITESI

ALICI ELEKTROTLAR o KUWETLENDIRICi

.

Sekil 2.13. Klinik EMG diizeni basitlestirilmis modeli (Yazgan, Korlrek 1996)
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2.4. Elektrotlar

Biyolojik isaretlerin, 6zellikle tipta teshise yonelik algilanabilmesi igin viicut ile
Olcme dlizeni arasindaki iletisimi saglayan ve cesitli amaglar ve ozellikle tedavi
amaci i¢in akim gonderilmesini saglayan elemanlara elektrot adi verilir. Elektrotlar
islevlerini iyon akimmi elektron akimina veya elektron akimini iyon akimina

dontistiirerek gerceklestirirler.

Elektrotlarm iyon akimmi elektron akimma doniistiirme islemi, elektrotlarin ig¢inde
bulunduklar1 sivi ortamda (elektrolit igcinde) ve elektrota yakin olan yiizeyde
(arayiizde) gerceklesir. Sekil 2.14’de bu doniisiim isleminin gergeklestigi arayiiz
gorulmektedir. Bu arayizln elektrot tarafinda akim tasiyici olarak elektronlar ve

elektrolit tarafinda ise katyon(C™) ve anyonlar(A") bulunur.

¢/ .
/] c A
C 7
/ —— rpm——
/ ot
s /] =
. &
~r— / A-u.-—
¢ /
Metal elektrod /] Elektrolit
AONNNC T 1Y

Sekil 2.14. Elektrot-elektrolit arayiizii ve akim (Yazgan, Koriirek 1996)

Elektrolit i¢inde kullanilan elektrot malzemesinden katyonlarin bulundugu durum da
g6z Oniine almarak, elektrot atomlarinin elektronlarini kaybederek elektrolit i¢inde
katyon durumuna gelmesi veya tersine elektrolit icindeki elektrot malzemesinden
olan katyonlarin, elektrotdan elektron calarak elektrot yiizeyinde birikmesi islemleri
ile karsilasir. Elektrotdan akim ¢ekilmedigi siirece, kimyasal birer reaksiyon
durumunda olan bu iki islem, birbirini dengeleyecek bicimde (2.7) esitliginde
gosterildigi gibi siirlip gider (termodinamik denge). (2.7) esitliginde, n ve m sirasiyla

katyon ve anyonlarmn valanslarini(degerliklerini) gdstermektedir.

C o C™+ne (2.7)

A™ — A+m.e
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Termodinamik dengede, elektrot-elektrolit arayiiziinde pozitif yiikli C* iyonlar1 ile,
elektrotun araylize yakin olan bolgelerinde elektronlar birikir. Bu sekilde arayilizdeki
yuk birikimi (iyon birikimi), elektrotu cevreleyen elektrolit bolgesinin elektriksel
potansiyelini, elektrolitin diger bolgelerine gore farkli bir potansiyele getirir.
Kullanilan elektrotun yapildigi malzemeye ve kullanilan elektrolitteki iyon
aktivitesine gore degisen bu potansiyel farkina “Yar1 hiicre potansiyeli” adi verilir.
Elektrotlarin yar1 hiicre potansiyellerini(Eo) 06lgmek kolay degildir. Ciinki
elektrolitin elektrotdan uzaktaki referans potansiyelde olan noktasmna batirilacak
referans elektrotunun da bir yar1 hiicre potansiyeli olacaktir ve yar1 hiicre potansiyeli
Olgllecek elektrot ile referans elektrot arasina baglanacak biiyiikk i¢ direngli bir
voltmetre ancak bu iki elektrotun yar1 hiicre potansiyellerinin farkini gosterecektir.
Bu soruna bir ¢oziim getirmek amaciyla, yar1 hiicre potansiyeli sifir varsayilan
hidrojen elektrotu(asit igine daldirilarak etrafinda hidrojen kabarciklar1 olusturulmus

platin elektrot), referans elektrot olarak ele alinmistir.

Yar1 hiicre potansiyelinin 6lgililebilmesi igin elektrotdan hi¢ akim ¢ekilmemesi
gerekir. Akim ¢ekilince reaksiyon dengesi bozulur ve Olgiilen yar1 hiicre potansiyeli,
akimin sifir oldugu degerinden farkli olur. Bu iki potansiyel arasindaki farka “gerilim

asmmi1” denir.

Teorik olarak elektrotlar, polarize olan ve polarize olmayan elektrotlar olarak ikiye
ayrilabilirler. Polarize olan elektrotlarda, elektrot-clektrolit arayiiziinde akim gegisi
smirlidir ve elektrot bir kapasite gibi davranir. Polarize olmayan elektrotlarda akim
araylzu serbestce gecer ve bu elektrotlarda gerilim asimi yoktur. Ag-AgCl elektrotu
pratik olarak polarize olmayan elektrot smifina girer ve bu yiizden, bu elektrotlarin
yar1 hiicre potansiyelleri oldukca kararhidir, yani giiriiltiileri ¢ok azdir. Ayrica bu

elektrotlarin yapimi kolay ve ucuzdur.
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2.4.1. Elektrotun devre modeli

Elektrotun elektriksel devre modeli Sekil 2.4’te goriilmektedir. Bu modelde, Cgq
elektrot-elektrolit arayuzindeki yiik birikiminin neden oldugu kapasiteyi, Ry ise bu
kapasitenin kagak direncini temsil etmektedir. Eg4, elektrotun yar1 hiicre potansiyeline
karsilik olan gerilim kaynagidir. Rs ise elektrolitin direncine kars1 gelir. Kullanilan

elektrot Ag-AgCl elektrotu ise Cqy kapasitesi oldukga kiicuktir ve bu yuzden kapasitif

etki oldukea azdir.
Rd Elektrolit tarafi
Td Rs )
&
o I cd ——  +o
|

Sekil 2.15. Elektrotun esdeger devre modeli (Yazgan, Koriirek 1996)

Ag-AgCl referans elektrotu ile birlikte kullanilan ve devre modeli ¢ikarilan
elektrotun, empedansinin genliginin frekansla degisimi Sekil 2.16’da gosterilmistir.
Bu degisimde, empedansin modiiliiniin al¢ak frekanslardaki degeri, esdeger

devredeki (Rgq+ Rs) direncinin degerine ve yiiksek frekanslardaki degeri ise Rs

direncinin degerine karsilik gelmektedir.

|Z| (ohm)
t

30K
10K |-
K |-
IK |-
300 F

f

100 VI 3 I ) OO M. T
10 30 100 300 IK 3K 10K 100K .

Sekil 2.16. Bir elektrotun Ag-AgCl referans elektrotu ile arasindaki empedansin genliginin
(modilunin) frekansla degisimi (Yazgan, Koriirek 1996)
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Elektrotlarm doku ile olan baglanti durumunun elektriksel esdeger modelinin
cikarilmasinda yardimci olabilecek sekil olarak, elektrolit icine daldirilmis olan
elektrotlarin kuvvetlendirici ile olan baglantist Sekil 2.17a.’da ve bu baglantinin
elektriksel esdeger modeli 2.17b.’de gorulmektedir. Sekil 2.17b.’de goriilen modelde
elektrotlar, Sekil 2.15.°deki elektrot esdeger devresi ile ve elektrolit ise daha ¢ok

rezistif karakter gostermesi nedeniyle R, direnci ile gosterilmistir.

a) b)

Sekil 2.17a. Elektrot-elektrolit ve kuvvetlendiriciden olusan sistem 2.17b. Sistemin basitlestirilmis

elektriksel esdeger modeli (Yazgan, Koriirek 1996)

Elektrotlarn deri tizerinden test edilecek veya Olgme yapilacak organa olan
baglantisinda deri, paralel R-C elemanlar: ile biyopotansiyel kaynak, bir gerilim
kaynag1 (emp) Ve ona seri olan paralel R-C devresi ile ve elektrot-biyopotansiyel
kaynak arasindaki daha c¢ok sivimsi olan ortam olan iletken hacim(volume

conductor) ise bir direng eleman1 R, ile modellenebilecektir.
2.4.2. Elektrot cesitleri

Degisik amaglara gore kullanilan  elektrot  ¢esitleri asagidaki  sekilde
gruplandirilabilir;

- Ylzey Elektrotlar:
a) Metal Plaka Elektrotlar1
b) Emici Diizenli (Vakum Pompalr) Elektrotlar
c) Gezici Tipten Elektrotlar



d) Tumiiyle Atilabilir Elektrotlar
e) Bukulebilir Elektrotlar
f) Kuru Elektrotlar

- Dahili Elektrotlar

- Mikroelektrotlar

- Hiicre Uyarmada Kullanilan Elektrotlar

2.4.2.1. Yiizey elektrotlar

29

Cesitli yiizey elektrotlart Sekil 2.18’de gorilmektedir. Bu elektrotlar, biyolojik

isaretlerin deri lizerinden algilanmasinda kullanilirlar.

Bajlanty \t\cli
Baglant:
ucu

a) b)

Yapiskan

il ] St Wiiitid
Jel emdirilmis  Yapiskan

singer malzeme Giimilg tel drgd
d) ¢)

Sekil 2.18. Yiizey elektrotlar1 a) Metal plaka

Bajilanty
teli
S
yapiskan
band

D)

Kuvvetlendirici
Baglant: teli

Paslanmaz gelik digk

f)

b) Vakum pompali c¢) Gezici tipten d) Tumiyle
atilabilir ¢) Bukdlebilir f) Kuru elektrotlar (Yazgan, Korlrek 1996)

a) Metal plaka elektrotlar; cok sik kullanilan bir elektrot tirtddr ve 0zellikle EMG,

ve EKG isaretlerini algilamakta kullanilir. Deri ile temas eden metalik bir yuzeyi

bulunur. Gergekte, deri ile temas eden bir elektrolit pasta araciligr ile olur. Metal

plaka, diiz veya uygulanacak yiizeyin seklini alacak sekilde bir silindir ylizey pargasi

bicimindedir ve genellikle Nikel-Giimiis alasimindan yapilmaktadir (Sekil 2.18a.).

Genelde bu smifa giren elektrotlarin yiizeyleri biiyliik oldugundan empedanslari

kicuk olup 2-10 Kohm arasindadir.
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b) Emici dizenli elektrotlar; metal plaka elektrotunun gelistirilmis bir sekli olup
herhangi bir sekilde yapiskan veya baglama kayisi gerektirmez ve genelde gogiis
tizerinden EKG isaretlerinin algilanmasinda kullanilir. Bu elektrot turiinde, metal
elektrot bir boru seklindedir. Bu borunun halka seklindeki yiizlerinden biri deriye
degerken diger yiizii, deriye elektrotun tutturulmasini saglayan ve vakum pompasi
gOrevi goren elastik bir hazne iginde kalir. Bu tiir bir elektrotun deri ile temas eden
yiizeyi halka seklinde oldugundan elektrot oldukca buyuk hacimli olsa bile
empedansi biiyiiktiir ve bu yilizden kiiglik giris empedansli kuvvetlendiricilerle

kullanilmasi elverisli olmaz (Sekil 2.18b.)

c) Gezici tipten elektrotlarda; elektrolit, metal elektrot ile birlikte hareket ettiginden,
elektrot ya da deri yani elektrolit hareketinden ileri gelen bozucu isaretler pek
olusmamaktadir. Sekil 2.18c.’de gezici tipten bir elektrot gorulmektedir. Elektrot
sapka bi¢cimindedir ve metal dik sapkanin en iist i¢ ylizeyine yapisik durumdadir.
Elektrot kullanilacagi zaman, yalitkan sapkanin i¢i elektrolit ile doldurulur ve sapka,
her iki ylzl yapiskan olan elastik bir halka vasitasi ile deriye yapistirilir. Sapka
hareketli olsa bile metal elektrolite gore hareket edemeyeceginden aralarindaki yiik
dagilimi bozulmaz ve daha kararli isaretler elde edilir. Ayrica metal, disk
glimiisten(Ag) yapilip AgCl ile kaplanirsa kararlilik daha da artirilmig olur. Her iki

tarafi yapigskan olan elastik halka, her hasta i¢in yenilenir.

d) Tlmuyle atilabilir elektrolar; EKG o6lglimlerinde ¢ok kullanilan ve bir kere
kullanildiktan sonra atilan elektrotlardir (Sekil 2.18d.). Elektrolit, Ag-AgCl elektrot
tabaninin hemen altinda elektrota yapisik durumda jel ve emdirilmis siingerden

olusur.

e) Biukulebilir elektrotlar; diz olmayan vicut yizeyinin seklini alacak sekilde
bikulebilmektedir. En ¢ok kullanilanlari, bir yiizii kismen Ag telleri ile Oriilmiis,
yapisabilir 6zellige sahip olup band seklindedir (Sekil 2.18e.). Bukulebilir elektrotlar

genellikle kii¢iik ¢ocuklarin EKG isaretlerini algilamada kullanilirlar.

f ) Kuru Elektrotlar; yuzey elektrotlarinin bu gruba girenleri, ara pasta malzemesi

gerektirmeden, deri Uzerine direkt olarak uygulanabilirler ve aradaki kuplaj
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kapasitiftir. Sekil 2.15’deki esdeger devre gegerlidir ancak, elektrot-elektrolit iligkisi
bulunmadigindan, esdeger devrede kaynak gerilimi yoktur. Dis deri, elektrot ylizeyi
ile daha iyi iletken durumunda olan dermis arasinda bir yalitkan durumundadir ve bu
yiizden bir kapasite olusur ki dermis ile elektrot bu kapasitenin plakalari, dis deri ise
dielektrik malzeme durumundadir. Ust deri iyice temizlenmeden kuru elektrot deri
yiizeyine, esdeger devredeki kapasiteye paralel gelen direng¢ (Rq) de oldukca
biuyuktir. Bu ylzden bu tir elektrotlarin baglandigi kuvvetlendiricilerin giris
direngleri de aynmi oran da biiyiilk ve 1 GQ mertebelerinde olmalidir. Biiyiik
empedansli devrelerle calisildigi icindir ki giiriiltii problemini en aza indirmek
amactyla daha ziyade, empedans doniistiirme isi yapan kuvvetlendiricinin 6n kati,
elektrotun hemen yanina monte edilir (Sekil 2.18f). Kuru elektrotlarin, bazen
dielektrik malzemesi de metal Uzerinde oksit film olusturularak gergeklestirilir ki bu
durumda artik hi¢ elektrolite gerek yoktur. Yart iletken yapim teknolojisi ile silisyum
kristal yizeyler Uzerinde gok ince ve diizgiin SiO; yalitkan tabakalar1 olusturularak
yapilan kuru elektrotlarda, kapasite 1nF civarinda olup, kuvvetlendiriciler de ayni

silisyum taban {izerinde ger¢eklestirilebilmektedir.

2.4.2.2. Dahili elektrotlar

Dahili elektrotlar, biyopotansiyel isaretleri viicut i¢inden algilamakta kullanilirlar.
Deri altina batirilan igne seklinde olanlar1 bulundugu gibi, tiimiiyle viicut icine
gomiillip harici kuvvetlendiriciye telemetri verici diizeni ile bagli olanlar1 da vardir.
Bu tir elektrotlarda pasta kullanilmaz, elektrolit olarak hiicre sivist mevcuttur. Sekil
2.19’da dahili elektrotlardan, igne, tel ve tel halka elektrotlar1 goriilmektedir. Igne
elektrotlar, paslanmaz celikten yapilmis olup, EMG ve ameliyat gereken hastalarda
EKG isaretlerinin algilanmasinda kullanilirlar (Sekil 2.19.). Bu elektrotlarda, yiizey
elektrotlara gore daha kararli isaretler elde edilebilmektedir. Ancak bunlarin
kullanilis1 her zaman hastay1 rahatsiz etmektedir. Ciinkii igne ¢aplar1 0,1 mm ile 1
mm arasinda degismektedir. Tel elektrotlarin metal uglar1 kanca seklindedir ve bu
kanca sayesinde bir siringaya tutturularak deri altina sokulurlar ve siringa geri

¢ekildiginde ise yine bu kanca yardimiyla bulunduklari yere tutunurlar (Sekil 2.19b.).
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Baglant: teli Baglant teli
-

e 2\

Yalnkan
§irnga L
Deticen cengel Tel halka
a) b) c)

Sekil 2.19. Dahili elektrotlar a) Igne elektrot b) Tel elektrot c) Tel halka elektrot (Yazgan, Koriirek
1996)

Vicut igine yerlestirilen elektrotlardan biri Sekil 2.19c.’de gosterilmistir. Bu
elektrotun ucu, viicut i¢inde 6lgme yapilacak noktaya dikilebilmesi igin halka sekline

getirilmistir.
2.4.2.3. Mikroelektrotlar

Uyarilabilen hiicrelerin elektriksel davraniglarint inceleyebilmek igin, hiicre zar1 ile
boliinen hiicre i¢i ve hiicre disi arasindaki potansiyel farkini 6lgmek icin hiicreyi
tahrip etmeyecek ve elektriksel davranigini bozmayacak bir elektrotun hicre igine
daldirilmast gerekmektedir. Bu amag i¢in kullanilan ve ug¢ caplart 0,05-10 pm
arasinda degisen ve hiicre zarini delerek, mekanik olarak kararli kalabilecek durumda

olan elektrotlara mikroelektrotlar ad1 verilir.

Baglant teli Metal ug Baglant: teli

Cam gvde
g Destek g Destek [

Yaltkan™ Metal givde Yalikan Metal filim

Sekil 2.20. Mikroelektrotlar a) Cam muhafazali b) Cam gobekli (Yazgan, Koriirek 1996)

Mekanik saglamlik, metal cam icinde muhafaza edilerek veya bir cam silindir
yiizeyini kaplayacak bigime getirilerek saglanir.(Sekil 2.20a. ve 2.20b.). Elektrotu,

icine konan elektrolit i¢cinde muhafaza eden, camdan yapilma mikropipetler de
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mikroelektrot sinifina girerler (Sekil 2.21.). Mikropipet elektrotlarda, cam muhafaza
seklindeki tiibiin ici KCI ihtiva eden bir sivi ile doldurulduktan sonra tiibiin genis
olan agzinin ortasinda metal (Ag) elektrot tel bulunan yalitkan bir tipa ile kapatilir.

Cam tiibiin ince ve agik olan ucunun ¢ap1 1 pm kadardir.

Baglant: teli

%_j

Kap& —_—h ,,_....,.'.__‘ >
Cam tab Metal elektrod

Sekil (10.8) Mikropipet elektrod

Sekil 2.21. Mikropipet elektrot (Yazgan Koriirek 1996)

Mikroelektrot ile yapilan hiicre i¢i biyopotansiyel 6l¢iim diizeninin basitlestirilmis
elektriksel modeli Sekil 2.22°de gosterilmistir. Bu sekilde, A ucu mikroelektrotun
baglant1 ucuna ve B ucu ise referans elektrotunun baglant1 ucuna kars1 gelmektedir.
Bu modelde, yizeyi mikroelektrot yiizeyine gore olduk¢a genis olan referans pasif
model elemanlar1 mikroelektrotun model elemanlar1 yaninda ihmal edilmistir. Sekil
2.15°deki modelde goziiken seri direngler de bu modelde ihmal edilmistir. Sonugta,
basitlestirilmis modelde mikroelektrotun paralel R-C elemanlar1 ile kablo ve elektrot
kacak kapasiteleri kalmaktadwr. Modeldeki (Ema-Emp) potansiyel kaynagi,

mikroelektrot ile referans elektrot esdeger yari hiicre potansiyel farklarini temsil

etmektedir.
|
|! « A
Zar L AAAAA]
potansiyeli @ R - C4;+C,
(e )
mp
! :
Em{Emb

Sekil 2.22. Mikroelektrot ile gerceklestirilen Ol¢tim dUlzeninin basitlestirilmis modeli (Yazgan,
Korirek 1996)
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2.4.3. Hiicre uyarmada kullanilan elektrotlar

Hicre uyarmada kullanilan elektrotlar genelde, biyoelektrik potansiyellerin
algilanmasinda kullanilan elektrotlara benzerler. Ancak bu elektrotlardan mili amper
mertebesinde uyar1 akimlar1 akitilmaktadir. Kalbin hizli ve zayif ¢aligmasini dnleyici
cihazlarda(defibrilator) ve kalbin atis hizin1 ayarlayan cihazlarda hiicre uyarmasi igin
Ozel elektrotlar kullanilir. Elektriksel uyari i¢in, dikdortgen dalga, siniizoidal veya
doniisii eksponansiyel olarak azalan darbeler kullanilmaktadir. Uyari, akim veya
gerilim degisimi bi¢iminde yapilabilir. Elektrot esdeger devresi Sekil 2.15°deki
gibidir. Uyar1 elektrotlarinda kullanilan malzeme oOnemlidir, ¢iinkii uyar1 akimi
elektrotun okside olmasma ve elektrot yakminda elektrot malzemesinden iyonlarin
konsantrasyonunun artmasina ve dolayisiyla hiicre zehirlenmesine yol acabilir.
Elektrot agisindan bakildiginda ise bu oksidasyon, elektrotun 6mriinii azaltici bir
etkidir. Bu yiizden uyar1 elektrotu olarak soy metaller kullanmak uygun olur.



