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OZET

Giinliik aktivitelerin devam ettirilebilmesi icin, her giin belirli bir siire
uyunmasi gerekmektedir. Insan, dmriiniin yaklasik iicte birini uykuda gegirmekte ve

uyku bu yoniiyle yasam i¢in vazgecilmez bir ihtiya¢ olmaktadir.

Bu calismanin amaci, insanlarin uyku-uyaniklik seviyesinin DSP tabanl

olarak beyinden elde edilen elektriksel isaretlerden tespit edilmesidir.

Bu amag dogrultusunda, saglikli 8 kisiden alinan EEG isaretleri 5’er saniyelik
boliitler seklinde uzman hekim yardimiyla uyanik, uyuklama ve uyku isaretleri
olarak aynistirilmistir. Elde edilen bu EEG bdliitlerine Ayrik Dalgacik Doniistimii
uygulanarak bunlara ait dalgacik katsayilar1 (6znitelik vektorleri) elde edilmistir.
Daha sonra Oznitelik vektorlerinin boyutlart istatistiksel islemler uygulanarak
kiigiiltilmiis ve c¢ok katmanli sinir agmin giris Oznitelik vektorleri olarak
kullanilmistir. Smiflandirma islemi, tasarlanan Simulink modelinin TMS320C6713

DSK {izerinde ¢alistirilmasi ile deneysel olarak yapilmistir.

Onerilen modelin toplam smiflama dogrulugu, uyaniklik seviyesinin

siniflandirilmasinda gelistirilen modelin kullanilabilecegini gostermistir.

Anahtar kelimeler: EEG, Dalgacik Doniisiimii, Yapay Sinir Aglari, Kestirim,
TMS320C6713 DSK.
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ABSTRACT

To keep on the daily activities, human being need to sleep a certain time
everyday. Human spend about one third of his life in sleep and so that sleep is

indispensable necessary for life.

The aim of this study is estimating the sleep-alertness level from electrical

signals taken from brain as DSP based.

For this aim, EEG signals taken from 8 healthy subjects were separated as
alert, drowsy, and sleep signals in the form of 5 s epochs with the aid of expert
doctor. The wavelet coefficients (feature vector) of each EEG signals were obtained
by using Discrete Wavelet Transform. Statistical operations were applied to reduce
size of feature vectors and obtained vectors were used as input feature vectors of
multilayer neural network. The designed Simulink model for classification process

was run on TMS320C6713 DSK.

The total classification accuracy of proposed model showed that the

developed model can be used in the classification of alertness level.

Keywords: EEG, Wavelet Transform, Artificial Neural Networks, Estimation,

TMS320C6713 DSK.
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SIMGELER VE KISALTMALAR
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1. GIRIS

1950’lere kadar, uykunun pasif oldugu ve giinliik hayatin hareketsiz boliimii
olarak diisliniilmekteydi. Ancak yapilan ¢alismalar sonucunda beynin uyku esnasinda
cok aktif oldugu bilinmektedir. Ayrica, uyku insanin giinliik islevini ve fiziksel-
zihinsel saghgmi birgok yoldan etkilemektedir'. “Uyku siireci gesitli evreler
icermekte ve bu evrelerin karakterize edilmesinde sinir hiicrelerinin olusturdugu

elektriksel aktivitelerinin yapisal bilesimi rol oynamaktadir™.

Hastaliklarin teshisi i¢in yapilan arastirmalarda kullanilan
Elektroansefalogram (EEG) isaretleri beynin sinirsel aktivitesi sonucu elde edilen
biyoelektrik tabanli isaretlerdir. Bu isaretler beynin fonksiyonlar1 ve c¢alismasi ile

ilgili gok miktarda bilgi igerir .