BOLUM 3. BiYOMEDIKAL ISARET iSLEME

Insan viicudunda iiretilen elektrokimyasal kokenli isaretlere biyolojik isaret adi
verilir. Isaret, genel anlanm ile bilgi tastyan, zamana gore degisen veya degismeyen
biiyiikliiklerdir. Isaret, bazen, direkt olarak, orijinal bilgi kaynagindan iiretilir ve bu
durumda isarete bakarak kaynagin yapisi veya isleyisi hakkinda bilgi elde edilebilir.
Bazi durumlarda ise, elde edilen isaret, direkt olarak istenilen bilgiyi vermeyebilir ve
bu durumda da isaret iizerinde istenileni elde etmek i¢in ¢esitli islemler uygulamak

gerekir.

Bazen biyolojik isaretin bilgisayar ortami gibi bir goriintilleme ortamina taginmasi
yada isaretin bilgisayar bellegi gibi bir ortamda tutulmasi gerekebilir. Bazen de
biyolojik isaretin hekimin yapacagi teshise yardim amaciyla islenmesi s6z konusu
olabilir. Biitiin bu istenenleri gergeklestirebilmek igin ham isaretin, amaca en uygun
hale getirilmesi yani isaretin islenmesi gerekmektedir. Bu sebeplerden biyomedikal
isaret igleme, tip elektroniginde ve biyoelektrik isaretlerin kullanildigi tiim

uygulamalarda biiyiik 6nem kazanmuistir.

Bu amaglarla algilanan ham isaretin degerlendirilebilir ve yorumlanabilir sekle
getirilmesi igin bir takim islemler gerekmektedir. Isaretten gerekli bilgiyi ¢ikarmak
icin cesitli isaret isleme metotlar1 vardir. isaret, toplam veya carpim seklinde giiriiltii
ile karigik sekildedir. Veya amaca uygun anlamli bilgi, isaretin bir pargasini
olusturur, geri kalan ise yaramaz kisimlar da giiriiltii olarak ele almnir. Isaretlerin
analizinde her tiirlii bilgi bozucu ve esas isaret disinda kalan isaretler giiriiltii olarak

ele alinir ve esas igaretin bu giiriiltiiden ayristirilmasi istenir.

Biyomedikal isaret islemede, uygun isaret isleme metotlarinin segilebilmesi igin
islenecek olan isaretin karakteristiginin bilinmesi 6nemlidir. Isaretler deterministik

ve rasgele isaretler olmak iizere iki ana baglik altinda ele alinabilir. Deterministik
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bagmtilar aynmi girisler i¢in her zaman ayni c¢ikiglar1 veren agik ve belirgin
matematiksel bagmtilardir. Deterministik bagimntilar, zaman yada frekansm birer
fonksiyonu seklinde olup sonlu sayida terim bulundururlar. Rasgele isaretler ise, tam
olarak matematiksel bagintilarla ifade edilemeyen ancak olasiliklar1 ve istatistiksel
ortalamalari ile belirlenebilen isaretlerdir. Gergekte ise tam olarak deterministik ve
rasgele isaret bulmak miimkiin degildir. Incelenen isaret zaman zaman deterministik
zaman zaman da rasgele olabilir. Ama yine de isareti bu iki grupla tanimlamak

mUmkundur.

Deterministik isaretler; periyodik ve periyodik olmayan isaretler olarak
siiflandirilabilir. Periyodik isaretler, her t i¢cin x(t)=x(t+T) bagmtis1 saglayan
isaretlerdir ki burada T, isaretin periyodudur. Periyodik isaretler, bir periyotluk
kisimlarinin tiim igareti temsil etmesi nedeniyle isaret isleme ve isareti tanimlama
yonlerinden kolaylik arz ederler. Frekans domeninde ise periyodik isaretler Fourier
serileri ile temsil edilirler ki, bu domende temel frekans ve harmonik bilesenler s6z
konusu olur. Periyodik olmayan isaretler de, hemen hemen periyodik ve siireksiz

isaretler olmak tizere iki kisma ayrilir.

Isaretler

Deterministik Rasgele(random)
|
Periyodik Periyodik Duragan Duragan olmayan
olmayan (stationary) (nonstationary)

Sekil 3.1. Isaretlerin siniflandirilmast

Rasgele (random) isaretler; islenmesi daha zor olan isaretlerdir. Bir rastgele isaret,
bir rastgele siirecin bir 6rnek fonksiyonudur. Bu 6rnek fonksiyonlarin olusturdugu
isaret, topluluk (ensamble) adini1 alir. Rasgele isaret, birlesik olasilik yogunluk

fonksiyonu ile belirlenir.



37

Rasgele isaretler, duragan (stationary) ve duragan olmayan(nonstationary) isaretler
olmak tizere iki alt gruba ayrilir. Duragan siireclerde istatistiksel 6zellikler zamanla
degismez. Duragan olmayan siire¢ islemesi en zor islenen siirectir ve bu yiizden

hatali oldugu bilindigi halde ergodik siire¢ gibi kabul edilerek ¢oztime gidilir.

Isaretler ayrica siirekli ve ayrik isaretler olarak iki gruba ayrilirlar. Genel olarak,
surekli isaretler, zaman i¢cinde herhangi bir anda tanimlanabilirler. Bu isaretlere
uygun isaret isleme metotlar;; Fourier ve Laplace doniisiimleri ve diger analog

metotlardir.

Ayrik isaretler ise, siirekli isaretlerin zaman i¢inde Orneklenmis ve genlik olarak
kuantalanmig halleridirler. Tabiati itibariyle ayrik olan isaretlere Z doniisimii, ayrik
Fourier dontisiimii (FD), hizli Fourier doniisiimii (HFD) gibi ayrik isaret isleme

metotlar1 uygulanir.

3.1. Rasgele Isaretlerin Islenmesi

EMG isaretleri tabiat1 itibariyle; diger elektriksel kokenli biyolojik isaretler gibi
rasgele isaretler oldugundan, bu isaretlerin islenmesinde rasgele isaret isleme
teknikleri kullanilmaktadir. Rasgele isaretler duragan ve duragan olmayan isaretler

smiflamasi altinda degerlendirilerek ¢6ztime gidilmektedir.

Duragan isaretlerin analizinde, Bir¢ok c¢aligmada su iki bakis acgisiyla ¢dziime
gidilmigtir. Birincisi; kullanilan parametrelerin istatistiksel dagilima sahip oldugu
varsayillmistir. Bu model optimizasyon temelli her siniflamanin(dlgiimler ve egitim
seti) kosullu olasiligin1 hesaplamak i¢in kullanilir. Birinci modelin kullaniminda
Monte Carlo metodu ve Markov serileri gibi agir sayisal yontemlerin kullanilmasina

ihtiya¢ duyulmustur.

Ikinci bakis agis1 ise; modellemenin ¢ok zor oldugu durumlarda parametrik olmayan

kaynaklarin tanimlanmasinin ad hoc karar algoritmalarindan tiiretilmesidir.
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Duragan olmayan isaretler i¢in dogru olan modelin se¢imi ¢ok zordur ve bu durum
istatistiksel isaret isleme, zaman-frekans veya zaman-Olgek temelli gibi yeni

yaklagimlarin gelistirilmesine sebep olmustur.
3.1.1. Fourier doniisiim

Klasik olarak x(t) duragan isaretinin frekans igerigi 3.1. bagntisinda da gosterilen

Fourier doniistimden ¢ikarilir.
FTx(f)=[x(t)exp(-j2ITft)dt (3.1)

Temel bir kural olan bu integralde, x(t) sinyalinin skaler bileseni ve f frekansinin
monodromatic dalga takimi goriilmektedir. FT(f) sonucunda exp(-j2I1ft) vektor
temelli x(t) isaretinin frekans bilesenleri hesaplanabilir. Ayrica Fourier integrali, x(t)
isareti ve f frekansinda ortalanmis monokromatik band gegiren filtrenin darbe
cevabmin konvoliisyonu olarak hesap edilebilir. FTx(f) ise filtre ¢ikis1 olarak
adledilebilir. Burada bilinmesi gereken husus incelenen dalgalarin sonsuz uzunlukta
ve filtrelerin ise sonsuz uzunlukta darbe cevabi oldugudur. Parseval teoremi olarak
da adlandirilan 3.2. bagmtisinda en 0nemli sonug, isaretin enerji/gii¢ spektrumu

oldugu gibi formiilize edilebilmektedir.
Ecl | x(t) | 2dt =[|FTx (f) | ?df (3.2)

3.2.bagmtisinda goriilen | x(t) | 2 zaman domeninde enerji dagilimi olup | FTx (f) | 2

frekans domeninde enerji dagilimidir.

Fourier doniisiim duragan olmayan isaretler igin uygulanabilir. Ornek olarak
dikdortgen pencere ile kirpilmig sonsuz uzunlukta monokromatik bir dalga ele
alalim. Fourier doniisiim sonucu, ele alinan dalganin Fourier doniisiimii (Dirac
darbesi) ve Otelenmis sinc fonksiyonunun penceresinin konviilasyonudur. Orijinal
kesikli dalga, sinc fonksiyonu ve genlikleri frekanslar boyunca dagilmis sonsuz
sayida monokromatik dalgalarin katilimiyla olusmus duragan icerik ile

tanimlanabilir. Bu ¢6ziim kuskusuz makul bir yorum olmamakla birlikte kullanilan
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pencerenin basindan sonuna kadar monokromatik dalgayi tanimlama i¢in iyi bir
yoldur. Bahsedilen tiim bu durumlar, duragan olmayan isaretlerin analizinde zaman-
frekans gosterimleri olarak adlandirilan kesin yontemlerin  kullanimina ihtiyag
oldugunu gostermektedir. Her ne kadar duragan olmayan isaretler i¢in Fourier
doniisiimiiniin kullanim1 yanlis olmasa da, gézlem zamaninda siireksiz durumlari

tespit etmek kolay degildir.
3.1.2. Kisa zaman fourier doniisiimii (KZFD) ve spektrogram

x(t) isaretinin Kisa zaman Fourier Doniigiimii olan 3.3. nolu bagintidaki STFT(t, f),
t zaman ve f frekansm bir fonksiyonu olup | |h(t)|2 dt =1(normalize edilmis

pencere) olarak tanimlanan h(t) penceresine baglidir.
STFTm(t, f)=Ix(u)h*(u-t)exp(-j2ITfu)du (33)

Bu tanimin agagidaki maddeleri i¢erdigi goriilebilir. Bunlar;

1- Pencere icinde duragan kabul edilen x(u) isaretinin standart Fourier
doniisiimii, h(u) penceresi tarafindan kirpilmagtir.

2- f frekansli, h penceresi tarafindan kirpilmis monokromatik dalga temelinde
bir ayristirma(skaler ¢arpim), t zaman etrafinda ortalanmistir. (burada pencere
frekanstan bagimsizdir.)

3- Sonlu uzunlukta darbe cevapli filtre bankasi(darbant filtre) tarafindan
filtrelenmis isaret(konviilasyon ¢arpimi) mevcut zaman ve frekans ¢oziimleri

iizerine ortalanmistir.

Sonlu enerji sinyali igin(ve normaliz edilmis pencere) Parseval’in teoremi 3.4.

bagmtisindaki gibi kolayca STFT e genisletilebilir.
E=Il| STFTu(t, f) | ? dtdf (3.4)
Spektrogram 3.5. bagntisindaki gibi tanimlanabilir. Buna gore SP.

SPi(t, f) = | STFTm(t, f) | (3.5)
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Spektrogram zaman-frekans diizleminde isaretin enerji dagilimmi gdstermekte olup

bilinear gosterimlerin 6zel bir halidir. 3.6. bagintisindaki yazilabilir.

SP, (t, f)= ” h(t —u+ %J* h(t —u —gjx(u + gjx*(u —%j exp(—j2afr)dudz (3.6.)

Ani bilesenleri 3.7. bagintisindaki gibi tanimlayabiliriz.

T * Z
p(t,7) = x(t +§)x (t + 2) (3.7)

3.8. bagmtisinda t analiz edilen andaki zamani yani anlik degeri, T°da gecikmeyi
(6telemeyi) gostermektedir. Zaman-gecikme diizglinlestirme operatoriinii  3.8.

bagmntisindaki gibi tanimlayabiliriz.

D, (t,7)= h(t+%)h*(t+%) (3.8)

Boylece spektrogramm @, (t,7)operatorii tarafindan diizgiinlestirilmis ani bilesen
p(t,t)’nin Fourier doniisimii oldugunu gorebiliriz. Artik @, (t,z)’nin  fourier

doniisiimii ile diizgiinlestirme operatoriiniin zaman-frekans deyimlerini hesaplamaya

devam edebiliriz.

O (t, f)= [, (t,7)exp(—j2nfr)dr (3.9)

Fourier doniisiim ile ani bilesen p(t,t)’nin frekansi i¢in zaman gecikmesi yani

X(t)’nin Wigner-Ville doniisiimii 3.10.’deki bagintidaki gibi gosterilebilir.

WV, ) =Ix(t +%}<*(t +£)exp(—j27zfr)dr (3.10.)

Wigner-ville doniisiimii ile spektrogram 3.11. esitligindeki gibi diizenlenebilir.

SPhx(t, f) = j @, (u—t,v— f)WVx(u,v)dudvx (3.11)
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Spektrogram x(t)’nin Wigner-ville doniistimiiniin ikili(zaman ve frekans diizleminde)

diizgilinlestirme sonucu olarak gosterilebilir.

Oyt )= h(t +%]h*(t +%] exp(~ j2fr)dz (3.12))

Rasgele isaretler igin matematiksel olarak beklenen sonuglar, istatistiksel
dagilimlarin integrali olarak ele alinmaktadir. Ciinkii duragan olmayan durumlarda,
zamansal integraller istatistiksel yorumlara imkan vermemektedir. Ama yinede ani
bilesenin beklenen degeri otokorelasyon fonksiyonu ve onun fourier doniisiimii

olarak adlandirilan Wigner-ville doniisiimii ile tanimlanir.
3.1.3. Duragan siirecler ve modeller

Duragan siire¢ veya rasgele siire¢ terimleri, olasilik kurallarina bagli olan istatistiksel
olaylarin zamanla degisiminin tanimlanmasi i¢in kullanilir. Zaman degisiminden
kastedilen, duragan siirecin belirli bir gozlem araliginda degisen zamanm bir
fonksiyonu olmasidir. Olaym istatistiksel dogas1 ile zaman igindeki degisimin tam
manasi ile tarif edilememesi kastedilmektedir. Duragan siire¢ 6rnekleri konusma
isaretleri, televizyon isaretleri, radar isaretleri, sayisal bilgisayar verileri, iletisim
kanal ¢ikislar, sismik veriler ve giiriiltii gosterilebilir. Ilgilenilen duragan siireglerden
biri, anlik zaman igerisinde ayrik ve diizenli olarak belirtilen siireglerdir. Bilgisayar
verileri ve radar isaretleri gibi uygulama alanlarinda yukaridaki gibi sinirlamalar
gorulmektedir. Buna ilaveten duragan siiregler zamanin gercek degerleri iginde
tanimlanabilir. Bu tanimlamay1 yaparken zamanda diizenli 6rnekleme yapilmali ve
ornekleme oraninin en yiiksek frekans elemanmin 2 kati secilmis olmasi

gerekmektedir [28].

Duragan siirecler sadece zamanin tekil bir fonksiyonu degildir, ayn1 zamanda teoride
siirecin sonsuz sayida gergeklesmesidir. Ayrik-Zaman Duragan Siireclerin bir 6zel
gerceklemesi Ayrik-Zaman serileri veya basitce zaman serileri olarak isimlendirilir.
Notasyonun uygunlugu icin ornekleme periyoduna uygun olarak zaman normalize
edilmistir. Ornegin, u(n), u(n-1), ... , u(n-M) dizisi u(n)’nin “n” anindaki simdiki

degeri ve “n-1", ... , “n-M” anlarindaki M adet ge¢mis degerinin olusturdugu bir
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zaman serisidir. Bir zaman 6telemesi sonucu siirecin istatistiksel 6zellikleri degismez

ise siirecin “kat1 bir bicimde duragan” oldugu tanimlamasi yapilabilir.
3.1.3.1 Ayrik - zaman duragan sureclerin kismi karakterizasyonu
Pratikte, Duragan siire¢ lizerinde yapilan ardisik incelemelere ait birlesik olasilik
yogunluk fonksiyonlarinin belirlenmesi miimkiin degildir. Bu baglamda, siirecin 1.

ve 2. hareketlerini belirten kismi bir karakterizasyon yapilmalidir.

u(n), u(n-1), ... , u(n-M) ile gosterilen bir ayrik — zaman duragan siire¢ ele alalim.

Siirecin ortalama degerini (mean — value ) su sekilde tanimlayabiliriz,

() = Efu(n)] (3.13)

Burada E istatistiksel tahmin operatorudur. Sirecin otokorelasyon fonksiyonunu su

sekilde tanimlayabiliriz,

r(n,n-k) = E[u(n)u*(n-k)], k =0, 1, £2, ... , (3.14)

“*” kompleks konjugeyi gostermektedir ve otokovaryans fonksiyonunu su sekilde

tanimlayabiliriz,

c(n,n-k) = E[(u(n) - n(n))(u(n-k) - u(n-k) )*], k =0, 1, £2, ... (3.15)

(3.13) ve (3.14) denklemleri kullanilarak siirecin ortalama deger, oto korelasyon, oto

kovaryans fonksiyonlarinin iligkisi denklem 3.16°daki gibi yazilabilir.

c(n,n-k) = r(n,n-k) - p (n)pu*(n-k) (3.16.)

Kismi karakterizasyon icin birgok n ve k degerleri igin ortalama deger, oto

korelasyon ve oto kovaryans fonksiyonlarinin belirlenmesi gerekir.

Bu tip bir kismi karakterizasyonun iki 6nemli avantaji bulunmaktadir.
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1. Pratik 6lgme saglar.

2. Duragan siirecler iizerindeki lineer igslemler i¢in ¢ok uygundur.

Kat1 bir bigimde duragan olan duragan siiregler icin  (3.13), (3.14) ve (3.15)
denklemleri daha basit bir sekilde kabul edilebilir. (3.13) denklemi i¢in,

u (n) = p, biitlin n’ler i¢in (3.17)

Otokorelasyon ve otokovaryans fonksiyonlarinin n ve n-k inceleme zamanlarinin

arasindaki farka (ki buda k’dir) bagimli oldugu bulunmustur.
r(n,n-k) = r(k) (3.18)

ve
c(n,n-k) = c(k) (3.19)

k=0 oldugunda r(0) degeri u(n)’nin ortalama karesel degerine esit olmaktadir.

r(0) = E[ju(n)l’] (3.20)
ve ¢(0)’da u(n)’nin varyansina esit olmaktadir.

c¢(0) =06’ (3.21)
(3.17), (3.18) ve (3.19) denklemleri ayrik — zaman duragan siirecin kat1 bir bi¢imde
duragan oldugunu garanti etmek ic¢in yeterli degildir. Bu 6zellikleri barindiran fakat
kat1 bir bi¢imde duragan olmayan duragan siiregler igin genis ¢apta duyarli (wide -
sense) veya 2. dereceden duragan tanimlamalar1 yapilabilir. Kat1 bir bigimde duragan

olan bir siirecin genis ¢capli duragan olarak nitelendirilebilmesi i¢in gerek sart ise

E[Ju(n)[*] < oo’dur , biitiin n * ler igin
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3.1.3.2. Korelasyon matrisi

M x 2’lik gbzlem wvektoru u(n); u(n), u(n-1), ... , u(n-M+1) zaman serisinin

elemanlarini temsil etsin.

u'(n) = [u(n), u(n-1), ... , u(n-M+1)] (3.22)

Burada T transpozeyi gostermektedir. Duragan ayrik — zaman duragan siirecin
korelasyon matrisi, zaman serisinin g6zlem vektéru u(n)’nin urunleri ve kendisinin
tahmini olarak gosterilmektedir. R; M x M ’lik ve bu yolla olusturulan korelasyon

matrisi olsun. Boylece;
R =E [u(n)u"(n) ] (3.23)
H ; burada Hermitian Transpozesidir. (3.22) ve (3.23) denklemlerini birbirinden

cikartarak ve genis ¢apli duraganlik ilkesini kullanarak korelasyon matrisi R’nin

acilmis bi¢imini 3.24’°deki agiklayabiliriz.

r(0) r1) .. . (M= ]
r(-1 r(0) ... r(M=2)
R = ' ' ' (3.24)
_r(—M +1) r(—M +2) . . r(0)

Kosegende bulunan r(0) degerleri her zaman igin gergek degerlidir ve diger

elemanlar kompleks degerler olabilirler.

Korelasyon matrisinin dzelliklerini su sekilde siralayabiliriz.

Korelasyon matrisi R; istatistiksel analizde anahtar bir rol istlenmektedir. Bu yiizden

korelasyon matrisinin 6zelliklerini iyi bir sekilde anlamak gerekmektedir.
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Kisacast; (3.23) denklemini kullanarak duragan ayrik zamanli duragan siirecin

korelasyon matrisine ait agagidaki 6zellikler siralanmistur.

Ozellik 1. Duragan ayrik zamanh duragan siirecin korelasyon matrisi hermitiandir.

Kompleks degerli bir matris eger konjuge transpozuna esit ise bu matris hermitiandir.

R"=R (3.25)

Korelasyon matrisi R’nin hermitian oldugunu belirlemek igin bir diger yol ise
duragan siire¢ oto korelasyon fonksiyonu r(k)’nin asagidaki sekilde yazilmasi ile elde

edilir.

r(-K)=r*(K) (3.26)

Genis-capli Duragan siirece ait korelasyon matrisi R’yi tanimlayabilmek i¢in;

k=0,1,...,M-1 degerleri i¢in olusan oto korelasyon fonksiyonu r(k) “M” degerlerine

ihtiya¢ duyulmaktadir.
r(0) r@) .. (M=
r*@) r(0) ... r(M=2)
R = ' ' ' (3.27)
_r*(M -1) r*(M -2) . . r(0)

Buradan, yukarida ki gosterimi genis-¢apli duragan ayrik zaman duragan siirece ait
korelasyon matrisinin genisletilmis halinin yazilmasi i¢in kullanilacaktir. Gergek

degerli veriler i¢in her k i¢in r(k) reeldir ve korelasyon matrisi R simetriktir.

Ozellik 2. Duragan ayrik zaman Duragan siirecin korelasyon matrisi Toeplitz’dir.
Eger karesel matrisin ana kosegenindeki elemanlar birbirine esit ve ana kdsegene
paralel olan diger elemanlar birbirine esit ise bu matris Toeplitz’dir. (3.26) numarali

denklemi kullanarak ana kosegendeki elemanlarin birbirine esit oldugu ve ana
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kdsegene paralel olan elemanlarin birbirine esit oldugu gozlemleri yapilabilir. Bu

sayede korelasyon matrisi R’nin Toeplitz oldugu gorulur.

Gozlem vektorii u(n) tarafindan gosterilen ayrik zaman Duragan silirecinin genis ¢apli

duragan oldugu kabuliiniin direk bir sonucu R matrisinin Toeplitz oldugudur.

Ozellik 3. Negatif olmayan belirlilik Herhangi bir kompleks degerli X vektdorii i¢in

iliski matrisi R agagidaki 6zelligi saglar.
X"R X>0 (3.28)

Boylece R iliski matrisi daima negatif olmayan veya pozitif yar1 belirli bir matristir.
Ozellik 4. Duragan ayrik-zamanh bir siirecin gdzlem vektoriinii olusturan
elemanlarin geriye dogru diizenlenmesi ile olusan etki korelasyon matrisinin
transpozunu almayla esdegerdir.
u®T(n); u(n)’nin geriye dogru diizenlenmesini gostermektedir. Buna gore;

u'(n) = [u(n), u(n-1), ... ,u(n-M+2),u(n-M+1)] (3.29)

uPT(n) = [u(n-M+1), u(n-M+2), ... , u(n-1),u(n)] (3.30)

Burada “B” geriye dogru ifadesini temsil etmektedir. u®(n) vektdriine ait korelasyon

matrisi asagidaki sekildedir.

r(0) r*0 . . . r*x(M-=1]
r(1) r(0) ... r*r(M=2)

E[u® (n)u™ (n)] = | ' | (3.31)

_r(M.—l) r(M.—Z) .o r(0)
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Burada yukaridaki denklemi denklem 3.27°e gore diizenlersek asagidaki tanimlama
ortaya ¢ikar.

E[u®(nu® (n)]=R" (3.32)
Ozellik 5. Duragan ayrik-zaman Duragan bir siirecin M ve M+1 anlarindaki

gozlemlerinden olusan Ry Ve Rwms1 korelasyon matrisleri arasindaki iligkiyi

gOsterirsek;

R = H(O)r} (339
veya
[Ru i
Ry = l:ljg{—! I’(O):I (3.34)

Burada r(0) siirecin sifir zaman farki igin 6z iligkisidir.
M= [r(1),r2),..., r(M)] (3.35)
ve
7= [r(-M),r(-M+1),..., r(-1)] (3.36)
3.1.3.3. Duragan modeller

Model terimi; ilgilenilen verileri anlamakta yardimci olan sakli kurallar1 agiklayan
veya tanimlayan herhangi bir hipotez i¢in kullanilir. Duragan bir surecin bir modelle
gosterilmesi Yule (1927) tarafindan ortaya atilan bir fikre gore baslamistir. Bu fikir;
gozlemlerle yiiksek derecede iligkili olan bir zaman serisi, u(n), birbirinden
istatistiksel olarak bagimsiz olan bir dizi sokun Seki 3.2.’deki gibi lineer bir filtreye,

v(n), uygulanmasi ile elde edilebilmesidir.
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Rasgele streg

tarafindan Ayrllf-zaman
belirlenen soklar, Ayrik-zaman Elura{ggn slireg
v(n) lineer filtre > Ornegi, u(n)

Sekil 3.2. Rasgele siire¢ tarafindan olusturulan ayrik zaman Duragan siire¢ blok diyagrami

Soklar genellikle sabit dagilim ile belirlenen rasgele degiskenlerdir. Bu dagilim
genellikle sifir ortalamal1 ve sabit varyansli gauss dagilimidir. Ozel olarak sekildeki

girisi, v(n), su sekilde tanimlayabiliriz.

E[v(n)] = 0, bitiin n’ler igin (3.37)

O'VZ,k:n

) ) (3.38)
0, aksitakdirde

Elv(mv™ (k)] = {

0% burada giiriiltii varyansidur.

Zaman domeninde sekilde belirtilen Duragan siire¢ i¢in verilen giris ¢ikis iliskisi

asagidaki sekilde yazilabilir.

Modelin Modelin ¢ikiginin W Modelin girisinin gecmis
cikiginin geemis degerlerine ait ve simdiki degerlerine ait
simdiki lineer kombinasyonu lineer kombinasyonu
degeri

Sekil 3.3. Lineer filtre yapisi

Sekil 3.3.”de verilen lineer filtrenin yapisin1 denklemde belirtilen iki kombinasyonla

belirlenir. Bu duragan modelleri popiiler olan 3 yolla yapabiliriz.

1. Oz baglanimli (Autoregressive-AR) modeller
2. Hareketli Ortalamali (Moving average) modeller
3. Oz baglaniml Hareketli Ortalamal1 (Autoregressive- Moving Average) modeller
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Oz baglaniml1 (Autoregressive) modeller:

M. dereceden bir zaman serisi, u(n), u(n-1), ..., u(n-M), eger asagidaki fark

denklemini sagliyorsa M.dereceden bir 6z baglanimli modeldir denir.
u(n)+a, u(n—-1)+a, u(n—-2)+...+a, u(n—M)=v(n) (3.39)

Burada a;, ay, ... , am sabitleri OH parametreleri olarak adlandirilir. {v(n)} beyaz
gurilti strecidir. “Oz baglanimli” kelimesi tam anlayabilmek igin denklemi

tekrardan yazarsak.
u(n) =w, u(n -1 +w, u(n—2) +...+w,, u(n—M)+v(n) (3.40)

Burada wy =-a,’ dir. Burada siirecin suan ki degeri u(n), siirecin ge¢gmis degerlerinin
sonlu lineer kombinasyonlar1 olan u(n-1), ..., u(n-M) degerleri ile hata terimi olan
v(n)’nin toplamidir. Bu sayede “6z-baglanimli” teriminin kullanim nedeni
gorlilmiistiir. Genellikle, x1, X2, ..., Xn bagimsiz degiskenleri ile bir hata terimi “v”
‘nin toplamiyla olusan kiimeye bagimli olan y degiskeninden olusan lineer modele

baglanimli model olarak tanimlanir.
M *
Y= WX +V (3.41)
k=1

Denklem 3.40°da u(n) degiskeni kendisinin 6nceki degerlerine baglanimlidir. Bu
yuzden 6z baglanimli olarak isimlendirilir. Denklem 3.39’un sol tarafi u(n) giris
dizisinin ve a, parametre dizisinin konvolisyonunu gdstermektedir. Bu denklemi

konvoliisyon toplami1 seklinde tekrar yazarsak,
M *
> a, u(n—k)=v(n) (3.42)
k=0

Burada ap=1’dir. Denklem 3.30’un her iki tarafinin z-doniisiimiinii alinirsa,
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V(2)=H,(2)U(2) (3.43)
H,(2)= ian*z’” (3.44)
U@)=Sumz" (3.45)
V(@)= vz (3.46)

Denklem 3.43’iin z-déniisiimii u(n) OB siirecinin kullanim sekline gére, yani giris

veya ¢ikis olmasina gore, iki tiirlii gdsterim imkani saglar.

1. u(n)’i giris olarak kabul eden Analiz metodu

2. u(n)’i ¢ikis olarak kabul eden Sentez metodu

Analiz metodu:

Beyaz giiriiltii {v(n)}’i iiretmek i¢in OB bir siire¢ olan {u(n)}’i giris olarak kullanan
Sekil 3.4’deki filtre kullamlir. Filtrenin parametreleri OB siire¢ {u(n)}’ nin
parametreleri ile birebir eslesme gosterir. Bu baglamda, bu filtre Ha(z) = V(z) / U(2)
ayrik transfer fonksiyonuna sahip sure¢ analizorini gosterir. Stre¢ analizrinin
diirtli yanit1 Ha(z) ’nin ters z-doniisiimiidiir. Bu doniisiim sonlu siirelidir. Gortildagii
gibi Ha(z)’nin  sadece  sifirlar1  vardir.  Boylece  analiz  modeli

daima kararlidir.

u(n)

u(n-1) u(n-2) u(n-M)
. » Z' —_————— ) Z'

A 4
N

Sekil 3.4. Streg analizori
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Sentez modeli:

OB siire¢ {u(n)}’i iiretmek i¢in beyaz giiriiltii {v(n)}’i giris olarak kullanan Sekil
3.5’deki filtre kullanilir. Bu baglamda sozii gegen filtre bir siire¢ iireteciyi temsil

etmektedir. bu filtrenin transfer fonksiyonu;

:U(z): 1 _ 1
V@ H@ $ e

H(2) (3.47)

Siire¢ tiiretecinin diirtli yanit1 Hg(z) nin ters z-doniisiimiidiir. Bu doniisiim sonsuz
stirelidir. Goriildigi gibi Hs(z) sadece kutuplar1 vardir. Bu nedenle sentez modelinin

karalilig1 kutuplarinin yeri tarafindan belirlenir.

1
(l_ plzil)(l_ pzzil)---(l_ P z"!

H(2) = (3.48)

Bu siirecin kararli olabilmesi igin biitiin kutuplarinin z-dizleminde bulunan birim

cember i¢inde bulunmasi gerekmektedir.
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v(n)

» u(n)

u(n-1)

u(n-M+1)

u(n-M)

Sekil 3.5. Surec Ureteci

Wold Ayristirmast:

Wold 1983 yilinda, herhangi bir duragan ayrik zamanl rasgele siirecin, bir genel
dogrusal siire¢ ve bir deterministik siirecin toplamina esit oldugu temel bir teoremi

kanitlamistir.
x(n) = u(n) + s(n) (3.49)
Burada;

1) u(n) ve s(n) iliskisiz stireglerdir.

2) u(n) denklem 3.50°deki gibi gdsterilen bir dogrusal siiregtir.
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u(n) = Y b, v(n k) (3.50)
k=0
bo:l ve
S by <o (3.51)
k=0

ve v(n), s(n) ile iliskisiz beyaz giiriiltii siirecidir.

E[v(n)s*(k)] = 0 (bitiin k ve n’ler igin) (3.52)

3. s(n) deterministik bir siiregtir. Yani bu siire¢ bir 6ngorii varyansiyla ve kendi

geemisi ile Ongoriilebilir.

Bu sonuglar Wold ayrigtirma teoremi olarak bilinir. Denklem 3.49’a gore; genel
dogrusal bir siire¢ tiim sifir filtre ve Sekil 3.6°daki gibi bir beyaz giiriiltii tarafindan
Olusturulabilir. Bu filtrenin transfer fonksiyonunun sifirlar1 denklemin koklerine

esittir.

Beyaz Tiim sifir filtre Genel

Gurultd, darbe cevabi, dogrusal

v(n) ——— h(n) stirec,
u(n)

Sekil 3.6. Genel dogrusal siire¢ olusturulmasi igin tiim sifir filtreye dayanan model

S'b, 2" (3.53)

n=0

Bir tiim sifir filtrenin biitiin sifirlar1 z-domeninde birim ¢ember igerisinde ise bu filtre
icin minimum fazli denilebilir. Béyle bir durumda; Sekil 3.7°deki gibi tim sifir
filtreyi, ayn1 darbe cevabina sahip ({hn} = {b*,}) tiim kutup filtre ile yer degistirmek

mUmkundur.
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Genel
CBS?JBI{SIZ'[U Tum kutup filtre dogrusal
v(n) R darbe cevabi, __, sreg,
h(n) u(n)

Sekil 3.7. Genel dogrusal siire¢ olusturulmasi i¢in tiim kutup filtreye dayanan model

Oz baglanimli siirecin korelasyon fonksiyonu:

Bir 6z baglanimli siirecin korelasyon fonksiyonu ic¢in ardigik bir iligki bulmak

istenmektedir.
u(n)+a, u(n—-1)+a, u(n—-2)+...+a, u(n—M)=v(n) (3.54)

Bu nedenle Denklem 3.54°deki esitligin her iki tarafina ayni ifadeyle carpilip

beklendik deger islemi uygulanirsa,
M * * *
E[z au(n—ku (n=0]=E[v(n)u (n-1)] (3.55)
k=0

Denklem 3.55’in sol tarafini, beklendik deger ile toplama islemi yer degistirerek ve
E[u(n-k)u*(n-)] ifadesinin bir “I-k” gecikmesi icin OB siirecin oto korelasyon
fonksiyonu oldugunu diisiinerek sadelestirebiliriz. Denklem 3.55’in sag tarafini ise
I>0 i¢in 0 kabul edebiliriz. Bu sayede Denklem 3.55 asagidaki sekilde sadelestirilmis

olur.
M *
Zakr(l -k)=0, >0 (3.56)
k=0

Burada ap=1’dir. Burada OB sirecin oto korelasyon fonksiyonunun denklem

3.57°deki fark denklemini sagladig1 gézlemlenmektedir.
r(d) =w,r(l =) +w,r(I = 2) +...+w,r(I—M) , I>0 (3.57)
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Burada wy=-a,’dir. Bu fonksiyonun genel ¢6zimu denklem 3.58°deki gibidir.
M
r(m)=>C.py (3.58)
k=1

Burada Cy, C,, ..., Cy sabitler ve p1, pz, ..., pm denklem 3.36 nin kokleridir.
Oz baglanimli modellerin karekterizasyonu:

M. dereceden bir 6z baglanimli modeli tanimlayabilmek i¢in bu modele ait

katsayilarini ve varyansini belirlemek gerekir.

Yule-Walker denklemleri:

Denklem 3.57’i 1=0, 1, ..., M icin yazarsak, OB sirecin bilinen r(0), r(2), ..., r(M)
ile OB siirecin bilinmeyen aj, ay, ..., av ile gdsterilen OB katsayilarini iceren M adet

denklem yazilabilir. Bu denklemler bir matris seklinde yazilabilir.

r(0) r(1) oo M =Dw | e ]
r*@) r(0) e o r(M=2) | w, r*(2)
' ' = ' (3.59)
_r*(M -1) r*(M -2) . . r(0) __W.M | _r*(.M)_

Burada wy=-ax’dir. Bu denklem kiimesi Yule-Walker denklemleri olarak bilinir [28].
Yule-Walker denklemlerinin daha genel bir ifadesi Denklem 3.60°daki sekilde
yazilabilir ve ¢oziimii Denklem 3.61°deki gibidir.

Rw=r (3.60)

A (3.61)
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3.1.4. Dalgaciklar ve dalgacik doniisiimii

Dalga genel olarak, siniisoidal olarak zamanm salinim fonksiyonu seklinde
tanimlanir. Fourier analiz aslinda dalga analizidir. Matemetikte ve miithendislikte
ozellikle periyodik veya duragan durumlar i¢in dalgalarin siniisodial terimli
fonksiyonlara agilimlarinin oldukca degerli oldugu bilinmektedir. Dalgacik, siireksiz,
duragan olmayan ve degisken-zamanli durumlar i¢in ¢6ziim imkani veren, enerjisi
zaman domeninde yogunlasmis “kii¢iik bir dalga” ‘dir. Dalgacikta dalga benzeri
salmim karakteristigine sahiptir. Bununla birlikte dalgacik esnek matematiksel
temeller ile ayn1 anda zaman - frekans ¢oziimlemelerine imkan verir. Sekil 3.8°de
—o <t <400 aralifinda salinim yapan siniis dalgasi ile ayn1 genlige sahip dalgacik
gorlilmektedir. Burada bir nokta etrafinda dalga sonsuz enerjiye sahip iken dalgacik

sonlu enerji yogunluguna sahiptir.

Sekil 3.8. a) Siniis dalgas1 b) Daubechies dalgacigi (Burrus Sidney, Ramesh, Haitao 1998)

Dalgacik doniisiimii isareti ¢oziiniirligline gore istenilen Olgekte farkl frekans
par¢alarma ayrarak inceleme imkani veren matematiksel bir fonksiyondur. Dalgacik
analizi duragan olmayan, siireksiz ve ani ylikselmelere sahip olan isaretlerin
analizinde fourier analizine gore daha basarilidir. Dalgacik analizi giiniimiizde
matematikciler basta olmak {izere fizik¢iler, biyomedikal isaret islemeciler,
elektronik miihendisleri, sismik arastirmacilar tarafindan veri islemede basar1 ile
kullanilmaktadir. Son zamanlarda ozellikle protez uzuv kontrollerinde, goriintii
sikistirma, deprem tahmini ve tipta hekime yardimcit tani tahminlerinde

kullanilmaktadir.
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3.1.4.1. Dalgacik acihm ve dalgacik doniisiimii

Bir f(t) isareti veya fonksiyonu f(t) =Za,t//, (t) (3.62) seklinde bir dogrusal
|

acilimla tanimlandiginda daha iyi analiz edilip yorumlanabilir. Burada | sonlu bir

indeks tamsayi, @, gercek degerlere sahip acgilim katsayilar1 ve ,(t) t’nin gergek

degerli agilim fonksiyonlarin kiimesidir. Eger burada agilim tekil ise agilim kiimesi,
bu kiime ile ifade edilebilen isaretler i¢cin baz olur. Eger baz ortogonal ise 3.62.’deki

bagntidaki sonug elde edilir.
W )= [y Oy, ©dt=0  k=l, (363

Buradan hareketle sakli bilesenler ile katsayilar 3.63 bagmtisindaki gibi hesap
edilebilir.

a, = (f©,w () = [ f O, Ot (3.64)

3.64 bagmtisinda 3.62°0 yerine koyup 3.63’i kullandigimizda @, katsayilarmi

verecektir.