Beyinin yapisal ve fonksiyonel rahatsizliklarini tespit etmek icin Manyetik
Rezonans (MR), Beyin Tomografisi (BT) ve Elektroansefalografi (EEG) cihazlari
kullanilmaktadir. Her ne kadar MR ve BT nin bulunmasindan sonra EEG’nin 6nemi
azalmis gibi goriinse de beynin fonksiyonel rahatsizliklar1 icin EEG cihazi ndroloji
kliniklerinde rutin olarak kullaniimaktadir’. Ozellikle son yillarda {iretilen EEG
cthazlarmin kayit siirelerinin artirilmis olmasi, hatta bir bilgisayar ile baglantisinin
yapilarak sabit diskine kayit yapilmasi, hastanin haftalari bulan uzunluktaki

EEG’sinin kayit altina alinmasina imkan vermektedir.

EEG cihazindan elde edilen EEG isaretleri duragan olmayan isaretlerdir.
Dalgacik Dontisiimii (DD) metodunun duragan olmayan isaretlerin analizinde
kullanimi olduk¢a yaygindir *. DD’nin en 6nemli avantaji, diisiik frekanslar igin
genis, yiiksek frekanslar i¢in dar olacak sekilde degisen pencere boyutlarinin
olmasidir. Boylece, biitiin frekans araliklarinda optimum zaman-frekans ¢ozlniirligi

saglanabilmektedir >°.

EEG isaretlerinin  spektral analizlerine ek olarak, simiflandirma

problemlerindeki  basarili uygulama yOntemlerinden dolayr yapay zeka



uygulamalarinin bir ¢esidi olan yapay sinir aglart (YSA) siklikla kullanilan bir
smiflayict olmustur. YSA herhangi bir olay hakkinda, dogrusal olsun ya da olmasin,
girdiler ve ¢iktilar arasindaki iliskiyi eldeki mevcut 6rneklerden 6grenir ve daha 6nce
hi¢ karsilasilmamis olaylari, 6nceki 6rneklerden ¢agrisimlar yaparak olaya ¢oziimler

iiretir. Iste bu 6zellik YSA’daki zeki davramsin da temelini teskil eder 2.

EEG isareti, dogrusal olmayan bir sinyaldir. Bu gibi isaretlerin geleneksel
sekil siniflandirma sistemleri ile smiflandirilmasi basarili olmayabilir. YSA ise bu
gibi isaretleri smiflandirmada basar1 gosterebilir. Tibbi alandaki uygulamalar,

YSAlarin sekil smiflama icin uygun olduklarini gostermektedir *.

1.1. EEG IiSARETI

EEG, beyindeki sinir hiicreleri tarafindan hem uyaniklik, hem de uyku
halindeyken {iretilen elektriksel faaliyetin kagit {izerine beyin dalgalar1 halinde
yazdirilmasidir. “Beynin elektriksel iletkenligine bagli EEG isaretleri, osiloskop tipi
bir gozlem araci ile gozlenebilir veya kayiter tipi bir aragla kagida cizdirilebilir.
Kafatasi 1yi1 bir iletken olmadigindan, EEG araci olarak kullanilacak bir gozlem araci

yiiksek gerilim kazancina sahip olmalidir™.

EEG’nin tarihsel gelisimi, Caton’ un 1875 yilinda hayvanlar iizerinde yaptigi
deneyler sonucunda beyinde bir takim elektriksel faaliyetlerin var oldugunu
bulmasiyla baglamistir. Ik defa 1929 yilinda insan beynindeki elektriksel aktivitenin
varligi, kafaya yerlestirilen elektrotlar ve bunlara bagli galvanometre yardimiyla
Hans Berger tarafindan ortaya konulmustur. Berger, 1930 yilinda EEG ad1 verilen bu
dalgalarin goziin acilip kapanmasiyla degistigini gostermistir. 1934’de Adrian ve
Matthews, elektrotlarla alinan EEG isaretlerini kuvvetlendirip kaydedilmesini
sagladilar. 1939 yilinda P.A. Davis, uyanik bir insanin EEG’sinde, sese karsi
uyarilan yanitlarin (‘Evoked Potantials’, EP) oldugunu bulmustur. H.A. Davis ve
arkadaslari, uyuyan insanda da aymi olayin meydana geldigini ayn1 yil i¢inde

gostermislerdir 10



“EEG isaretlerinin frekans bilesenleri olduk¢a onemli oldugu gibi, farkli
bolgelerden alinan benzer EEG isaretleri arasindaki faz iliskileri oldukca ilgi
cekicidir. Bu tip bilgiler, EEG’nin kaynaginin incelenmesinde ¢ok faydali olup beyin

calismast ile ilgili ilave bilgiler elde edilmesini saglar™"'