Dalgacik donilisiimii i¢in iki parametreden olusan 3.65 bagintisindaki agilim

kullanilmaktadir.

fO=" ajkyjk) (3.65)

k i

3.65°de j ve k tamsay1 indeksler yj,K(t) ’ler ise genellikle ortogonal baz olusturan

dalgacik acilim fonksiyonlaridir. aj,k acilim kiimesi katsayilar1 ise f{t) isaretinin

ayrik dalgacik doniisiimii(ADD) olarak bilinir.
3.1.4.2. Dalgacik sistemi

Dalgacik acilim seti tekil degildir. Bu ylizden etkili olarak kullanilabilecek bir¢ok

farkli dalgacik sistemi tanimlanabilir [5].
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- Bir dalgacik sistemi bir isareti olusturmak icin kullanilan temel yapilarin
kuimesi olarak ifade edilebilir.

- Dalgacik ag¢ilimi, isaretin lokal zaman-frekans bilgisini verir. Bunun anlami1
yeterli sayida aj,k katsayilar1 ile isaretin enerjisinin bilyik kismini
tanimlanabilir.

- Etkili bir sekilde dalgacik doniisiimii katsayilari elde edilebilir. Birgok
dalgacik doniisiimii yani agilim katsayilar1t O(N) operatorii ile hesaplanabilir.
Dontigiimiin  zorlugu, isaretin uzunlugu ile dogru orantiidir. Daha genel
dalgacik doniistimlerinde, KZFD(Kisa zaman fourier doniisiimil) ile ayni

O(Nlog(N)) operatoriine ihtiya¢ vardir [6].

Genel olarak biitlin dalgacik sistemlerinin bu ii¢ 6zellige sahip oldugu sdylenebilir.
Fourier serileri, 1-boyutlu siirekli degiskenli isareti dalgacik doniisiimii sonucu tekrar
1-boyutlu katsayi dizisine ¢evirirken dalgacik doniisiimii bu isareti 2-boyutlu katsay1
dizisine ¢evirebilir. Dalgacik donilisimii ile isaret he frekans hemde zaman

domeninde lokalize 6zelligine sahiptir.
3.1.4.3. Dalgacik sistemlerinin 6zel karakteristikleri

Yukarida 3.1.4.2. ‘de aciklanan 6zelliklere ek olarak dalgacik sistemlerinin 3 dnemli

karakteristigi vardir.

- 1k zamanlardaki dalgacik sistemleri, tek bir skala fonksiyonu veya
dalgaciktan sadece Olgekleme ve kaydirma islemleri ile tiiretilmistir. 2-
boyutlu parametriklestirme 3.66. bagintis1 kullanilarak elde edilmistir. Burada

i
v (t)ana dalgacik(mother wavelet) olup, Z tamsayilar kiimesi ve 22ise |
Olgeginden bagimsiz olarak sabit durumu muhafaza eden katsayidir. Boylece
zamanin k ile, frekansinda j ile lokalizasyonundan dalgacik sistemleri

oldukca etkilidir.

- Hemen hemen biitiin kullanigh dalgacik sistemleri ¢oklu-¢ozuntrlik(multi-

resulotion) sartlarin1 saglamaktadir. Bunun anlami eger bir isaret uzayi



59

w (t—K)agirlikli toplam ile ifade edilebiliyorsa, daha genis bir kiime
v (2t — k) agirlikli toplamu ile ifade edilebilir. Yani temel ac¢ilim frekanslari

yar1 geniglikte olsalar ve yar1 mesafe kaydirilsalar daha genis bir isaret
uzaymi tam olarak ifade edebilirler. Ayrica herhangi bir isarete ¢ok daha iyi

yakinsama yapilabilir.

- Disiik ¢Oziiniirlik katsayilari, yiiksek ¢oziiniirliik katsayilarindan filtre
bankasi denilen aga¢ yapisinda bir algoritma ile hesaplanabilir. Bu 6zellik,
acilim katsayilarinin ¢ok etkili bir sekilde hesaplanmasini saglamakta ve
ayrik dalgacik doniisiimii olarak bilinmektedir. Bu 6zelligi sayesinde dalgacik

sistemleri sayisal isaret islemede kullanilmaktadirlar.

Fourier doniislimii ve diger isaret analiz ¢oziimleri kullanimina karar verildiginde
baza fonksiyonlar1 secilmis olmaktadir. Neticede sonuctaki doniisim ozellikleri
degerlendirilmektedir. Buna karsin dalgacik sistemlerinin kullaniminda oOnce
doniistimiiniin 6zellikleri belirlenmekte daha sonra baz fonksiyonlar1 ¢ikarilmaktadir.
Dolayisiyla 6zel bir uygulama igin doniisiim ihtiyaglarma gore genel Ozelliklere
sadik kalmarak dalgacik sistemi Ozellestirilebilir. Eger isaret analizi i¢ine dalgacik
doniisimii  segildiyse yukaridaki genel oOzellikleri saglayan sosuz sayida baz

fonksiyon vardir.
3.1.4.4, Haar olcekleme fonksiyonu ve dalgaciklar

Coklu ¢oOziiniirliik formiilasyonu hemen hemen birbirinin ayni olan iki baz
fonksiyona ihtiya¢ duyar. Bunun yaninda dalgacik w (t) degerlendirilmis olup,
Olgekleme fonksiyonu olarak adlandirilan (¢ (t) ) fonksiyona ihtiya¢ duyacagiz. En

basit uygun dalgacik sistemi Haar dlgekleme fonksiyonu ve dalgacigindan tiiretilir.
3.66. bagintisinda gosterildigi gibi  Olgekleme fonksiyonu ile dalgaciklarin

kombinasyonu kullanilarak isaretlerin genis bir kiimesi gosterilebilir.

(0= Yckot-K)+3 3 dikp@it-k) (3.66)

k=—o0 j=0
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3.1.4.5. Dalgacik analizi

Dalgacik agilimi ve dalgacik doniisiimiiniin ¢ok ¢esitli isaretlerin analizinde etkili

olmasinin sebepleri sunlardir.

Dalgacik doniisiim katsayilarinin biiytikligii j ve k arttikca ¢ok hizli bir
sekilde diismektedir. Bu 6zellik kosulsuz (unconditional) baz olma &zelligi
olarak tanimlanmakta ve isaret sikistirma, giiriiltii arindirma ve konumlamada
cok etkili olmaktadir. Donoho dalgaciklarin ¢ok genis tiirde isaretlerin
sikistirilmasi, giiriiltiiden arindirilmast ve konumlandirilmasi igin optimale

yakin sonuglar verdigini gostermistir [7, 8].

Dalgacik doniisiimii isaretin daha dogru lokal tanimlamasini yapmakta ve
isaret Ozelliklerinin  ayrigtirilabilmesine imkan vermektedir. Fourier
katsayilar1 isarette her zamanda bulunan bir bileseni gostermektedir. Bu
yuzdende gecici olaylar faz karakteristikleri olarak ortaya ¢ikmaktadir. Oysa
dalgacik doniisiim katsayilar1 zaten kendisi lokal olan bilesenleri
gostermektedir. Dalgacik doniisiimii zaman ve frekansta cakigsan bilesenleri

de ayrigtirmaktadir.

Dalgaciklar ayarlanabilir ve uyarlanabilirler. Sadece bir tek dalgacik olmadig1
icin  0zel uygulamalara gore o6zel dalgaciklar olusturulabilir. Isaretin

durumuna gore kendini ayarlayan uyarlamali sistemler i¢in idealdirler.

Dalgaciklarin olusturulmasi ve ayrik dalgacik doniisiimiiniin hesaplanmasi
bilgisayarlar igin ¢ok uygundur. Dalgaciklar1 tanimlayan denklem c¢ok
karmasik matematik gerektirmemektedir. Islemlerde tiirev ve integraller

yoktur, sadece temel ¢garpma ve toplama islemleri vardir.

3.1.4.6. Dalgaciklar ve fourier doniisiimii

Hizli fourier doniisim (HFD) ve Ayrik dalgacik doniisim(ADD)’nin her

ikiside giris isareti iizerinde dogrusal operasyonlardir.



61

- Doniisiimde kullanilan matrislerde benzer 6zelliklere sahiptir. HFD ve ADD
icin ters donilisiim matrisleri, doniisiim matrislerinin devrigi olarak ortaya
cikmaktadir. Dolayisiyla iki islemde fonksiyon uzayinda baska domene bir
rotasyon olarak diisiiniilebilir. HFD igin rotasyon sonucu olusan domenin baz
fonksiyonlar1 sinlis ve kosiniisler olurken dalgacik doniisiimii i¢cin yeni
domenin baz fonksiyonlar1 dalgacik, ana dalgacik (mother wavelet) veya

analiz dalgacig1 olarak adlandirilirlar.

- Iki doniisiimiinde baz fonksiyonlar1 frekansta lokalize olmuslardir. Bunun
sonucu olarak guc spektrumu (power spectra ve Olcek grafikleri gibi
matematiksel araglar frekans bilesenlerini se¢mek ve gilic dagilimini

hesaplamak i¢in kullanilabilirler.

- 1ki doniisim arasmndaki farklardan en dikkat c¢ekeni, dalgacik
fonksiyonlarmin uzayda lokalize olmasidir. Fourier doniisiimdeki
siniizoidallerde ise bu Ozellik yoktur. Bu uzayda lokalizasyon &zelligi
dalgaciklarin frekansta lokalizasyonu ile beraber doniisimii cok etkili
kilmakta ve doniisiim sonucu "sparse" (¢cogunlugu sifir olan) bir yap1 elde
edilmektedir. Elde edilen bu yapi dalgacik doniisiimiinii veri sikistirma,
goriintii 6zniteligi ¢ikartma ve giiriiltii arindirma gibi isaret islemenin temel

uygulamalarinda etkin kilmaktadir.

Onemli bir farkta zaman-frekans analizinde ortaya ¢ikmaktadir. KZFD igin pencere
basitge bir dikdortgendir. Dolayistyla bu pencere siniis ve kosiniis fonksiyonlarim
belli bir aralikta almaktadir. Biitiin frekanslar i¢in ayni pencere kullanildigi i¢in
analizin ¢Oziinlirliigi zaman-frekans dilizleminde hep sabit kalmaktadir. Burada
dalgacik doniisiimiiniin avantaji ortaya ¢ikar. Clinkii dalgacik doniistimiinde pencere
degismektedir. Isaret siireksizliklerini belirlemek i¢in ¢ok kisa baz fonksiyonlari
gerekebilecegi gibi, detayli frekans analizi i¢in uzun baz fonksiyonlar1 ayni anda
gerekli olabilir. Bu durumda dalgacik doniisimii kisa-yiuksek frekans baz
fonksiyonlarmi sagladigi gibi, ayn1 anda, uzun-algak frekans baz fonksiyonlarini da

saglar.
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gpldddddis

= et = [l iy

Sekil 3.9. ADD katsayilari iligkisinin mozaigi (Burrus, Sidney, Ramesh, Haitao, 1998)

Hatirlanmasi gereken diger bir farkta dalgacik doniisiimiinde baz fonksiyonlarmin
Fourier doniisiimiinde oldugu gibi sadece bir kiime olmamasi, aksine sinirsiz sayida
baz fonksiyonu kiimesine sahip olmasidir. Bu sayede uygulamaya yonelik 6zel

coziimler yapilabilmektedir.
3.1.4.7. Siirekli dalgacik doniisiimii

Fourier analiz 3.67. ‘deki gibi fourier doniisiim ile gosterilmektedir.
© - jwt
Fw)=[f(t)e dt (3.67)

—00

Doniistim sonunda Fourier doniisiim katsayilari, F(w) elde edilmektedir. Bu
katsayilar uygun w frekansli siniissel dalgalar ile carpilip, carpim sonuglan

toplanarak orijinal igaret tekrar elde edilmektedir.

[ Fourier
Déniistimii
a— WA

Isaret Farkli frekanslarda ardisik sintizoidler

Sekil 3.10. Fourier doniisiimii yapilmig bir isaretin farkli frekanslarda siniis dalgalar
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3.1.4.8. Ayrik dalgacik doniisiimii

Miimkiin olan biitiin dlgekler icin, dalgacik katsayilarmin hesaplanmasi hem ¢ok
fazla ugragmayi1 gerektirmekte hem de gerekli olmayan c¢ok sayida veri elde
edilmesine sebep olmaktadir. Bundan dolay1 6lgeklerin ve pozisyonlarin alt kiimeleri
secilerek daha verimli bir doniisiim yapilmas: gerekmektedir. Eger 6lgek ve pozisyon
2'nin kuvvetleri (2" dyadic dlcek ve pozisyon) seklinde secilirse, analiz daha verimli
olmakta daha hassas bir sonug¢ elde edilmektedir. Bu tip analiz ADD (ayrik dalgacik

doniisiimii) ile miimkiindjir.

Tek kath filtreleme:

Birgok isaret i¢in alcak-frekans igerigi isaretin en onemli kismidir. Bu kisim igaretin
kimligini belirlemektedir. Yiiksek-frekans igerigi isaretin ince detaylar1 ile ilgili bilgi
icermektedir. Ornek olarak insan sesi ele almirsa, eger ses isaretinden yiiksek frekans
kismi ¢ikarilirsa, ses farkli bir ses gibi algilanmaktadir. Sesin ne sdyledigi ise rahat
bir sekilde anlasilabilmektedir. Ancak bu sesin algak-frekansli kismi atilirsa geriye
ne oldugu anlasilmayan bir ses kalmaktadir. Yaklasim (approximation) isaretin
yuksek 6lcekli algak-frekans bilesenidir. Ayrintilar ise diisiik 6l¢ekli yiiksek frekansli
bilesenlerdir [9]. Filtreleme islemi temel olarak Sekil 3.11'deki gibi

tanimlanmaktadir.

o

i ¥
algak gegiren yuksek gegiren

-'

Sekil 3.11. Isaretin yaklasim ve ayrmti katsayilaria ayrilmasi

Orijinal isaret S, iki filtreden gecmekte ve iki isarete ayrilmaktadir. Fakat bu islem

gercek dijital isaret iizerinde yapildiginda veri orijinal verinin iki katina ¢ikmaktadir.
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Ornek olarak S, 1000 6rneklik bir veri olsun. Isaret filtreden gegirilince, yaklasim ve
ayrmt1 verileri 1000 Ornekten olusacak ve isaret 2000 6rnekli veri olacaktir. Bu
problemi gidermek icin seyreltme yapilmaktadir. Fakat bu islem sirasinda Ortligme

denilen hata ortaya ¢ikmaktadir.

|
| 1 0 | 1000 6mekieme LE-@-.CQ 500-~katsay,

1000 6rnekleme S | 1000 6mekleme

DL A | 1000 6imekleme {'\_ 300~ katsay

Sekil 3.12. Yaklagim ve ayrint1 katsayilarmin seyreklestirilmesi

¥ 3]

r

Yukarida sekil 3.12'm sag tarafinda da goriildiigli gibi seyreltme islemi sirasinda
ADD katsayilar iiretilmektedir. Bu iglemin daha kazangli hale gelmesi i¢in, isaretin
tek-kath dalgacik doniisiimii gerceklestirilmektedir. Ornek olarak isaretin, yiiksek
frekanshi giiriiltii eklenmis siniis dalgasi oldugunu kabul edelim. Sekil 3.13’de bu
isaretin sematik sekli goriilmektedir. Isaret algak gegiren ve yiiksek geciren dalgacik

filtrelerine girmekte daha sonra seyreltilmektedir. Cikista dalgacik katsayilar1 elde

edilmektedir.
cD Yiiksek Frekans
S ~500 DWT katsayisi
M* /"\
1000 drnekli veri cA Alcak Frekans

an n Oa/AVAVAN

~500 DWT katsayisi

Sekil 3.13. Giiriiltii eklenmis siniis dalgasinin filtrelenmesi ve seyreltilmesi
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Coklu-seviye ayrigtirma:

Ayristirma islemi ard arda tekrarlanarak, isaretin diisiik ¢oziiniirliiklii bilesenlerine
ayrilmas1 miimkiindiir. Bu igleme dalgacik ayristirma denmektedir. Sekil 3.14. ve
Sekil 3.15'de bir isaretin ¢oklu seviye ayrigtirmasit goriilmektedir. Sekilde de
goriildiigl isaretin birinci seviye ayristirmasindan soma olusan yaklagim katsayilari
yeni bir isaret gibi diisiiniilmekte ve tekrar dalgacik doniisiimii alinmaktadir. Bu

isleme istenilen seviyeye ulasincaya kadar devam edilmektedir.

C02

¥
]

Sekil 3.14. Dalgacik ayrigtirma agact

Sekil 3.15. Isaretin goklu seviye ayristirilmasi
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Seviye sayist:

Analiz islemi ard arda yapilabildigi i¢in teorik olarak bu islem sonsuza kadar
tekrarlanabilir. Gergekte ise ayristirma islemi tek ornege veya piksele ininceye kadar
tekrarlanabilir. Pratikte isaretin yapisma gore uygun seviye sayist secilmekte veya

entropy gibi kriterler dikkate alinarak ayristirma seviye sayisi belirlenmektedir.



BOLUM 4. YAPAY SINiR AGLARI

Yapay Sinir Aglari, insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni
bilgiler tiiretebilme, yeni bilgiler olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri
herhangi bir yardim almadan otomatik olarak gerceklestirmek amaciyla gelistirilen
sistemlerdir. Yapay Sinir Aglari, insanlar tarafindan olusturulan ve gerceklestirilmis
ornekleri kullanarak olaylar1 6grenebilen, ¢cevreden gelen olaylara kars1 nasil tepkiler
iiretebilecegini belirleyen sistemlerdir. insan beyninin fonksiyonel 6zelliklerine
benzer sekilde 6grenme, iligkilendirme, siniflandirma, genelleme, 6zellik belirleme,
optimizasyon gibi konularda basarili bir sekilde uygulanmaktadir. Orneklerden elde
ettikleri bilgiler ile kendi deneyimleri olusturur ve daha sonra benzer konularda

benzer karalar1 verirler.

Yapay Sinir Aglar1 (YSA) bir¢ok probleme ¢oziim iiretebilecek degisik sekillerde
tanimlanabilir. Bunlarm en basinda YSA birbirine hiyerarsik olarak bagli ve paralel
olarak calisabilen yapay hiicrelerden olusmaktadir. islem elemani olarak adlandirilan
hiicrelerin birbirlerine baglandiklar1 ve her baglantinin bir degerinin oldugu kabul
edilmektedir. Islem elemanlarmnin birbirlerine baglanmalar1 sonucu olusan yapiya
Yapay Sinir Ag1 denir. Bu agin olusturulmasinda biyolojik sinir sisteminden

esinlenilmistir.

Islem Elemanlar:

Girigler Cikislar

Baglantilar

Sekil 4.1. Bir yapay sinir ag1 drnegi
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Bir yapay sinir aginin en temel gorevi, kendisine uygulanan bir giris kiimesine ait bir
cikig kiimesi olusturmaktir. Bunun i¢in agin ilgili olaya ait 6rneklerle egitilmesi
gerekmektedir. Bu egitim sayesinde aga bir genelleme yetenegi kazandirilir. Bu
yetenek sayesinde benzer olaylara karsi kullanabilecek duruma gelir.

Yapay sinir aglar1 ayni zamanda “baglantili aglar* “paralel dagitilmis aglara (parallel
distributed networks )” ve “néromorfik sistemler (neuromorfic systems)” olarak da

adlandirilir.

4.1. Yapay Sinir Aglarinin Genel Ozellikleri

Yapay sinir aglarmm Ozellikleri uygulanan ag yapisina gore degisiklik
gostermektedir. Bu boliimde degisik modeller i¢in genel gegerlilik gosteren 6zellikler

ele alinacaktir.

- Yapay sinir aglar1 makine 6grenmesini gerceklestirir.

- Yapay sinir aglarinda bilgi, agin baglantilarinin degerleri ile ol¢lilmekte ve
baglantilarda saklanmaktadir.