EEG’nin ¢ok karmasik bir degisim sekli vardir ve yorumlanmasi zordur
(Sekil 1.1). Kafa {izerinden algilanan EEG isaretlerinin genligi tepeden tepeye 1-100
uV arasinda ve frekans bandi 0,5-100 Hz arasinda degismektedir’.
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Sekil 1.1. 750 6rnekten olusan bir EEG bdéliitii

EEG isaretleri periyodik olmadigindan genlik, faz ve frekanslari siirekli
olarak zaman icerisinde degisir. Bu sebeple anlamli bir veri elde edebilmek icin
Olctimlerin olduk¢a uzun bir siirede yapilmasi gerekir. EEG isaretlerinin ana frekansi
ile beyin aktivitesi yakindan iliskilidir. Dolayisiyla aktivite ile frekans birlikte
yiikselir. EEG isaretlerinin kapsadiklar1 frekans bantlar1 Cizelge 1.1 ve Sekil 1.2°de

verilmistir.



Cizelge 1.1. EEG isaretlerinin kapsadiklar frekans bantlari®

Delta (d) 0,5-3,5 Hz
Teta (0) 4-7 Hz
Alfa (o) 8-12 Hz
Beta () 12-30 Hz
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Sekil 1.2. EEG isareti ve alt bantlar1

EEG isaretleri, beynin fiziksel ve zihinsel aktivitesine gore farkli frekans

bandina sahip spektral bilesenler (3,0,a ve ) icermektedir.

Delta (6) Dalgalari: 3,5 Hz’ in altindaki beyin dalgalaridir. Bazi durumlarda
1 Hz’in altina da diiser. Siit ¢cocuklarinda ve agir organik beyin hastaliklarinda

goriilir’.

Teta (0) Dalgalari: 4-7 Hz arasindaki dalgalardir. Ozellikle, cocuklarda parietal ve

temporal bolgelerde ortaya ¢ikarlar °.



Alfa (o) Dalgalari: 8-12 Hz arasindaki beyin dalgalaridir. Uyanik, normal ve sakin
kimselerde goriiliir. Yogun sekilde oksipital bolgede ortaya cikar, genlikleri 5 uV

kadardir. Uyku durumunda yok olurlar °.

Beta (p) Dalgalari: Frekanslar1 12 Hz’ in lizerindeki beyin dalgalaridir. 25 Hz’e ya
da nadir hallerde 50 Hz’e kadar uzanirlar. Sacgli derinin parietal ve frontal

bolgelerinde belirgin olarak kaydedilebilir °.

1.1.1. Elektroansefalogram Isaretlerinin Ol¢iim Yontemi

EEG isaretlerinin Ol¢lilmesinde giiniimiizde yaygin olarak beyin-bilgisayar
arabirimi kullanilmaktadir. Bu arabirimin ilk kismi beynin elektriksel aktivitesini
kafa yiizeyinden 6lgmeye yarayan metal elektrotlardir. Olgiim elektrotlarinin sayisi
yapilan caligmanin igerigine veya amacina gore degisse de genellikle Ol¢timler
uluslararas1 10-20 sistemi denilen bir elektrot yerlestirme diizenine gore yapilir. Bu
sisteme gore bas dort standart nokta ile isaretlenmistir. Bunlar burun (nasion), basin
arka kismu (inion), sol ve sag kulak arkalaridir (preauriculars). Elektrotlar burun ve
basin arka kismi arasma %10-20-20-20-20-10 olacak sekilde bdliinerek
yerlestirilir. Sistemin 10-20 sistemi olarak adlandirilmasimin sebebi de buradan
gelmektedir. Sekil 1.3’te uluslararas1 10-20 elektrot yerlesim sistemi goriilmektedir.
Uluslararas1 10-20 sisteminde yaygin olarak kulaga baglanilan elektrot referans
elektrot olarak kullanilir. Bu hem olusacak 6l¢im hatalarinin minimize edilmesinde
hem de EEG isaretlerinin dalga sekillerinin ¢izdirilmesinde biiylik 6nem

tagimaktadir’.
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Sekil 1.3. Uluslararas1 1020 EEG elektrot yerlestirme sistemi