- Yapay sinir aglar1 &rnekleri kullanarak ogrenirler. Ornekleri kullanarak
ilgilenilen olay hakkinda genelleme yapabilecek yetenege kavusur. Ornekler
ise gergeklesmis olan olaylardir. Aga olayla ilgili biitiin degiskenleri
kapsayan bir egitme verisi uygulanamazsa basarili sonuglarin elde edilemez.
Bu nedenle 6rneklerin etkin bir sekilde olusturulmasi yapay sinir aglarinda
cok onemli bir noktadir.

- Yapay sinir aglarinin giivenle calistirilabilmesi icin Once egitilmeleri ve
performanslarinin test edilmesi gerekir.

- Goriilmemis 6rnekler hakkinda bilgi iiretebilirler.

- Algilamaya yonelik uygulama ve olaylarda kullanilabilirler.

- Oriintii iliskilendirme ve siiflama yapabilirler.

- Oriintii tamamlama yapabilirler.

- Kendi kendine organize etme ve 6grenebilme yeteneklerine sahiptirler.

- Eksik bilgiler ile ¢alisabilmektedirler.

- Hata toleransina sahiptirler.
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- Belirsiz, tam olmayan bilgileri isleyebilmektedirler.

- Dereceli bozulma gosterirler. Yapay sinir aglarinin hatalara karsi toleransl
olmalar1 bozulmalarinin da dereceli olmasma neden olur. Bir ag zaman
icerisinde yavag yavas ve zarif bir sekilde bozulur. Bu bozulma eksik
bilgiden veya hiicrelerin bozulmasindan kaynaklanir.

- Dagitik bellege sahiptirler. Yapay sinir aglarinda bilgi aga yayilmis
durumdadir. Hiicrelerin birbirleriyle olan baglantilarin degerleri agin
bilgisini olusturur. Bu yiizden ag 0Ogrendigi bilgilerle olayin biitiiniini
karakterize eder. Bu ise dagitik bir bellegin olugmaktadir.

- Sadece niimerik bilgiler ile ¢alismaktadirlar. Sembolik ifadelerle gosterilen

bilgiler nimerik bilgilere ¢evrilmelidirler.

Yukarida belirtilen bilgiler ile beraber her agin kendine ait 6zellikleri bulunmaktadir.

4.1.1. Yapay sinir aglarinin dezavantajlar

Bir onceki boliimde yapay sinir aglarmin birgok avantajli yonlerinden s6z
edilmektedir. Bununla beraber yapay sinir aglarinin dezavantajli 6zellikleri de vardir.

Bu 0zelliklerden kisaca bahsedelim.

- Yapay sinir aglarmin donanima bagimli ¢aligmalar1 bir dezavantaj olarak
goriilebilir. Aglarin temel var olus nedenlerinden biride paralel islemciler
iizerinden ¢aligabilmeleridir. Gilinlimiizdeki makinelerin ¢ogu seri sekilde
caligabilmektedir ve ayn1 zamanda sadece tek bir bilgiyi isleyebilmektedir.
Paralel islemleri seri makinelerde yaparken zaman kaybi olabilir.

- Probleme uygun ag yapisinin se¢imi genellikle deneme yanilma yontemi ile
yapilmaktadir. Bu ise dnemli bir problemdir. Eger uygun ag bulunamazsa
¢oziimii olan sorunun ¢oziilememesi veya performansi diisiik ¢oziimlerin elde
edilmesi s6z konusu olabilir.

- Bazi aglarda ag parametrelerinin se¢imi igin bir kuralin olmamasi diger bir
problemdir. Bu parametrelerin belirlenmesi kullanicin  tecriibelerine
dayanarak alacagi bir karardr.

- Agin 68renecegi problemin aga tanitilmasi da bir diger 6nemli sorundur.
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- Agmn egitiminin ne zaman bitirilecegi hakkinda yine genel geger bir kural
yoktur. Agmn oOrnekler {tizerindeki hatasinin belirli bir degerin altina

indirilmesi egitim tamamlanmasi i¢in yeterli goriiliip egitim kesilmektedir.

Yukarida belirtilen dezavantajlara ragmen yapay sinir aglar1 birgok probleme degisik

sekillerde ¢oziimler iiretebilmekte ve basarili uygulamalar saglayabilmektedir.

4.2. Cok Katmanh Algilayic1 Aglar

Bir yapay sinir agmin O0grenmesi istenen olaylarin girdi ve ¢iktilar1 arasindaki
iliskiler dogrusal olmayan iliskiler olursa basit algilayici (perceptron) gibi modellerle
ogrenme gerceklestirmek miimkiin degildir. Bu tiir olaylarin 6grenilmesi i¢in daha
gelismis modellere ihtiyag vardir. Cok katmanli ag (CKA) modeli bu modellerden
biridir. Olaym dogrusal olup olmadigi konusunu en iyi XOR problemiyle
anlayabiliriz. Bu problemin 6zelligi dogrusal olmayan bir iliskiyi gostermesidir. Yani
ciktilarin arasma bir dogru veya dogrular ¢izerek onlar1 iki veya daha fazla smifa

ayirmak miimkiin degildir. Bu problem Tablo 4.1’de gosterilmektedir.

Tablo 4.1. XOR problemi

X1 | Xz | Cikis (Y)
0 |0 |0
0 |1 |1
1 |0 |1
1 |1 |1

XOR problemini ¢dzmek amaciyla yapilan g¢aligmalar sonucunda ¢ok katmanl
algilayic1 aglar1 (CKA) gelistirilmistir. Rumelhart ve arkadaslari (Rumelhart ve
Hinton ve Williams, 1986) tarafindan gelistirilen bu modele hata yayma modeli veya
geriye yayilim modeli (backpropogation network) de denmektedir. CKA modeli
yapay sinir aglarina olan ilgiyi arttirmistir. Bu modeller 6zellikle smiflandirma,
tanima ve genelleme yapilmasi gereken problemlerde kullanilirlar. Bu model Delta

ogrenme kurali denen bir 6grenme yontemini kullanirlar.
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4.2.1. Cok katmanh aglarin yapisi

Cok katmanli aglarin yapis1 Sekil 5.2.°deki gibidir.

’
Girigler < Cikislar
\
+—> +—> +—>
Giris Sakl Cikis
Katmam Katman Katmam

Sekil 4.2 Cok katmanli ag yapisi

Sekil 4.2°de goriildiigii gibi CKA modeli ii¢ katmandan olusmaktadir. Bu katmanlar

sirastyla giris katmani, sakli katman, ¢ikig katmanidir.

- Giris Katmani: Probleme ait verilerin geldigi katmandir. Bu katmanda bilgi
isleme olmaz. Gelen her bilgi geldigi gibi bir sonraki katmana yani sakli
katmana iletilir.

- Sakli Katman: Girig katmanindan gelen bilgiler bu katmanda islemlerden
gecer. Sakli katman sayist ile ilgili bir siirlama yoktur. Sakli katmandaki her
islem elemani1 sonraki katmanlardaki her bir islem elemanina baglantisi
vardir.

- Cikis Katmani: Sakli katmandan gelen bilgileri isleyerek aga giris
katmanindan verilen bilgilere ait ¢ikislart iretir. Cikis katmaninda birden

fazla islem elemani bulunabilir. Her islem elemanin sadece bir ¢ikis1 vardir.
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4.2.2. Cok katmanh aglarda 6grenme

CKA aglarda egiticili 6grenme kullanilir. Aga hem 6rnekler hem de bu 6rneklere ait
ciktilar verilir. Ag bu verilere gore genelleme yapar ve daha sonra gelen verilere bu
genellemeye dayanarak ciktilar iiretir. Bu ag tipinin kullandig1 6grenme kurali en
kiicik kareler yontemini kullanan delta 0grenme Kuralinin genellestirilmis halidir.
Agin dgrenebilmesi i¢in bir egitme kiimesine ihtiyaci vardir. Genellestirilmis Delta

Kurali iki fazdan olusmaktadir.

1. lleri dogru hesaplama: Agimn ciktisini hesaplama fazidir.

2. Geriye dogru hesaplama: Agirliklar1 degistirme fazidir.

Geri YOnde Hesaplama

A

Glrlsler < C1k1$lar

Giris Sakl Cikis
Katmani Katman Katmani

v

Ileri Yonde Hesaplama

Sekil 4.3 Cok katmanli aglarda 6grenme

1. ileri dogru hesaplama: Bu safhada bilgi isleme egitim kiimesindeki bir 6rnegin
giris katmanindan (x;, Xz ...) aga verilmesi ile baslar. Bilindigi iizere giris
katmanida herhangi bir islem yapilmaz. Gelen girdiler higbir degisiklik olmadan
sakli katmana gonderilirler. Burada islem elemanlarma gelen girisler agirhiklar (wy,

Wy, ... ) ile islenerek net girdi “F(NET)” elde edilir.
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NET =D wgX, (4.1)
k=1

Burada “wy;” giris katmani islem elemanmni j. ara katman elemanina baglayan
baglantinin agirlik degerini gdstermektedir. j. ara katman elemanmin ¢iktist ise bu
net girdinin aktivasyon fonksiyonundan gegirilmesiyle hesaplanir. Onemli olan
kullanilan aktivasyon fonksiyonunun tiirevinin almabilir olmasidir. Ciinkii geriye
dogru hesaplama fazinda bu fonksiyonun tiirevi alinacaktir. Bu nedenle net girdinin
hesaplanmasinda kullanilan aktivasyon fonksiyonunun bu kritere uyan herhangi bir
fonksiyon olmasi gerekmektedir. Aktivasyon fonksiyonu olarak “Sigmoid”

fonksiyonu kullanilirsa

a 1

y' = a a (42)
b1y o (FINETY+AD)

Burada “B;” , ara katmanda bulunan j. elemana baglanan esik deger elemaninin
agirhigin1 gostermektedir. bu esik degeri elemanmin ¢ikist sabit olup 1’e esittir.
Agirlik degeri ise sigmoid fonksiyonunun uyumunu belirlemek {izere konulmustur.

Egitim esnasinda ag bu degeri kendisi belirlemektedir.

Sakli katmanm biitiin islem elemanlar1 ve ¢ikis katmaninin iglem elemanlarinin
cikiglarinin ayni sekilde kendilerine gelen net girdinin hesaplanmasi ve aktivasyon
fonksiyonuna tabi tutulmasi sonucu belirlenir. ¢ikis katmanindan g¢ikan degerler

bulununca agm ileri yonde hesaplama islemi bitmis olur.

2. Geriye Dogru Hesaplama: Aga sunulan giris i¢in agin irettigi ¢ikis beklenen
cikislarla (dj, da, ...) karsilastirilir. Bunlarin arasindaki fark hata olarak kabul edilir.
Amag bu hatanin diisiiriilmesidir. Bundan dolay1 geriye dogru hesaplamada bu hata
agin agirlik degerlerine dagitilarak bir sonraki adimda hatanin azaltilmasi saglanir.

Cikis katmanindaki m. islem eleman i¢in olusan hata;

Em = dm ~—Yn (43)



74

seklindedir. Bu bir islem elemani i¢in olusan hatadir. Cikt1 katmani i¢in olusan
toplam hatay1 (TH) biitiin hatalarin toplanmasi gerekmektedir. Baz1 hata degerleri
negatif olacagindan toplamin sifir olmasini 6nlemek amaciyla agirliklarin kareleri

alinarak sonucun kare kokii alinir. Toplam hata su formiille bulunur.
1 2
TH=> > EZ (4.4)

Toplam hatayr en aza indirgemek icin hatanin kendisine neden olan islem
elemanlarina dagitilmast gerekmektedir. Bu da islem elamanlarinin agirliklarini

degistirmek demektir. Agin agirliklarini degistirmek i¢in iki durum s6z konusudur.

- Sakli katman ile ¢ikis katmani arasindaki agirliklarin degistirilmesi

- Sakli katmanlar aras1 veya giris katmani arasindaki agirliklarin degistirilmesi

Sakl1 katman ile ¢ikis katmani arasindaki agirliklarin degistirilmesi
Sakli katmandaki j. islem elemani ile ¢ikis katmanindaki m. islem elemanina
baglayan baglantinmn agirhgindaki degisim miktarina AwW® denirse; herhangi bir “t”

aninda agirligin degisim miktar1 sdyle hesaplanir.
AWG, (t) = ad, x| +nAwg, (t-1) (4.5)

Burada o 6grenme katsayisi, n ise momentum katsayisini gostermektedir. 6grenme
katsayist agirliklarin degisim miktarin, momentum ise CKA agin Ogrenmesi
esnasinda yerel bir optimum noktaya takilip kalmamasi i¢in agirlik degisim degerinin
belirli bir oranda bir sonraki degisime eklenmesini saglar. Denklem 4.5°deki “6y,” ise
m. ¢ikig Unitesinin hatasini gostermektedir. Hesaplanma sekli Denklem 4.6°daki

gibidir.

5= f'(NET).E, (4.6)
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Buradaki f'(NET) aktivasyon fonksiyonunun tdrevidir. Sigmoid fonksiyonunun

kullanilmas1 durumunda;

5m =Yn (l_ym)'Em (47)

olacaktir. Degisim miktar1 hesaplandiktan sonra agirliklarin t. adimdaki yeni

degerleri soyle olacaktir.
Wi, (1) = wi, (t=1) + Awj, (1) (4.8)

Benzer sekilde esik deger iinitesinin de agirliklarinin degistirilmesi gerekmektedir.
Bu yiizden oncelikle degisim miktarini hesaplamak gerekir. Eger ¢ikis katmaninda

bulunan islem elemanlarnin esik deger araliklar1 B¢ ile gosterilirse;

ABy (1) = ab,, +nAB, (t-1) (4.9)
olacaktir. Esik degerin t. adimdaki agirliginin yeni degeri ise,
Br(t) = Bn =D+ ABL (1) (4.10)
seklinde hesaplanir.

Sakli katman ile ¢ikig katmani arasindaki agirliklarin degisiminde her agirlik igin
sadece ¢ikis katmanindaki bir islem elemaninin hatasi dikkate alinmistir. Bu hatalarin
olusmasinda giris katmani ile sakli katman arasindaki agirliklarin pay1 vardir. Ciinkii
en son sakli katmana gelen biitiin bilgiler giris katman1 veya Onceki sakli
katmanlardan gelmektedir. O nedenle giris katmani ile sakli katman arasindaki veya
iki sakli katman arasindaki agirliklarin degistirilmesinde ¢ikis katmanmdaki islem
elemanlarinin hepsinin hatas1 dikkate alinmalidir. Mesela giris katmani ile ¢ikisg

katmani arasindaki agirliklarin degisimi AW ile gosterilirse degisim miktart;

AWy, (t) = a8 X, +nAw, (t 1) (4.11)
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olacaktir. Buradaki hata terimi &° ise;

8= 1'(NET)Y 85, wi, (4.12)

seklindedir. Aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu diisiiniiliirse bu hata

degeri agsagidaki sekilde hesaplanacaktir.
55 =yi A=y 8.5, (4.13)

Hata degeri hesaplandiktan sonra yukarida verilen esitlik ile degisim miktarini

bulmak miimkiindiir. Agirliklarin yeni degerleri agagidaki sekildedir.
Wy (1) = wy (t=1) + Aw (t) (4.14)

Benzer sekilde, esik deger {initesinin yeni agirliklar1 da yukaridaki gibi hesaplanir.

Sakli katman esik deger agirhiklar1 B? ile gosterilirse degisim miktarr;

AB(t) =ad] +nAB](t-1) (4.15)
olacaktir. Agirliklarin yeni degerleri ise t. adimda soyle hesaplanacaktir.

Bi (M) =Bi(t-1)+AB (1) (4.16)

Bu sayede agirliklarin hepsi degistirilmis olacaktir. Bir adim hem ileri hem de geriye
hesaplamalar1 yapilarak tamamlanmis olacaktir. Tkinci bir érnek verilerek sonraki

adima baglanir ve ayni1 islemler 6grenme tamamlanincaya kadar yinelenir.

4.3. Radyal Temelli Aglar

Yapay Sinir Aglarmin bir tiirii olan Radyal Temelli Fonksiyon Aglar1 (RTFA)

80’lerin sonunda ortaya c¢ikmistir. Bu aglarin kokleri; potansiyel fonksiyonlar,
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kiimeleme (clustering), fonksiyonel yaklasim gibi eski Oriintii tanima ydntemlerine
dayanmaktadir (Tou ve Gonzalez, 1974). RTFA sakli her {initesi Radyal
fonksiyonlar1 temsil eden iki katmanli bir yapay sinir agidir. Agm ¢ikis1 sakli
iinitelerin ¢ikislarmin toplamidir. RTFA’nin girisi non-lineer iken ¢ikiglar1 lineerdir.
Bu aglarm lineer olmayan yaklasim fonksiyonlarindan dolayi, RTFA’lar karmagik
haritalamalarda modelleme i¢in kullanilmaktadir. Bu durumlarda perceptron aglari

bir¢ok katmanlar kullanarak ancak bu islemi yapabilmektedir (Haykin, 1994).

Radyal Temelli Fonksiyon Aglarini1 kullanabilmek i¢in bazi tanimlar1 belirlemek
gerekir. Bunlar; sakl tinitelerin aktivasyon fonksiyonu, 6grenme algoritmasi, islemci
tinitelerin sayis1 gibi parametrelerdir. RTFA’nm agirliklarmin bulunmas: agin
egitilmesidir. Eger elimizde egitme kiimesi olarak bilinen giris ve ¢ikis ¢iftleri
bulunuyorsa; elde edilen ¢ikislarin bilinen c¢ikiglara gore optimize ederek agin
parametreleri bulunur. Bu parametreleri hesaplarken genelde ortalama karesel hata
(mean square error) yontemi kullanilmaktadwr. Egitimden sonra, RTFA egitme

verisine benzer 6zellikteki veri i¢in kullanilabilir.

RTF aglary; interpolasyon (Broomhead ve Lowe, 1988; Matej ve Lewitt, 1996),
kaotik zaman serileri modelleme (Moody, 1989; Casdagli, 1989), sistem tanimlama,
kontrol miihendisligi (Saner ve Slotine,1994), elektronik aletlerin parametre
modellemesi, kanal esitleme (Bors ve Gabbouj, 1994), ses tanima (Niranjan ve
Fallside, 1990), gorunttleri yenileme (Cha ve Kassam, 1996), 3-D modelleme (Bors
ve Pitas, 1999), hareket tahmini (Bors ve Pitas, 1998) gibi genis capli uygulamalarda

kullanilmaktadir.

4.3.1. Ag topolojisi

Radyal Temelli Fonksiyonlar 2-katmanli ileri beslemeli Yapay Sinir Aginmn igine
gomiilmiistiir. Boyle bir ag giris kiimesi ve ¢ikis kiimesi ile karakterize edilmektedir.
Giris ve ¢ikislarin arasinda sakli birimler olarak tanimlanan islem elemanlarindan
olusan bir katman bulunmaktadir. Bu birimlerin her biri Radyal temelli fonksiyonlar1
yerine getirmektedir. Oriintii tanima ve zaman serileri analizinde kullanilan aglarda

veri modelleme yontemleri farklilik gostermektedir. Birinci durumda, girisler belirli
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bir aralikla 6rneklenmis ge¢cmise ait veri drneklerini gostermektedir ve isaret degerini
temsil eden bir ¢ikistan olusmaktadir. Oriintii tanima uygulamasinda giris 6zellik
degerlerini ve her c¢ikista bir sinifi gostermektedir. Sakli birimlerse alt siniflari

gOstermektedir.

Ik katman; giris vektdrleriyle merkez vektorleri arasmdaki uzaklia bagl cok
boyutlu bir fonksiyondur. RTF agmin ilk katmani depolanmig veri kiimelerinin ag
girislerine ne kadar uzak oldugunu hesaplar. Giris katmanindan sakli katmana olan
baglantilarin agirliksiz oldugu diisiiniiliir. Her bir temel fonksiyon burada hesaplanan
bir uzaklikla iligkili bir fonksiyondur. En fazla bilinen uzaklik 6l¢iisii denklem
4.17°de gosterilen “Euclidean” uzaklhigidir. Bir diger uzaklik ¢esidi ise denklem

4.18’de gosterilen “Hamming” uzaklhigidir.

r=|x—c| (4.17)
D=>|x —c (4.18)
k
Radyal temelli fonksiyon aglarinin genel formiilii ise asagidaki sekildedir.
N
F(x) =Y wg(x—c|) (4.19)
i=1

Bu aglarda RTF secildikten sonra yapilmasi gereken en onemli sey veri uzayini
dogru bir sekilde aymrmak i¢in agirlik parametrelerinin belirlenmesidir. Temel bir
RTF aginda merkezler ve uzaklik 6lgekleme (genislik, o) parametreleri genellikle
sabit tutulur ve 6grenme islemi aninda degistirilmezler. Sadece agirliklar giincellenir.

Asagidaki tabloda en 6nemli Radyal temelli fonksiyonlar verilmistir.
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Tablo 4.2 Cesitli radyal temelli fonksiyonlar

Fonksiyon ad1 a(r)
Parcali dogrusal yaklasim r
Kiibik yaklagim re
Gauss fonksiyonu exp(-r’/c®)
Multi-quadratik fonksiyon r24+g2
Ince tabaka egrileri r’log(r)

: . : 1
Ters Multi-quadratik fonksiyon ﬁ

4.3.2. Radyal temelli aglarin egitilmesi

Radyal Temelli fonksiyon aglarmin egitilmesi genelde 3 adimda yapilir. Bu adimlar
merkezlerin yerlestirilmesi, Olgekleme parametrelerinin bulunmasi, agirhiklarin

egitilmesi adimlaridur.

Merkezlerin yerlestirilmesi:

Bir merkezle bu merkeze karst gelen sakli katman islem elemani, egitme
kiimesindeki her bir giris vektoriine yerlestirilebilir. Bu ydntemin dezavantaji
gereginden fazli sakli katman islem elemaninin karsimiza ¢ikmasidir. Bu da uzun
egitim ve ¢ok sayida hesaplama ortaya ¢ikarir.

En basit teknik merkez vektorlerini egitme verilerinin bir alt kiimesinden rasgele
secmektir. Boyle bir durumda sakli islem elemanlarinin sayist biitiin giris uzayini

kapsiyacak sekilde genis olmalidir.

Olgekleme parametrelerinin belirlenmesi:

Olgek parametrelerinin belirlenmesinin amaci; giris uzaymm miimkiin oldugu kadar

alict alanlarla kaplamaktir. Merkezler birbirinden ¢ok uzaksa uzaklik Olgekleme
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parametresi “c” yeterince bilylik olmalidir. Merkezler birbirine ¢ok yakinsa tersi

durum s6z konusudur.

Agirliklarm egitilmesi:

Hatay1 istenen bir degere minimize edecek sekilde sakli katman ve egitme ¢ikis
verilerini kullanarak en kiiclik kareler metoduyla sakli katmandan c¢ikisa olan

agirhiklar ayarlanir.

4.3.3. Radyal temelli aglarin 6grenme algoritmalari

Sabit merkezlerle en kuiguk kareler algoritmast:

Bu yontemde RTFA merkezlerinin yerlesimlerini ag giris vektdrlerinden veya giris
verilerinin bulundugu bdlgeden rasgele secilir. Merkezler sabitlendikten sonra egitici

modda en kiigiik kareler metoduyla agirliklar giincellenir.

Ortogonal en kiictk kareler algoritmast:

Bu yontemde RTFA i¢in tek bir merkez alinir ve hata kontrolii yapilir. Hata istenilen
seviyede degilse bir merkez daha eklenir. Istenilen seviyeye ulasildiginda merkez
eklenmesi kesilir ve ag egitici moda gecer ve en kiiciik kareler yontemi ile agirliklar

guncellenir.
Iteratif Kiimeleme ve en kiiciik kareler algoritmas:
RTFA merkezleri iteratif bir kiimeleme algoritmasi kullanilarak ayarlanir. Bu islem

kendi kendine organize (self - organizing) olan bir islemdir. Cikis katmanmin

agirhiklar1 egiticili bir 6grenme kurali kullanilarak hesaplanir ve giincellenir.
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4.4.LVQ Agr

Bazi durumlarda aga ¢iktinin ne oldugunu vermek miimkiin olamamaktadir; fakat,
agin iretmis oldugu ¢iktinin dogru veya yanlis oldugu belirtilebilmektedir.
Destekleyici 6grenme olarak belirlenen bu yontemi kullanan modellerin bir tanesi
dogrusal vektér parcalama modeli diyebilecegimiz LVQ (Linear Vektor

Quantization) modelidir. Bu boliimde bu model ayrintilariyla ele alinmaktadir.

4.4.1. LVQ agmin ozellikleri

LVQ ag1 Kohonen tarafindan 1984 yilinda gelistirilmistir [29]. Temel felsefesi n bo-
yutlu bir vektorii bir vektorler setine haritalamaktir (uydurmaktir). Aslinda bir vekto-
riin belirli sayida vektorler ile gdsterimi amaglanmaktadir. Ogrenme ile de girdi vek-
torinun hangi vektor seti tarafindan temsil edilmesi gerektigi bulunmak kastedilmek-
tedir. Bu vektor setine referans vektorleri denirse LVQ agmnin gorevi 6grenme yolu
ile bu referans vektorleri belirlemektir. Yani, girdi vektorlerinin Uyesi olabilecekleri

vektor sinifini belirlemektir.

LVQ aglar1  genel olarak  smiflandirma  problemlerinin = ¢dziimiinde
kullanilmaktadirlar. Ciktilardan sadece birisi 1 digerleri O degerlerini almaktadirlar.
Cikt1 degerinin 1 olmasi girdinin ilgili ¢iktinin temsil ettigi smifa ait oldugunu

goOstermektedir.

Egitim sirasinda girdilerin smiflara ayrilmasi en yakin komsu (nearest neigbour)
kuralmma gore gergeklestirilmektedir. Girdi vektorii ile referans vektorleri arasindaki
en kisa mesafe aranmakta ve girdi vektoriiniin en kisa mesafede bulunan vektor
grubuna ait oldugu varsayilmaktadir. Agin agirliklarini degistirmek yolu ile gidileri
dogru smiflara ayiracak referans vektorleri belirlenmektedir. Kullanilan &grenme
stratejisi destekleyici (reniforcement learning) oOgrenmedir. Cikti degerlerinin
belirlenmesinde ise "kazanan hersey alr" (winner takes all) stratejisi
uygulanmaktadir. Ag egitilirken her iterasyonda agin trettigi ¢iktinin degeri yerine
sadece dogru olup olmadig1 soylenir. Sadece girdi vektdriine en yakin olan vektor'iin

(kazanan vektor) degerleri (agin bu vektore ait agirliklart) degistirilir.
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Diger aglarda oldugu gibi LVQ aginda da agin agirliklar1 6grenme katsayisina gore
degistirilmektedir. Kullanilan 6grenme katsayisinin zaman igerisinde sifir olacak
sekilde monoton olarak azaltilmasi istenmektedir. LVQ agmin 6grenme hizi da CKA
gibi aglara gore daha yiiksektir. Yani LVQ ag1 bir olay1 CKA aglarindan daha kisa

zamanda 0grenebilmektedir.

4.4.2. LVQ agmin yapisi

CKA'larda oldugu gibi LVQ aglar1 da 3 katmandan olusmaktadir. Sekil 4.4.’de bu

katmanlar1 gostermektedir.

Girdi katmant: Bu katmanda bilgi isleme olmaz. Dis diinyadan alinan 6rneklerin aga

gosterilmesi bu katmanda saglanmaktadir. Gelen bilgiler girdi vektorinii olusturur.

Kohonen katmani (ara katmanda denmektedir). Bu katmanda girdi setine en yakin
olan agirlik vektorii belirlenmektedir. Bu katmandaki her eleman bir referans
vektoriinii  gostermektedir. Girdi vektorii, girdi katmani ile Kohonen katmani

arasindaki agirliklarin olusturdugu referans vektorlerine haritalanmaktadir.

Cikt1 katmani: Bu katmanda ise girdinin ait oldugu smnif belirlenir.

Cikt: katmam

Kohonen
Katmam

Girdi katmam

Sekil 4.4 LVQ aginin topolojik yapisi
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Sekil 4.4.’de gorildiigii gibi LVQ aglan girdi katmani ile Kohonen katmani arasinda
tam baglantili, Kohonen katmani ile ¢ikt1 katmani arasinda ise kismi baglantilidir.
Yani Girdi katmanindaki her proses elemani Kohonen katmanindaki her proses
elemanina baghdir. Kohonen katmanindaki proses elemanlar1 ise sadece g¢ikt1
katmanindaki bir tek proses elemanina baghdir. Kohonen katmani ile ¢ikti katmani
arasindaki agirliklar (a) sabit olup 1 'e esittir. Yani bu agirlikla degismezler. Sadece
girdi katman1 ile Kohonen katmam arasindaki agirhklar degistirilirler. Ogrenme bu
agirliklar tizerinden gergeklestirilir. Kohonen katmaninda kag tane proses elemani
var ise o kadar referans vektorii olusacaktir. Referans vektorii girdi degerlerini
Kohonen katmanindaki proses elemanlarma baglayan baglantilann agirlik
degerlerinden olusur. Dolayis1 ile referans vektoriiniin eleman sayis1 girdi

katmanindaki eleman sayis1 kadardir.

Kohonen ve c¢ikti katmanlarindaki proses elemanlarmin ¢iktilart ikili (binary)
degerler olup sadece bir proses elemaninin ¢iktist 1 digerlerinin ki ise O'dir.
Kohonen katmaninda proses elemanlan birbirleri ile yansirlar. Yansi kazanan proses
elemanin1 ¢iktist 1 degerini alir digerlerinin ¢iktis1 ise O olur. Hangi proses
elemaninin yaris1 kazandigmma o6grenme kuralina gore karar verilir. Kohonen
katmaninda hangi proses elemanmnin ¢iktist 1 olursa onun bagh oldugu ¢ikti
katmanindaki proses elemanmnin ¢iktist 1 degerini alir digerlerinin ¢iktist da O olur.
Boylece aga sunulan bir girdi i¢in ¢ikt1 katmaninda sadece bir proses elemaninin
ciktist 1 olmakta ve girdi vektorii o c¢iktinin gosterdigi sinifin {iyesi kabul

edilmektedir. Ogrenme ile girdi i¢in dogru smifin belirlenmesi saglanmaktadir.

4.4.3.LVQ aginin ¢calisma prosediirii

LVQ aglarmi kullanmak i¢in su prosediirii izlemek gerekmektedir:

1. Orneklerin belirlenmesi

2. Agm topolojisinin  belirlenmesi (girdi ve ¢ikt1 sayisimin
belirlenmesi, referans vektor sayisinin belirlenmesi)

3. Agm 6grenme parametrelerinin belirlenmesi (0grenme katsayisi ve

4. istenen sabit degerlerin belirlenmesi)
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Agirliklarm baslangi¢ degerlerinin atanmasi
Ogrenme setinden bir 6rnegin aga gdsterilmesi
Kazanan proses elemaninin bulunmasi

Agirliklarm degistirilmesi

© © N o O

Biitiin 6rnekler dogru siniflandirilincaya kadar yukaridaki adimlari

(5-7) tekrar etmek...

Bir LVQ agmnin performans:t dogru sayida referans vektoriiniin belirlenmesi,
agirhiklarin baslangic degerleri ve 6grenme katsayisinin belirlenmesi ile yakindan
ilgilidir. Bunlan belirlerken tasanmcilarin ¢ok dikkatli olmalar1 ve tecriibelerini

kullanmalar1 gerekmektedir.
4.4.4. LVQ agimin 6grenme kurah

LVQ aginmn 6grenme kuralina Kohonen 6grenme kurali da denmektedir. Ogrenme
kurali, Kohonen tabakasindaki proses elemanlarinin birbirleri ile yarigmalari ilkesine
dayanir. Yarigma girdi vektorii ile agirhik vektorleri (referans vektorler) arasindaki
oklid (euclid) mesafesinin hesaplanmasina dayanmaktadir. Hangi proses elemanin
referans vektori girdi vektoriine en yakin ise o yansmayi kazanmaktadir. Girdi
vektorii X ile referans vektorii A arasindaki mesafe d ile gosterilirse; i. prosess

elemaninin mesafesi su sekilde hesaplanmaktadir.

Ai-X| = /Z(Aij —Xj)? (4.20)

Burada Aij ve xj agirlik vektorii ve girdi vektoriiniin j. degerlerini gostermektedir,

di=

girdi vektorii ile referans vektorlerinin hepsinin aralarmdaki mesafesi tek tek hesap
edildikten sonra hangi proses elemanin referans vektorii girdi vektoriine en yakin ise
o yarismay1 kazanmaktadir. Ogrenme sirasinda, sadece girdi katmanini bu proses ele-
manma baglayan agirlik degerleri degistirilir. Diger agaliklar degistirilmezler.

Kazanan proses elemant i¢in iki durum s6z konusudur.
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a) Kazanan proses elemani dogru sinifin bir {iyesidir. Bu durumda ilgili agirliklar
girdi vektoriine biraz daha yaklastirilirlar. Bu, ayn1 ornek aga tekrar
gosterildiginde yine ayni proses elamaninin kazanmasi i¢in yapilmaktadir. Bu

durumda, agirliklarin degistirilmesi su formiile gore yapilmaktadir.

Ay = Ae + A(X — Ae) (4.21)

Burada X 6grenme katsayisidir. Zaman igersini de sifir degerini alacak sekilde
monoton olarak azaltilir. Bunun nedeni girdi vektoriiniin referans vektoriine ¢ok
yaklastiginda durmasi ve aksi yonde tekrar uzaklagsmamasi igindir. Aksi taktirde
ters yonde tekrar uzaklagsma olacaktir. Bu durum Sekil 4.5. ve Sekil 5.6.’da

gosterilmistir.

Sekil 4.5 Girdi vektdriine en yakin agirlik

SR

Sekil 4.6 Agrilik vektoriinii girdi vektdriine yaklagsmasi

Sekil 4.5'de goriildigl gibi,girdi vektoriine en yakin vektor Ai vektoridir. Bu
vektorun surekli X vektoriine yaklagtmlmasi zaman ig¢inde onu gegerek ters yonde
uzaklagmasi anlamma gelecektir. 4.6.’da bu durum vurgulanmak istenmektedir.
Goriildiigii gibi A1 vektori siirekli X vektoriine yaklagmaktadir. Belirli bir siire sonra
bu iki vektor birbirine ¢ok yakin (bazen iist liste) olmakta ve daha sonra A1 vektori

tekrar X vektoriinden uzaklagabilmektedir. O nedenle, girdi ve agirlik vektorleri
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birbirine ¢ok yakin oldugunda agirliklarin degismemesi i¢in 6grenme katsayist sifir
degerine indirilmektedir. Burada tasarimcilarin ¢ok dikkatli olmasi gerekir. Ogrenme
katsayismin ne ¢cok erken nede ¢ok ge¢ sifira indirgenmemesi lazimdir. Egitim siireci

cok ayrmntili incelenerek 6grenmenin ne zaman durdurulacagina karar verilmelidir.

b) Kazanan proses elemani yanlis siniftandir. Bu durumda agirlik vektorii girdi
vektoriinden uzaklastirilir. Bir daha ayn1 6rnek geldiginde ayni proses elemani

kazanmasin diye bu uzaklastirma yapilir. Su formiil ile agirliklar degistirilir.

Ay=Ae-X{X-Ae) (4.22)

Ogrenme katsayismin zaman icinde sifir degerini alacak sekilde monotonik olarak

azalmasi burada da gecerlidir.

Su ana kadar anlatilan algoritma ve tanitilan model standart LVQ olarak bilinmekte-
dir. Yukarida anlatilan yontemin en 6nemli dezavantaji daha once belirtildigi gibi 6g-
renme katsayismin zamaninda sifir degerini almamasi durumunda yani fazla egitim
yapilmasi durumunda agin 6grendiklerini unutmasi ve dogru agirlik degerlerinden
uzaklagmasidir. Ayrica bazi problemlerde siirekli ayni referans vektorii yarismayi
kazanmaktadir. Bu da, agin esnekligini ortadan kaldirmaktadir. Diger bir sorun ise
smiflandirmay1 yaparken iki smifin tam ortasinda veya sinirlara ¢ok yakin bulunan
vektorlerin hangi sinifa gireceklerinin belirlenememesidir. Bu problemleri 6nlemek
icin LVQ ag1 farkl sekillerde degistirilmis ve 6grenme kurali siirekli gelistirilmistir.
Asagida degisik LVQ aglarina drnekler verilecektir.

4.4.5. LVQ Aginin Egitilmesi

LVQ agmin egitilmesinde amag her iterasyonda girdi vektoriine en yakin referans
vektoriinii bulmaktir. Referans vektorleri Kohonen katmanindaki proses elemanlarini
girdi katmanindaki proses elemanlarma baglayan agirlik degerleridir. Sekil 4.7°de
Kohonen katmanindaki 3. proses elemanini girdi katmanma baglayan referans

vektoru gorilmektedir.
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Ogrenme esnasinda sadece referans vektorlerinin agirlik degerleri degistirilir. Degi-
simin ne sekilde olacagi yukarida o6grenme kurali anlatilirken belirtilmistir. Sekil
4.7°de ayni zamanda girdi katmani ile ¢ikt1 katmani arasindaki agirliklarin (a) sabit
ve 1 degerine sahip olduklarini da gostermektedir. Bu agirliklar egitim sirasinda da

degistirilmezler.

Cikt: katmani

Kohonen
Katmam

Girdi katman: (@SS
L

Sekil 4.7 Referans vektorii 6rnegi

Ogrenme sirasinda girdi katmanimdan gosterilen bir 6rnek sonucu referans vektorleri-
nin agirlik degerleri kullanilarak girdi vektorii ile arasindaki mesafeleri hesaplanir.
Bu mesafelerden en kiiciik degeri hangi proses elemanina ait referans vektorii
iiretiyor ise o proses elemanmin ¢iktisi 1 digerlerininki 0 olur. Yani Kohonen
katmanidaki her proses elemanin ¢iktisi Ck ise, Kohonen katmanindaki proses
elemanlarinin ¢iktilar1 bu proses elemanlar1 ¢ikti katmanina baglayan agirlik

degerleri ile carpilarak agin ¢iktis1 hesaplanir.

Bu Kohonen katmaninda yarigmayi kazanan proses elemanma bagli olan ¢ikti
elemanin degerinin 1, digerlerinin degerinin 0 olmasi anlamina gelmektedir. Burada
Kohonen katmanindaki proses elemanlarinin sadece bir tane ¢ikt1 elemanima bagl
oldugu unutulmamalidir. Sekil 4.8'de bu durum bir 6rnek ile gosterilmektedir.
Ornekte girdi katmanindan gelen bilgileri Kohonen katmanimndaki 3. proses elemani-
nin kazandig1 varsayilmaktadir. Kazanan referans vektorii A3 ile gosterilmektedir.
Ag 5 girdi 6 Kohonen katmani elemani ve 2 ¢ikti elemanindan olugsmaktadir.
Kohonen katmanindaki 3. eleman ¢ikt1 katmanindaki 1. elemana bagli oldugundan

cikt1 katmaninda 1. eleman 1, digerleri ise 0 degerini almaktadir. Agin ¢iktilar:
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belirlendikten sonra yapilacak is ¢iktinin dogru smiflandirilip smiflandirilmadigin
sorgulamaktir. Bu sorunun cevabma goére Kohonen katmanindaki 3. elemani girdi

katmanina baglayan agirliklar degistirilir.

Sekil 4.8.LVQ 6grenme prosediiriiniin geometrik gosterimi

Bulunan sonug eger dogru ise o zaman Sekil 4.9'da gosterildigi gibi referans vektorii
(A3) ok yoniinde girdi vektoriine (X) yaklastirilir. Ogrenme setindeki biitiin drnekler
dogru smiflandirilincaya kadar bu islemler tekrarlanir. Hepsi dogru siiflandirilinca
ogrenme gerceklestirilmis olur. Baz1 durumlarda girdi setinden bir iki (¢ok az sayida)
adet 6grenilemeyebilir. Bu 6rneklerin yapisindan kaynaklanabilir. Bu durumda da ag
ogrenemedi denilemez. Onemli olan tasarimcmin egitim sonucunda dgrenilen sinif-
landirmadan memnun olmas1 ve test seti smiflandirilmasmin kabul edilebilir

olmasidir.

A 1

f Degisimin yonii

Sekil 4.9.LVQ 6grenmede agirliklarin degisim yoni



BOLUM 5. MALZEME VE YONTEM

Bu calismada segilen 3 el hareketi; nesnelerin bilingli kontrol altinda amaca uygun
kullanilmasmi saglayan hareketlerden bas parmak fleksiyonu, bas parmak

addiiksiyonu, parmaklarm abdiiksiyonudur.