1.1.2. EEG’nin Kullanim Alanlari

EEG isaretlerinin baslica kullanim alanlar1 asagida verilmektedir.

Noroloji: EMG, EKG ve norolojik kontroller ile birlikte hastanin beyin
patolojisinin belirlenmesinde kullanilmaktadir.

Beyin Cerrahisi: Beyinden ameliyatla ¢ikartilacak tiimor gibi anormal
patolojik dokularin yerlerinin belirlenmesinde kullanilmaktadir.

Anestezi: Anestezi altindaki hastanin anestezi seviyesinin belirlenmesinde
kullanilmaktadir.

Pediatri: Ortalamas1 alinmisg uyarilmig potansiyeller gibi diger test
yontemleriyle birlikte, yeni dogmus cocuklarin duyma ve gdérme problemlerinin
belirlenmesinde kullanilmaktadir.

Psikiyatri: Zihinsel bir bozuklugun daha kesin bir sekilde belirlenmesi
maksadiyla organik bir beyin hastaliinin olup olmadiginin belirlenmesinde

kullanilmaktadir °.



1.2. UYKU

Uyku, beyin sinir hiicrelerinin olusturdugu elektriksel salinimlarin yapisal
bilesimi (EEG) ile karakterize edilebilen ve uyaniklik donemine gore beyin

aktivitesinin daha duragan oldugu bir durum olarak tanimlanmaktadir 2.

Uyuklama ise uykuya gegcisin habercisidir. Uyuklama, uyaniklik ile uyku
arasindaki gecis donemi oldugundan, bu ara déonemde insanin metabolizmasi daha

duragan hale gelir ve uykuya zemin hazirlanir.

Uyku, gilnlik islevleri ve fiziksel-zihinsel sagligt bircok yoldan
etkilemektedir. Birgok arastirma uyku yetersizliginin ac¢ik bir sekilde tehlikeli
oldugunu gostermistir. Uyku yetersizligi olan insanlar, siiriis simiilatorii veya goz-el
performans koordinasyon gorevi ile test edilmis ve alkollii olanlardan daha kotii
performans sergiledikleri goriilmiistiir. Uyku, sinir sisteminin diizenli ¢alisabilmesi
icin gereklidir. Az uyku diger giine uyusuk ve yogunlasma bozukluguyla bas basa
birakir, ayrica hafiza ve fiziksel performans bozuklugu ve matematiksel islemlerde

basarisiz yapar. Eger uyku eksikligi devam ederse, haliisinasyonlar olusur '.

1.2.1. Uykunun Evreleri

Uyku gece boyunca tekrar eden ¢esitli evrelerden olusmaktadir. Uyku temel
olarak, non-REM (NREM) ve REM (Rapid Eye Movement) evrelerinden
olugmaktadir. Uykunun NREM evresi de kendi icerisinde Evre 1, Evre 2, Evre 3 ve
Evre 4 diye 4 alt evreden olusmaktadir. Bu evreler, Evre 1‘den REM uykusuna bir
dongiide gelisir, sonra dongii Evre 1 ile tekrar bastan baslar. Yetiskinler uyku
zamaninin hemen hemen % 50’sini Evre 2°de, % 20’sini REM’de ve geri kalan
%30’unu da diger evrelerde harcamaktadir. Bunun yani sira bebekler, yaklasik olarak

uyku zamaninin yaristni REM uykusunda harcamaktadir '.



1.2.1.1. NREM uykusu

Yiizeyel uyku olarak adlandirilan ilk iki evre uykuyla uyaniklik arasindaki
gecis donemini olusturmaktadir. Bu evrelerde uyuyan kisi kolayca uyandirilabilir.
NREM uykusunun 3 ve 4. evresiyse, derin uyku ya da yavas dalga uykusu olarak
adlandirilmaktadir. Derin ve dinlendirici olan bu uykuda, kaslar gevser, sinir

sisteminin iglevi yavaglar, solunum hiz1 ve kas basinci diiger'”.

Her evre degisiminde EEG dalgalar farklilik gosterir. NREM uykusunun dort
evresi pes pese siralanir ve bu devre ortalama 90 — 120 dakika gibi bir siirede

tamamlanir.

Evre 1: Bu evre uykunun basladig1 evredir. EEG‘nin Alfa aktivitesinin yok
veya yok denecek kadar az oldugu ve EEG’nin Teta aktivitesi ile karakterize edilen
uyku evresidir. Uyku evreleri igerisinde en kisa siireli evredir. Ayrica bu evre hafif

uyku olarak tanimlanir '*.

Evre 2: Bu evre en az yarim saniye sliren uyku igciklerinin varligi, K
kompleksleri veya hepsinin bulunmasi ile ayirt edilir. Evre 1°de ortaya ¢ikan 2-7
Hz‘lik yavas dalgalar bu evrede de goriilmeye devam eder. 2 Hz’in altindaki yavas
dalgalar ya yoktur ya da belirgin degildir. Ani kas ve viicut hareketleri, kasilmalar,

sigramalar olabilir ',

Evre 3: Yiiksek genlikli orta derecede yavas dalgalarla ayirt edilir. Beyin
dalgalarindaki ani yiikselis ve diisiisler azalir. Genligi 75 pV’un tizerinde, frekansi 2

Hz veya diisiik olan uzun delta dalgalari gozlenir .

Evre 4: Evre 3’te goriilenden daha yavas dalga aktivitesi ile ayirt edilir. 75
WV iizerinde 2 Hz daha diisiik yavas dalgalar bulunur '*.



1.2.1.2. REM uykusu

REM uykusu adini, Rapid Eye Movement (Hizli Go6z Hareketleri)
sozcuklerinin bas harflerinden alir. 5-30 dakika kadar siiren REM uykusunda,
fizyolojik etkinlik, beyne giden kan ve oksijen miktar: artar. Hem 6nbeyindeki, hem
de beyin sapindaki bir¢ok hiicre oldukca etkindir ve diger sinir hiicrelerine uyanikken
oldugundan daha fazla isaret gonderilir. REM uykusu sirasinda beynin harcadigi

toplam enerji, uyanikken harcadigindan daha az degildir'.

Beyin sapinda bulunan ve REM uyku hiicreleri olarak adlandirilan 6zellesmis
hiicrelerin bu evreyi baglattig1 diistintilmektedir. REM uykusunda olan kisinin gozleri
g0z cukuru icinde geriye dogru kayar ve hizli hizli hareket eder. EEG dalgalar1 bu
evrede, kisi uyanikken oldugundaki gibidir. Ancak, kaslar etkin degildir. REM
uykusunda diisiik dalga boyunda, yiiksek frekansta beyin dalgalari olusmaktadir'.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Anderson ve ark. 1995 yilinda EEG isaretleri yardimiyla zihinsel durumun

tanimlanmasi amaciyla YSA kullanmuslardir .

Hazarika ve ark. 1997 yilinda DD ve YSA kullanarak sizofreniyi

siniflandirmistir '°.

Grozinger ve ark. 1997 yilinda REM uykusu esnasindaki EEG isaretlerini

YSA ile incelemislerdir .

Doghramji ve ark. 1997 yilinda EEG kayitlarinin spektral analiz temelli
simiflandirilmasini amaglayarak elektrot sayisinin ve uygulanan spektral analiz

yontemi 6zelliklerinin bir siniflandirict gibi kullanilmasi konusunu incelemislerdir '*.