5.1. EMG Kayd Yapilan El Hareketleri

Calismamizda segilen hareketler sunlardir.

Bas parmak fleksiyonu; basparmagin kiigilk parmaginin bitimi hizasinda hayat
cizgisine dokundurularak konumlandirilmasi hareketidir. Sekil 5.1.’de bas parmak

fleksiyon hareketi gOsterilmistir. Bu harekete katilan kaslar Flexor pollicis brevis ve

Flexor pollicis longustur.

Sekil 5.1. Bag parmak fleksiyon hareketi
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Sekil 5.2. Bagparmagmn fleksiyon hareketine karsilik gelen EMG isaretleri

Bag parmak addiiksiyonu; bas parmagin isaret parmagina bitisik haldeyken diger dort

parmagin On kol ile a¢1 yapmayacak sekilde bitisik sekilde konumlandirilmasi

hareketidir. Sekil 5.3’de bas parmak addiiksiyonu hareketi gosterilmistir. Bu harekete

katilan kaslar Adductor pollicis ve 1. dorsal interosseousdur.

Sekil 5.3. Bag parmak addiiksiyon hareketi



Bagparmak addiiksiyon hareketine karsilik gelen EMG igaretleri
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Sekil 5.4. Bagparmagin addiiksiyon hareketine karsilik gelen EMG isaretleri

Parmaklarin abdiiksiyonu; bagparmak hari¢ diger dort parmagin yelpaze misali
birbirinden ayrilmas1 hareketidir. Sekil 5.5.’da Parmaklarin abdiiksiyonu hareketi
gosterilmistir. Bu harekete katilan kaslar Flexor pollicis brevis ve flexor indicis
propriusdur. Bu harekete katilan kaslar Abductor digitiminimi ve 1. dorsal

interosseusdur.

Sekil 5.5. Parmaklarin abdiiksiyonu hareketi
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Sekil 5.6. Parmaklarin abdiiksiyonu hareketine karsilik gelen EMG igaretleri

5.2. Secilen Kas Gruplar

Olgiim yaptigimiz EMG kayit cihazi 4 kanalli oldugundan es zamanl olarak kayit en
fazla 4 farkli kas grubundan alinabildi. Se¢mis oldugumuz 3 el hareketinin
olusumuna farkli 6l¢eklerde, farkli kombinasyonlarda katilan 4 kas grubu asagida
belirtilmistir. Bu kaslarin segilmesinin diger bir nedeni de bu kaslarin yiizeyel
yerlesimli olmalaridir. Bu sayede yiizeyel elektrotlar kullanilarak biyoelektriksel
faaliyetleri kaydedilebilmektedir. Kas gruplarindan es zamanli olarak yapilan
kayitlamalar, tanimlanan kompleks hareketlere hangi kasin ne derecede ve ne siire ile

katildig1 bilgisini de tasimaktadir.

Bag parmak kokiinde yerlesmis kaslar (Tenar Kaslarr)
Kiiciik parmak kokiinde yerlesmis kaslar (Hipotenar Kaslari)

Isaret parmag1 kokiinde yerlesmis kas (1. Dorsal interosseus Kasi)

A w e

On kolda yerlesmis, parmaklar1 biiken kaslar (Yiizeyel Fleksor Kaslarr)

Kayitlama i¢in segilen kaslar, fliziform (mekik seklinde), ¢izgili iskelet kaslaridir. Bu
kaslar; biyoelektriksel faaliyet ile tetiklenip kasilma islevini gergeklestirmektedirler.
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Istemli kas1 sirasinda; hareket noronlar1 hareket emrini hedef kaslara ulastirir, sinir —
kas arasmdaki kavsagi gecen hareket emri kas lifleri Uzerinde biyoelektriksel faaliyet
yaratir. Bu biyoelektriksel faaliyet, hiicre dis1 yakin alan kayitlamalarinda, tek bir kas
lifi icin trifazik konfigurasyonda kaydedilen “aksiyon potansiyeli” dir. Bu aksiyon
potansiyeli kas lifi Uzerinde tendonlara dogru yayilirken, kas lifi icerisine kalsiyum
iyonu girisini tetikletir. Igeri giren kalsiyum iyonu da kasilmayi saglayacak elemanter
birim olan sarkomer’leri uyartarak; kasin boyunu kisaltan, boylelikle kasin kat ettigi
eklem Uzerinden bu eklemi olusturan iki kemigi birbirine yaklastirarak hedeflenen
hareketi saglayan bir dizi olaylar zincirini baglatir. Anlasildigi gibi, istemli kasi
sirasinda izlenen hareketin iki fizyolojik boyutu vardir. Bunlardan birincisi
biyoelektriksel boyut, digeri de kas kasilmasi ve 3 boyutlu uzayda uzvun yer
degistirmesidir. Saglikli, amaca uygun istemli hareket i¢in bu iki boyutun es giidiim
icerisinde iglev gormesi gerekir. Baska bir deyisle, kasa hareket emri getiren sinir
hiicreleri saglikli olmali, kas lifine bu hareket emri saglikli kavsaklardan gecip kas
lifi lizerinde aksiyon potansiyeli tetikletebilmeli, kas lifinin kasilmay1 saglayan
kontraktil birimleri yani sarkomerler saglikli olmali, kas liflerinin kemige tutundugu
tendonlar ve en nihayetinde kemik ve eklem saglikli olmalidir ki; istemli hareket

amaca uygun gerceklestirilebilsin.

5.3. EMG kayit alma metodu

Bu ¢alisma da kullanilan EMG isaretleri, Istanbul Universitesi Istanbul T1p Fakiiltesi
Noroloji anabilim dalina ait EMG laboratuarinda kullanilan Medtronic marka 4
kanalli EMG cihazi ile kayitlanmistir. Cihazin yazilimi Key point version 5.09’dur.
Secilen 3 hareketin her birinde 4 farkli kas grubundan es zamanli olarak istemli
hareket sirasinda biyoelektriksel faaliyet kaydedilmistir. Kayitlama i¢in yiizeyel Ag —
AgCl “cup” elektrotlar kullanilmistir. Orneklem hizi 5 khz’dir. Yiizeyel elektrotlar,
kasin gobegine aktif elektrot (biyoelektriksel faaliyetin kas lifleri iizerinde ilk
olustugu yer, sinir — kas kavsaklarinin dizildigi zon = motor son plak zonu), kasin
tendonuna (elektriksel olarak gorece sessiz) da referens elektrot gelecek sekilde
yerlestirilmistir Yiizeyel elektrotlarin kayit i¢cin se¢ilmesinin sebebi, daha genis bir
goriis alanma sahip olmalar1 ve kasilma — kayitlama sirasinda kasin igerisine

yerlestirilecek igne elektrotlara gore agriya sebep olmamalaridir.
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Kayit pozisyonunda, viicut dik oturur bir vaziyette iken sag kol yere paralel ve omuz
hizasinda tutulmus dirsek tam agik vaziyette tutulmustur. Hareketler esnasinda el
bilekten biikiilmemistir. Deney pozisyonuna tum gonallilerin riayet etmesi
saglanmig olup tiim 6l¢iimlerde el disinda konum degisikligine miisaade edilmeyerek

ornek uzayinda bir standart yakalanmaya caligilmstir.

Tiim goniilliller i¢in kayit diizenegi ayni olup ayni yere oturup, ayni materyalleri
kullanmiglardir. Parmaklarin abdiiksiyonu hareketinde yelpaze gibi agilan dort

parmagin bir lastik ile gerginligi sabitlenmeye c¢alisilmistir.

Kayit alman goniilliler sag elini kullanan, daha oOnce sinir-kas zedelenmesi
gecirmemis kisilerden secildi. Goniilliiler, yaslar1 18 ile 37 arasinda degisen 2’si
bayan toplam 8 kisiden olusturuldu. Her bir goniilliiden her bir harekete karsilik 20
kayit alimmistir. Her kayit 15 saniye boyunca alinmis olup her kayit arasinda
goniillillerin 15 saniye dinlenmeleri saglanmigtir. Her goniilli i¢in her bir kasin
istirahat halinde de kaydi alinmistir. 8 goniilliiden 3 harekete karsilik toplam 488

kayit alinmastur.

Sekil 5.7. Medtronic marka EMG kayit cihazi

On kolda yerlesmis yiizeyel flexorler kaslarma yiizey elektrotlarinin baglanisi Sekil
5.8.’da goriilmektedir. Burada sar1 kabloya bagli yiizey elektrotu kasin gobegine,
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kirmiz1 kabloya bagl referans elektrot ise dirsek altinda sessiz bir yere tendona

sikica baglanmustir.

Sekil 5.8. On kolda yerlesmis yiizeyel flexorler kaslarina elektrotlarm baglanist

Kiigiik parmak kokiine yerlesmis hipotenar kaslarina yiizey elektrotlarmin baglanisi
Sekil 5.9.°da goriilmektedir. Burada mavi kabloya baglh yiizey elektrotu kasin
gobegine, kirmizi kabloya bagl referans elektrot ise kii¢iik parmak kodklinde sessiz

bir yere tendona sikica baglanmustir.

Sekil 5.9. Hipotenar kaslarina elektrotlarin baglanisi
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Isaret parmak kokiine yerlesmis 1. Dorsal Interosseus kasma yiizey elektrotlarmin
baglanis1 Sekil 5.10.’de gorulmektedir. Burada siyah kabloya bagli yiizey elektrotu
kasin gobegine, kirmizi kabloya bagli referans elektrot ise isaret parmaginin kdkiinde

sessiz bir yere tendona sikica baglanmistir.

Sekil 5.10 1. Dorsal Interosseus kasina elektrotlarin baglanisi

Bagparmak kokiine yerlesmis tenar kaslarma yiizey elektrotlarinin baglanisi Sekil
5.11.°de goriilmektedir. Burada siyah kabloya bagl yiizey elektrotu kasin gobegine,
kirmizi kabloya bagli referans elektrot ise isaret parmaginin kokiinde sessiz bir yere

tendona sikica baglanmistir.

Sekil 5.11. Tenar kaslarina elektrotlarin baglanisi



BOLUM 6. SONUCLAR VE ONERILER

6.1. Sonuglar

Bu c¢alismada kayitlanan EMG isaretlerinin analizi ve siniflandirilmast Matlab
programinda yapilmistir. Smiflandirma da 3 hareket karsilik gelen EMG isaretlerinin
5., 10. ve 20. dereceden 6z baglanimli katsayilar ve dalgacik tabanli 6z baglaniml
modeller ag girisleri ig¢in 6znitelik vektorleri olarak kullanilmistir. Dalgacik tabanli
0z baglanimli modellerde biorl.5, coif3, dbl, db3, sym2 ana dalgaciklar1 4, 5, 6, ve
7. seviyeyeayristirilmis isaretlerin 5., 10. ve 20. dereceden 6z baglanimli katsayilari

Oznitelik vektorleri olarak kullanilmistir.

Smiflandirma igin ileri beslemeli geri yayilimli ¢ok katmanli aglar, radyal temelli
aglar ve LVQ aglar1 kullanilmistir. Egitim ve test kiimesi olarak her harekete karsilik
aliman 160 6rnekten 120°si egitim igin 40’1 test i¢in kullanilmistir. Toplamda 360
ornek egitim i¢in 120 6rnek test kiimesi i¢in kullanilmistir. Her hareket icin elde
edilen toplam dogru sayisi test i¢in kullanilan toplam veri sayisina boliinerek her
hareketin ortalama dogrulugu bulunmustur. Tiim hareketler i¢in toplam dogru sayis1
test icin kullanilan toplam veri sayisina boliinerek her biri agin dogruluk orani

bulunmustur.

Ileri beslemeli geri yayilimli aglar 2 katmandan olusturulmustur. Oznitelik
vektorlerinin boyutlarina gore girig katmani 5, 10 ve 20 elemandan ve ¢ikis katmani
ise 2 elemandan olusturulmustur. Transfer fonksiyonu ve geri yayilim transfer
fonksiyonu olarak “tansig” ve “logsig” fonksiyonlari ile testler gergeklestirilmistir.
Egitim algoritmasi olarak Levenberg-Marquardt egitim algoritmasi kullanilmis olup
0.7, 0.8 ve 0.9 6grenme oranlari(Ir) ile aglar test edilmistir. leri beslemeli aglarm ilk
kosullara bagliligindan dolayr olusturulan her ag arka arkaya bes kere ¢alistirilarak

ortalamalari alinmis ve dogruluk oranlar1 elde edilmistir.
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Her denemede her hareket icin en yiiksek dogruluk oranlari, her hareket igin
dogruluk oranlar1 ve tiim hareketlerin ortalama dogruluk oranlari tespit edilmis olup

asagida yer alan tablolardaki sonuclar elde edilmistir.

Buna gore ileri beslemeli geri yayilimli aglar i¢in en yiliksek dogruluk orani, biorl.5
ana dalgacigi ile 5. seviyeye kadar ayristirilmis isaretin 20. dereceden 6z baglanimli
% 90

gergeklesmistir. Bu agm giris katman1 20 giris elemanindan, ¢ikig katmani ise 2

katsayillarinin  6znitelik vektorii olarak kullanildig1 agda oraninda
¢ikis elemanindan olusmakta olup parametreleri epoch=2000, Ir=0.8,

btf=trainlm.’dir.

tf=tansig,

Tablo 6.1. 5,10 ve 20. dereceden 6z baglanimli model katsayilarin 6znitelik vektori olarak

kullanildig1 5,10 ve 20 giris eleman1 2 ¢ikis elemanina sahip ileri beslemeli geri yayilimli yapay sinir

ag1 test sonuglari. Parametreler epoch=2000, Ir=0.9, tf=logsig, btf=trainlm.

Hareket/ BPA PA BPF ORTALAMA
Katsayr | Ort.(%) | Maks.(%) | Ort.(%) | Maks.(%) | Ort.(%) | Maks.(%) | Ort.(%) | Maks.(%)
AR5 50,5 87,5 58 100 64,5 100 57,6 83,3
AR10 83 90 95,5 97,5 71 82,5 83 86,6
AR20 70,5 85 74,5 82,5 71,5 80 72,16 80,8
Tablo 6.2. 5,10 ve 20. dereceden 6z baglanimh model katsayilarin Oznitelik vektorli olarak

kullanildig1 5,10 ve 20 giris eleman1 2 ¢ikis elemanina sahip ileri beslemeli geri yayiliml yapay sinir

ag1 test sonuglari. Parametreler epoch=2000, Ir=0.7, tf=logsig, btf=trainlm.

Hareket/ BPA PA BPF ORTALAMA
Katsayr | Ort.(%) | Maks.(%) | Ort.(%) | Maks.(%) | Ort.(%) | Maks.(%) | Ort.(%) | Maks.(%)
AR5 64 85 73.5 97,5 79 90 72,16 88,3
AR10 79 92,5 93 97,5 68 70 80 84,1
AR20 74,5 82,5 59,5 77,5 70,5 77,5 68,16 76,6
Tablo 6.3. 5,10 ve 20. dereceden 6z baglanimh model katsayilarin Oznitelik vektorli olarak

kullanildig1 5,10 ve 20 giris eleman1 2 ¢ikis elemanina sahip ileri beslemeli geri yayiliml yapay sinir

ag1 test sonuglart. Parametreler epoch=2000, Ir=0.8, tf=tansig, btf=trainlm.

Hareket/ BPA PA BPF ORTALAMA

Katsayr | Ort.(%) | Maks.(%) | Ort.(%) | Maks.(%) | Ort.(%) | Maks.(%) | Ort.(%) | Maks.(%)
AR5 73 82,5 73,5 95 63,5 70 70 75
AR10 47,5 82,5 49,5 92,5 86 100 61 80,8
AR20 57 72,5 63,5 85 75,5 100 65,33 75,8
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Tablo 6.4 Dalgacik tabanl 5. dereceden 6z baglanimlhi model katsayilarin 6znitelik vektori olarak
kullanildig1 5 girig elemani 2 ¢ikis elemanina sahip ileri beslemeli geri yayilimli yapay sinir agi test

sonuglar1. Parametreler epoch=2000, 1Ir=0.9, tf=logsig, btf=trainlm.

Hareket/ BPA PA BPF ORTALAMA
Katsayt | Ort.(%) | Maks.(%) | Ort.(%) | Maks.(%) | Ort.(%) | Maks.(%) | Ort.(%) | Maks.(%)
biorl.5-5| 75,8 77,5 80,8 90 51,6 60 69,4 71,6
coif3-4 82,5 82,5 86,6 90 52,5 55 73,8 74,1
dbl-4 81,6 90 85,8 92,5 65,8 70 77,7 78,3
db3-6 88,3 100 60 92,5 33,3 55 60,5 75,8
db3-7 64,5 82,5 70,5 90 60,5 72,5 65,1 76,6
sym2-7 81 90 90,5 95 68 77,5 79,8 86,6

Tablo 6.5 Dalgacik tabanli 5. dereceden 6z baglanimli model katsayilarin 6znitelik vektorii olarak
kullanildig1 5 girig elemani 2 ¢ikis elemanina sahip ileri beslemeli geri yayilimli yapay sinir ag: test

sonuglar1. Parametreler epoch=2000, Ir=0.7, tf=logsig, btf=trainlm.

Hareket/ BPA PA BPF ORTALAMA
Katsayr | Ort.(%) | Maks.(%) | Ort.(%) | Maks.(%) | Ort.(%) | Maks.(%) | Ort.(%) | Maks.(%)
biorl.5-5| 75,5 82,5 36 95 72 90 61,6 80
coif3-4 79 85 70,5 92,5 54,5 77,5 68 75
dbl_4 77,5 85 70 92,5 61 82,5 69,5 76,6
db3_6 82,5 100 71 95 45 60 66,15 76,6
db3 7 62,5 85 89,5 92,5 65 87,5 72,3 80,3
sym2_7 90,5 95 90 92,5 70 75 83,5 87,5

Tablo 6.6 Dalgacik tabanl 5. dereceden 6z baglanimlhi model katsayilarin 6znitelik vektori olarak
kullanildig1 5 girig elemani 2 ¢ikis elemanina sahip ileri beslemeli geri yayilimli yapay sinir agi test

sonuglar1. Parametreler epoch=2000, Ir=0.8, tf=tansig, btf=trainlm.

Hareket/ BPA PA BPF ORTALAMA
Katsayt | Ort.(%) | Maks.(%) | Ort.(%) | Maks.(%) | Ort.(%) | Maks.(%) | Ort.(%) | Maks.(%)
biorl.5-5| 475 80 55,5 95 65,5 100 56,15 73,3
coif3-4 62,5 85 64 82,5 64,5 100 63,2 74,2
dbl-4 32,5 82,5 50,5 90 76 100 56 75
db3-6 60,5 85 71,5 95 58 100 63,4 75
db3-7 62,5 100 51,5 90 49 100 54,3 71,7
sym2-7 62i5 87,5 68 87,5 65 100 65,2 75,8
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Tablo 6.7 Dalgacik tabanli 10. dereceden 6z baglanimli model katsayilarin 6znitelik vektori olarak

kullanildigr 10 giris elemani 2 ¢ikis elemanina sahip ileri beslemeli geri yayilimli yapay sinir agi test

sonuglar1. Parametreler epoch=2000, 1Ir=0.9, tf=logsig, btf=trainlm.

Hareket/ BPA PA BPF ORTALAMA
Katsayr | Ort.(%) | Maks.(%) | Ort.(%) | Maks.(%) | Ort.(%) | Maks.(%) | Ort.(%) | Maks.(%)
biorl.5-5| 55,8 85 56,6 92,5 82,5 100 65 85,8
coif3-4 79,1 85 82,5 87,5 63,3 65 75 76,6
dbl-4 92,5 95 85,8 87,5 70 75 82,7 84,1
db3-6 52,5 97,5 61,6 92,5 45,5 80 75 87,5
db3-7 67 90 69 92,5 70 100 68,6 78
sym2-7 82,5 87,5 62 95 75,5 82,5 73 84,1

Tablo 6.8 Dalgacik tabanli 10. dereceden 6z baglanimh model katsayilarin 6znitelik vektorl olarak

kullanildigr 10 giris elemani 2 ¢ikis elemanina sahip ileri beslemeli geri yayiliml yapay sinir ag test

sonuglar1. Parametreler epoch=2000, Ir=0.7, tf=logsig, btf=trainlm.