Jung ve ark., 1997 yilinda wuyku ve uyaniklik durumlarimin YSA ile
siniflandirilmasinda, Fourier doniistimii alinmis EEG isaretlerinin daha uygun

sonuglar verdigini gozlemlemislerdir .

Mckeown ve ark. 1998 yilinda EEG isaretlerinin analizi ve uyar
degisikliklerinin bulunmasi amaciyla istatistiksel yontemler kullanarak bir ¢alisma

yapmuslardir *°.

Gilines ve ark. 1999 yilinda EEG isaretlerine DD teknikleri uygulayarak,
stirekli ve ayrik dalgacik doniisiimlerinin istiinliiklerini gostermeyi amaclayan bir

calisma yapmislardir o

Shimada ve ark. 2000 yilinda uyku EEG’sinin karakteristik 6zelliklerini YSA

kullanarak incelemislerdir **.

Guilleminault ve ark. 2000 yilinda uyaniklik ve uykudaki EEG isaretinin

degisimini incelemislerdir 3,

Akin ve ark. 2001 yilinda ¢aligmalarinda epilepsi krizini teshis etmek ve EEG

isaretlerini siiflamak igin DD’yi ve YSA’y1 kullanmuslardir **.

Kiymik ve ark. 2005 yilinda gergek zamanli uygulamalar i¢cin EEG

isaretlerindeki epileptik siirecin belirlenmesinde KZFD (Kisa Zaman Fourier
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Transformu) ve dalgacik analiz yontemlerini kapsayan bir ¢alisma yapmislar ve bu
calismada DD’nin diger spektral analiz yontemi olan KZFD’ye oranla daha bagarili

sonuglar verdigini gdstermislerdir ».

Batar 2005 yilinda yaptig1r tez ¢alismasinda EEG isaretlerinin uyaniklik,
uyuklama ve wuyku durumlarinda gosterdigi farkliliklar1 degerlendirip YSA

kullanarak otomatik siniflandirma yapmugtir '

Subas1 2005 yilinda yaptig1 ¢alismada, bir denegin uyaniklik seviyesini ayirt
etmek i¢in hata geri yayilimli ag yapisin1 kullanmistir. Ag, uyanik, uyuklama ve
uyku olmak iizere 3 c¢ikisa sahiptir. YSA’nin girisleri EEG kayitlarina DD
uygulanarak elde edilmistir. YSA’nin dogruluk oran1 % 95 uyanik, % 93 uyuklama

ve % 92 uyku olarak bulunmustur *°.

Toprak, 2007 yilinda EEG kayitlarinin otomatik olarak degerlendirilip
epilepsi teshisinin yapilabilmesi i¢in Ayrik Dalgacik Doniligsimii (ADD) ve YSA

kullanmistir '°.

Dursun, 2009 yilinda yaptig1 tez c¢alismasinda EEG isaretlerinde uyku
igciklerinin zaman ve frekans domeni Ozellikleri kullanilarak otomatik tespitini

gerceklestirmistir 2,

Bu calismada ise EEG isaretlerinden Ayrik Dalgacik Doniistimii (ADD)
kullanilarak o6zellik ¢ikarimi yapilmis ve elde edilen bu 0Oznitelik vektorlerinin
boyutlarinin azaltilmasi i¢in istatistiksel islemler uygulanmistir. Elde edilen 6znitelik
vektorii YSA’ nin girisine uygulanarak uyaniklik seviyesi tespit edilmistir. Uyaniklik
seviyesinin tespiti DSP tabanli olarak gergeklestirilmis olup, bu amacgla Texas
Instruments ve Spectrum Digital firmalarinin isbirligi ile tiretilen TMS320C6713
DSK (Digital Signal Processing Kit) kullanilmistir.
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3. MATERYAL ve METOT

3.1. DALGACIKDONUSUMU

“Dalgaciklar, veriyi farkli frekans bilesenlerine ayiran ve sonra kendi
Olcekleriyle eslestirilmis bir c¢oziiniirliige sahip bilesenler {izerinde ¢alisan
matematiksel fonksiyonlardir. Isaretin siireksizliklere ve keskin, sivri uclara sahip
oldugu fiziksel durumlar1 incelemede, geleneksel Fourier metotlarina gore bazi

avantajlara sahiptir”27

. Fourier doniislimii bir isaretin icerdigi frekanslar1 gosterir
fakat hangi zaman degerlerinde hangi frekanslarin mevcut oldugunu bildirmez. Yani
Fourier doniisiimii biitlin zaman birimine ait bilgileri verir. Fourier doniisiimii,
frekansi, zamana gore degismeyen isaretlerin analizinde oldukga iyi bir yaklagimdir.
Fakat gecici durum analizlerinde istenilen neticeleri vermemektedir. Bu nedenle Kisa
Zaman Fourier Doniisiimii (KZFD) kullanilmaktadir. Yani Fourier doniisiimii sabit
bir zaman penceresi icerisinde uygulanmaktadir (Sekil 3.1). Bu ise frekans degerleri
icin bir sorun teskil etmektedir. Bu metotla da belirli bir frekansin hangi zaman
noktasinda mevcut oldugu tespit edilemez. Sadece mevcut oldugu zaman

araligindaki frekans bilesenleri hesaplanir 2829,

EEG gibi duragan olmayan isaretlerin spektral analizi i¢in uygun olmasindan
dolayr DD’nin diger spektral analiz metotlarina gore tistiinliikleri vardir. DD’nin en
onemli avantaji, diisiik frekanslar i¢in genis, yiliksek frekanslar i¢in dar olacak sekilde
degisen pencere boyutlarinin olmasidir (Sekil 3.2). Boylece, biitiin frekans

araliklarinda optimum zaman-frekans ¢oziiniirliigii saglanabilmektedir >*°.

12



frekans &

P zaman

Sekil 3.1. Kisa Zaman Fourier Donilisiimii i¢in zaman-frekans degisimi 30

1/6lcek 4

p zaman

Sekil 3.2. Dalgacik doniisiimii i¢in zaman-6l¢ek degisimi 30

DD, siirekli ve ayrik dalgacik doniisiimii olmak tizere temel olarak 2 kisimda

tanimlanir.

3.1.1. Siirekli Dalgacik Doniisiimii

Bir f(t) fonksiyonunun siirekli dalgacik doniisiimii,

Wyf(a,b) = [7 f(© P (Ddt (3.1)
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Uba() = =0 (=) (3.2)

seklinde tanimlanir. Bir fonksiyonun Siirekli Dalgacik Dontisiimii (SDD) 3.1 esitligi
ile ifade edilir. Burada w(t) dalgacik olarak adlandirilan bir pencere fonksiyonu, a,
Olcekleme faktorii olarak bilinen genisleme parametresi ve b doniisiim
parametresidir. Dalgacigin frekansi 1/a ile bulunmaktadir. Buna ilaveten b
parametresi de x ekseni boyunca dalgacik penceresinin yerini gostermektedir. Yani
(b,a)’nin degisimiyle Wy f tlim zaman-frekans dizleminde hesaplanir. Dalgaciklar
Olcekleme faktorii kullanilarak sikistirilir ya da genigletilirler. Diisiik olgeklerde
yiikksek frekans davraniglari, yliksek Olgeklerde diisiik frekans davranislart daha iyi
coziimlenir. Isaretin farkli frekans ozelliklerine ait karakteristikler icermesi
mitkemmel bir fayda saglar *'. Sonsuz uzunluktaki siniis ve kosiniislerin
birlesiminden olusan Fourier donilisimiinden farklt olarak temel dalgacik
fonksiyonlar1 farkli sekillerde ve sonlu uzunluktadirlar. Dalgacik doniisiimiiniin bir
diger avantaj1 da ¢oziimleyici dalgacigin, uygulamalara bagli olarak seg¢ilebilmesidir.
Dalgaciklar, genellikle onlar1 bulan ve gelistirenlerin isimlerini almislardir. Yaygin
olarak kullanilan Daubechies, Meyer, Haar, Coiflet, Mexican Hat ve Symlet dalgacik

tipleri bunlardan birkagidir *2,

Dalgacik fonksiyonu Y (t) icin en 6nemli 6zellik

(=" v(Odt=0 (3.3)

olmasidir. Yani dalgacigin ortalama degeri sifirdir.