Hareket/ BPA PA BPF ORTALAMA
Katsayr | Ort.(%) | Maks.(%) | Ort.(%) | Maks.(%) | Ort.(%) | Maks.(%) | Ort.(%) | Maks.(%)
biorl.5-5| 70,5 97,5 53 95 77 100 66,8 87,5
coif3-4 66,5 87,5 77,5 82,5 68,5 82,5 70,8 79,1
dbl-4 87 95 83 92,5 66 75 78,6 86,6
db3-6 73 95 68 92,5 74,5 100 71,8 83,2
db3-7 86 92,5 90 92,5 71 77,5 82,4 75
sym2-7 90 92,5 84 90 74 82,5 82,6 86,7

Tablo 6.9 Dalgacik tabanli 10. dereceden 6z baglanimh model katsayilarin 6znitelik vektorl olarak

kullanildigr 10 giris elemani 2 ¢ikis elemanina sahip ileri beslemeli geri yayilimli yapay sinir agi test

sonuglar1. Parametreler epoch=2000, Ir=0.8, tf=tansig, btf=trainlm.

Hareket/ BPA PA BPF ORTALAMA
Katsayr | Ort.(%) | Maks.(%) | Ort.(%) | Maks.(%) | Ort.(%) | Maks.(%) | Ort.(%) | Maks.(%)
biorl.5-5| 80,5 87,5 79 92,5 64 70 74,5 78,3
coif3-4 65 82,5 60,5 85 65,5 90 64,8 77,5
dbl-4 64,5 90 61,5 80 76 100 67,3 78,3
db3-6 34 85 77 100 64 87,5 58,3 80,8
db3-7 79,5 90 81,5 92,5 66 77,5 75,6 79,1
sym2-7 66 92,5 44 82,5 81 100 63,6 82,5
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Tablo 6.10 Dalgacik tabanh 20. dereceden 6z baglanimli model katsayilarin 6znitelik vektorii olarak
kullanildigr 20 giris elemant 2 ¢ikig elemanina sahip ileri beslemeli geri yayilimli yapay sinir ag1 test

sonuglar1. Parametreler epoch=2000, 1Ir=0.9, tf=logsig, btf=trainlm.

Hareket/ BPA PA BPF ORTALAMA
Katsayr | Ort.(%) | Maks.(%) | Ort.(%) | Maks.(%) | Ort.(%) | Maks.(%) | Ort.(%) | Maks.(%)
biorl.5-5| 89,5 90,5 93 93 80 82 87,5 89,5
coif3-4 47,5 82,5 51 87,5 82,5 100 60,33 80,83
dbl-4 55,5 95 74,5 95 86,5 100 72,16 90
db3-6 87 90 93 95 83,5 87,5 87,83 90
db3-7 88,5 95 95 97,5 85,5 90 89,66 93,33
sym2-7 90 95 91 95 80,5 82,5 87,16 89,16

Tablo 6.11 Dalgacik tabanh 20. dereceden 6z baglaniml model katsayilarin 6znitelik vektorii olarak

kullanildigr 20 giris elemani 2 ¢ikis elemanina sahip ileri beslemeli geri yayilimli yapay sinir agi test

sonuglar1. Parametreler epoch=2000, Ir=0.7, tf=logsig, btf=trainlm.

Hareket/ BPA PA BPF ORTALAMA
Katsayr | Ort.(%) | Maks.(%) | Ort.(%) | Maks.(%) | Ort.(%) | Maks.(%) | Ort.(%) | Maks.(%)
biorl.5-5| 90,5 95 93,5 97,5 83,5 87,5 89,1 93,3
coif3-4 63 90 83 87,5 71 90 72,3 80
dbl-4 74 97,5 96 97,5 81,5 85 83,3 91,6
db3-6 73 95 87,5 92,5 86 95 82,1 90
db3-7 68,5 95 93 95 81,5 95 81 89,1
sym2-7 89,5 95 93,5 97 83,5 85 88,8 91,6

Tablo 6.12 Dalgacik tabanh 20. dereceden 0z baglanimli model katsayilarin 6znitelik vektorii olarak
kullanildig: 20 giris elemani 2 ¢ikis elemanina sahip ileri beslemeli geri yayiliml yapay sinir agi test

sonuglar1. Parametreler epoch=2000, Ir=0.8, tf=tansig, btf=trainlm.

BPA PA BPF ORTALAMA
Ort.(%) | Maks.(%) | Ort.(%) | Maks.(%) | Ort.(%) | Maks.(%) | Ort.(%) | Maks.(%)

biorl.5-5| 915 95 94 97,5 84,5 87,5 90 92,5

coif3-4 62,5 85 67 90 69 97,5 66,1 79,1

dbl-4 75 97,5 73,5 95 79 100 75,8 87,5

db3-6 84 92,5 90,5 95 83,5 90 86 90,8

db3-7 85,5 90 90,5 100 77,5 80 84,5 89,1
sym2-7 92 97,5 92 97,5 80 85 88 90

Smiflama i¢in kullanilan bir bagka ag olan radyal temelli aglar 70, 80, 90, 112 ve 120

yayillim degerleri

icin test edilmistir. Her hareket i¢in dogruluk oranlar1 ve tiim

hareketlerin ortalama dogruluk oranlar1 tespit edilmis olup asagida yer alan
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tablolardaki sonuclar elde edilmistir. Buna gore radyal temelli aglarin testinde
yayilim degeri 112 icin en yiiksek ve kabul edilebilir dogruluk oranmna ulasilmistir.
db3 ana dalgacig1 ile 7. seviyeye kadar ayristirilmis isaretin 20. dereceden 6z
baglaniml katsayilarinin 6znitelik vektorii olarak kullanildigr bu agda dogruluk %

92,3 oraninda gerceklesmistir.

Tablo 6.13. 5,10 ve 20. dereceden 6z baglanimh model katsayilarin 6znitelik vektori olarak

kullanildig1 sp= 70 i¢in radyal temelli yapay sinir ag1 test sonuglar1.

Tablo 6.14.

BPA(%) | PA(%) | BPF(%) | ORTALAMA.(%)
AR5 775 90 775 81,6
AR10 80 90 725 80,8
AR20 775 95 775 83,3

5,10 ve 20. dereceden 6z baglanimli model katsayilarin 6znitelik vektori olarak

kullanildig1 sp= 80 igin radyal temelli yapay sinir ag1 test sonuglart.

Tablo 6.15.

BPA(%) | PA(%) | BPF(%) | ORTALAMA.(%)
AR5 72,5 87,5 90 81,6
AR10 80 92,5 80 84,1
AR20 80 92,5 80 84,1

5,10 ve 20. dereceden 6z baglanimli model katsayilarin 6znitelik vektori olarak

kullanildig1 sp= 90 igin radyal temelli yapay sinir ag1 test sonuglart.

Tablo 6.16. Dalgacik tabanli 5. dereceden 6z baglanimli model katsayilarin 6znitelik vektorii olarak

BPA(%) | PA(%) | BPF(%) | ORTALAMA.(%)
AR5 75 775 80 775
AR10 75 92,5 75 80,8
AR20 80 92,5 725 81,6

kullanildig1 sp= 70 i¢in radyal temelli yapay sinir ag1 test sonuglar1.

BPA(%) | PA(%) | BPF(%) | ORTALAMA.(%)
bior1.5-5 80 775 50 65,8
coif3-4 80 775 60 725
db1-4 80 80 475 69,1
db3-6 65 82,5 475 65
db3-7 66 80,5 485 65
sym2-7 80 80 55 716
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Tablo 6.17. Dalgacik tabanl 5. dereceden 6z baglanimli model katsayilarin 6znitelik vektori olarak

kullanildig1 sp= 80 igin radyal temelli yapay sinir ag1 test sonuglart.

BPA(%) | PA(%) | BPF(%) | ORTALAMA.(%)
bior1.5-5 70 775 52,5 66,6
coif3-4 82,5 75 62,5 733
db1-4 775 80 50 69,17
db3-6 65 82,5 475 65
db3-7 65 82,5 475 65
sym2-7 80 82,5 52,5 716

Tablo 6.18. Dalgacik tabanli 5. dereceden 6z baglanimli model katsayilarin dznitelik vektori olarak

kullanildigr sp= 90 i¢in radyal temelli yapay sinir agi test sonuglari.

BPA(%) | PA(%) | BPF(%) | ORTALAMA.(%)
bior1.5-5 70 775 52,5 66,6
coif3-4 82,5 775 60 733
db1-4 80 82,5 50 70,8
db3-6 67,5 80 475 65
db3-7 67,5 80 45 64,16
sym2-7 80 82,5 52,5 716

Tablo 6.19. Dalgacik tabanli 10. dereceden 6z baglanimli model katsayilarin 6znitelik vektorii olarak

kullanildig1 sp= 70 i¢in radyal temelli yapay sinir ag1 test sonuglar1.

BPA(%) | PA(%) | BPF(%) | ORTALAMA.(%)
bior1.5-5 82,5 82,5 60 75
coif3-4 75 87,5 62,5 75
db1-4 82,5 80 67,5 76,6
db3-6 775 82,5 67,5 75,8
db3-7 85 90 65 80
sym2-7 82,5 82,5 62,5 75,8

Tablo 6.20. Dalgacik tabanh 10. dereceden 6z baglanimli model katsayilarin 6znitelik vektori olarak

kullanildig1 sp= 80 igin radyal temelli yapay sinir ag1 test sonuglart.

BPA(%) | PA(%) | BPF(%) | ORTALAMA.(%)
bior1.5-5 82,5 85 60 75,8
coif3-4 775 82,5 62,5 74,1
db1-4 725 80 60 70,8
db3-6 775 775 67,5 74,1
db3-7 82,5 87,5 65 78,3
sym2-7 87,5 80 62,5 76,6
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Tablo 6.21. Dalgacik tabanli10. dereceden 6z baglanimli model katsayilarin 6znitelik vektorii olarak

kullanildigi sp= 90 igin radyal temelli yapay sinir ag1 test sonuglart.

BPA(%) | PA(%) | BPF(%) | ORTALAMA.(%)
biorl.5-5 75 80 67,5 74,1
coif3-4 75 85 65 75
dbl-4 77,5 85 57,5 73,3
db3-6 80 85 70 78,3
db3-7 82,5 87,5 67,5 79,1
symz2-7 77,5 77,5 65 73,3

Tablo 6.22. Dalgacik tabanli 20. dereceden 6z baglanimli model katsayilarin 6znitelik vektori olarak

kullanildig1 sp= 70 i¢in radyal temelli yapay sinir ag1 test sonuglar1.

BPA(%) | PA(%) | BPF(%) | ORTALAMA.(%)
bior1.5-5 90 87,5 60 79,1
coif3-4 75 80 65 733
db1-4 90 90 62,5 80,8
db3-6 87,5 92,5 85 88,3
db3-7 85 97,5 775 86,6
sym2-7 90 90 70 83,3

Tablo 6.23. Dalgacik tabanh 20. dereceden 6z baglanimli model katsayilarin 6znitelik vektori olarak

kullanildig1 sp= 80 i¢in radyal temelli yapay sinir ag1 test sonuglar1.

BPA(%) | PA(%) | BPF(%) | ORTALAMA.(%)
bior1.5-5 90 90 65 81,6
coif3-4 75 82,5 67,5 75
db1-4 92,5 87,5 65 81,6
db3-6 82,5 95 80 85,3
db3-7 85 97,5 80 87,5
sym2-7 85 725 87,5 81,6

Tablo 6.24. Dalgacik tabanh 20. dereceden 6z baglanimli model katsayilarin 6znitelik vektori olarak

kullanildig1 sp= 90 igin radyal temelli yapay sinir ag1 test sonuclart.

BPA(%) | PA(%) | BPF(%) | ORTALAMA.(%)
bior1.5-5 87,5 87,5 65 80
coif3-4 775 75 72,5 75
db1-4 87,5 90 60 79,1
db3-6 85 95 82,5 87,5
db3-7 92,5 97,5 80 90
sym2-7 90 85 75 83,3
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Tablo 6.25. db3-7 tabanl 20. dereceden 6z baglanimli model katsayilarin 6znitelik vektori olarak

kullanildigi sp= 112 ve sp=120 i¢in radyal temelli yapay sinir ag1 test sonuglari.

BPA(%) | PA(%) | BPF(%) | ORTALAMA.(%)
sp=112 92,5 99 85 92,16
sp=120 92,5 100 80 90,8

Smiflama i¢in kullanilan bir diger ag LVQ agi olup bu ag 9 gizli elemandan
olusmaktadir. Her denemede her hareket icin en yiliksek dogruluk oranlari, her
hareket i¢in dogruluk oranlar1 ve tiim hareketlerin ortalama dogruluk oranlar1 tespit
edilmis olup asagida yer alan tablolardaki sonuglar elde edilmistir. Buna gore LVQ
aginda en yiiksek dogruluk orani, sym2 ana dalgacigir ile 7. seviyeye kadar
ayristirilmig isaretin 20. dereceden 6z baglanimli katsayilarmin 6znitelik vektori

olarak kullanildigi agda % 75,5 oraninda gerceklesmistir.

Tablo 6.26. 5,10 ve 20. dereceden 6z baglanimh model katsayilarin Oznitelik vektori olarak

kullanildigt 9 gizli diigiime sahip LVQ yapay sinir agmm test sonuglari. Parametreler 1r=0,01,

If=leranlv2

Hareket/ BPA PA BPF ORTALAMA.(%)
Katsayr | Ort.(%) | Maks.(%) | Ort.(%) | Maks.(%) | Ort.(%) | Maks.(%) | Ort.(%) | Maks.(%)
AR5 51,6 52,5 50,8 52,5 87,5 90 63,3 65
AR10 25,8 50 60,8 87,5 81,6 92,5 56,1 60,8
AR20 60 60 47,5 47,5 71,25 72,5 59,5 60

Tablo 6.27. Dalgacik tabanli 5. dereceden 6z baglanimli model katsayilarin 6znitelik vektorii olarak

kullanildign 9 gizli diiglime sahip LVQ yapay sinir agmin test sonuglari. Parametreler 1r=0,01,
If=leranlv2
Hareket/ BPA PA BPF ORTALAMA.(%)
Katsayr | Ort.(%) | Maks.(%) | Ort.(%) | Maks.(%) | Ort.(%) | Maks.(%) | Ort.(%) | Maks.(%)
biorl.5-5 | 73,3 77,5 8,3 25 85,8 90 55,8 55,8
coif3-4 82,5 90 4,1 12,5 82,5 97,5 56,3 58,3
dbl-4 65 67,5 45 45 86,6 87,5 65,5 65,8
db3-6 73,3 75 28,3 30 82,5 82,5 61,3 61,6
db3-7 72,5 72,5 20,8 22,5 92,5 93 61,9 62,5
sym2-7 65,8 67,5 41,6 42,5 94,16 95 67,2 67,5
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Tablo 6.28. Dalgacik tabanli 10. dereceden 6z baglanimli model katsayilarin 6znitelik vektori olarak

kullanildign 9 gizli diiglime sahip LVQ yapay sinir agmin test sonuglart. Parametreler 1r=0,01,

If=leranlv2

Hareket/ BPA PA BPF ORTALAMA.(%)
Katsayr | Ort.(%) | Maks.(%) | Ort.(%) | Maks.(%) | Ort.(%) | Maks.(%) | Ort.(%) | Maks.(%)
biorl.5-5| 33,3 100 0 0 66,6 100 33,3 33,3
coif3-4 50 100 0 0 50 100 33,3 33,3
dbl-4 85 85 52,5 52,5 88,3 90 75,2 75,8
db3-6 86,2 87,5 2,5 2,5 82,5 82,5 57 57,5
db3-7 80 80 8,7 12,5 96,2 97,5 61,6 62,5
sym2-7 77,5 80 53,7 55 82,5 82,5 71,2 72,5

Tablo 6.29. Dalgacik tabanli 20. dereceden 6z baglanimli model katsayilarin 6znitelik vektorii olarak

kullanildign 9 gizli diiglime sahip LVQ yapay sinir agmin test sonuglart. Parametreler 1r=0,01,
If=leranlv2
Hareket/ BPA PA BPF ORTALAMA.(%)
Katsayr | Ort.(%) | Maks.(%) | Ort.(%) | Maks.(%) | Ort.(%) | Maks.(%) | Ort.(%) | Maks.(%)
biorl.5-5| 77,5 80 57,5 60 90 90 75 75
coif3-4 0 0 50 100 50 100 33,3 33,3
dbl-4 85 85 52,5 52,5 87,5 90 75 75
db3-6 75,8 82,5 22,5 22,5 86,6 90 61,6 64
db3-7 80 83 30 30 92,5 94 67,5 67,5
sym2-7 82,5 82,5 52 52 91,6 82,5 75,5 75,8
5.2. Oneriler

Bu tez ¢alismasinda protez-biyonik el ¢alismalarinda 6nem arz eden nesnelerin
bilingli kontrol altinda amaca uygun kullanilmasimni saglayan hareketlerden
bagparmak addiiksiyonu, basparmak fleksiyonu ve parmaklarm abdiksiyonu
hareketlerinin konumlarma karsilik gelen elektromiyogram isaretleri kayitlanmustir.
Daha sonra kayitlanan bu ham elektromiyogram isaretlerin dalgacik tabanli 6z
baglanimli modelleri yapay sinir aglarinda 6znitelik vektorii olarak kullanilarak

smiflandirma yapilmistir.
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Smiflandirmanin basarisini artirabilmek i¢in goniillillerin yas grubu, viicut kitle
indeksi — cinsiyet dagilimi — hobi ve hiiner farklar1 daha genis bir aralikta
homojenize edilip sayilar1 artirilabilir. Caligmada baskin el kayitlamalar1 yapilmis
olup baskin olmayan elden de isaretler alinabilir, ayrica 6nem arz eden baska

hareketler kullanilarak siniflandirma problemi genisletilebilir.

Kayitlarin goniillillere rahatsizlik vermeyen can yakmayan yiizeyel elektrotlarla

alinmasi ¢alismanin faydalarindandir.

Bu ¢alisma ayrica eli beceriksiz birakan hastaliklardan, serebellar sendromlar, bazal
gangliyon hastaliklari) tanisi, takibi icin onem arz etmektedir. Calismanin ileriki
sathalarinda fizik tedavi alaninda, biyoelektrik — iglevsellik bagintisini yakalatan yeni

bir geri bildirim algoritmasi tiiretilebilir.
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Ek

% Bu program Matlab’de *.exp. uzanti1li1 EMG isaretini db3 7 seviyeden dalgacik
katsayilarindan olusan vektorin 20. dereceden 6z baglanimli katsayilarini elde eder--

clear all; close all; clc;

bpaOl=openkeyp(“bpall.exp®);
dbpa0Ol=bpa0l.Data;

% EMG Sinyalinin

Dalgacik tabanli AR modeli------------————— oo

[C,L]=wavedec(topl,7,"db3");

toplA7=wrcoef("a",
toplDl=wrcoef("d",
toplD2=wrcoef("d",
toplD3=wrcoef("d",
toplD4=wrcoef("d",
toplD5=wrcoef("d",
toplD6=wrcoef("d",
toplD7=wrcoef("d",

topl=[toplA7;toplD7;

c
c
c
C,
C,
c
c
c

L
L
L
L
L
L
L
L

,"db3",7);
,"db3",1);
,"db3",2);
,"db3",3);
,"db3",4);
,"db3",5);
,"db3",6);
,"db3",7);

toplD6;toplD5;toplD4;toplD3;toplD2;toplD1];

artopl_20=ar(topl,20);
artopl_20=artopl_20.Parametervector;
artopl_20=artopl_207;

% Ileri besTemeli geri yayi1Timl1 YSA-——————— e
net = newff([minmax(P)],[20 2],{"tansig" "tansig"}, “"trainim®);

net.trainParam.epochs
net.trainParam.show
net.trainParam.lr = 0.8;
net.trainParam.goal
net = train(net,P,T);

Y = sim(net,Test);

= 2000;
2000;

le-15;

% Lvg AG YapTST——————mmmm oo oo o

Te=
T = ind2vec(Tc)

net = newlvg(minmax(P),10,[-3 .4 .31);
net = train(net,P,T);

Y = sim(net,P)
Yc = vec2ind(Y)

% Radyal temelli ag yap1S1————————— oo o
net = newrb(P,T,0,90);

Y = sim(net,Test);
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