Dalgacik fonksiyonlar1 ana dalgacigin gesitli parametrelerinin degistirilmesi

ile tiiretilmektedir. Ornegin Mexican-Hat dalgacig

2 t—b, 2
t—b) —1]e_°'5(T)

_IF
llj(tl b: a) - \/Z_ﬂaS

(3.4)
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seklinde ifade edilir. Bu ifadede, a ve b’de meydana gelecek degisimlerin
fonksiyonda meydan getirecegi degisiklikler Sekil 3.3, Sekil 3.4 ve Sekil3.5°de
gosterilmistir 2.

b=0, a=0.7 (-}, 1.0(-+) ve 1.3(%)

Genlik

Sekil 3.3. Mexican Hat dalgacig1 b=0, a=0.7(--), a=1(-+),a= 1.3(-*) 32

b=1, a=0.7(-1, 1.00-+) ve 1.3(-*

Genlik

-1.5

Sekil 3.4. Mexican Hat dalgacig1 b=1, a=0.7(--), a=1(-+),a= 1.3(-*) **
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b=-1, a=0.7(=), 1.0(-+) ve 1.3(-%

Genlik

Sekil 3.5. Mexican Hat dalgacigi b=-1, a=0.7(--), a=1(-+), a= 1.3(-%) 32

“SDD’de, miimkiin olan tim Olgeklerde dalgacik katsayilarinin hesabi
gereksiz bircok veri iiretilmesine neden olur. Bunun i¢in elde edilen sayisal veriler

g6z 6niinde bulundurularak ayrik dalgacik doniisiimii kullanilir™

3.1.2. Ayrik Dalgacik Doniisiimii

Stirekli Dalgacik Dontisiimiine (SDD) benzer sekilde, hesaplanabilen Ayrik
Dalgacik Doniisiimii (ADD), Dyadic (ikici) 0Olgekler ve pozisyonlar olarak

adlandirilan ikinin kuvveti seklinde dlgekleme ve kaydirma parametreleri secilerek
analiz edilmektedir *.

Ayrik dontisim, SDD’ye bagli olarak, dlgekleme parametresi a’nin, a =
ag' seklinde ayristirilmasi ve zamanda telemenin bu 6lgeklendirme parametresi ile
orantili olarak gergeklenmesi (b = nbya') ile elde edilir. Bu dlgek ve oteleme

parametrelerine gore esitlik 3.2°de verilen ifade tekrar yazilirsa esitlik 3.5°de verilen

LIJm,n (t) = \/:?ll" (t—nboagl)

m
g

(3.5)
ayrik dalgacik fonksiyonlariin ifadesi elde edilir.
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Bu yolla, alcak frekanslar1 analiz eden genis pencereler, biiyiik adimlarla
(b = nbyad') ve yiksek frekanslart analiz eden dar pencereler, isaretteki hizli

degisimleri yakalamak amaciyla, kiigiik adimlarla 6telenmis olur.

Ayrik dalgacik fonksiyonlar1 siirekli olarak Olgeklendirilemez ve
Otelenemezler, sadece ayrik adimlarla 6l¢eklendirilebilir ve otelenebilirler. Ayrik
dalgacik olarak adlandirilmalarina ragmen aslinda parcali siirekli fonksiyonlardir.
Burada m ve n tamsayr olup, agise a, > 1 araligindan olmak sartiyla sabit
genisleme adimidir. Ayriklastirmanin nedeni, zaman-6lgek uzaymnin ayrik aralikla
orneklenmesini saglamaktir. Genelde a, = 2 olarak alinir. Bu sayede frekans
ekseninin Orneklenmesi, Ornekleme araliginin ikinin katlar1 olarak arttig1 ikici
orneklemeye karsilik diiser. Ayni sekilde by = 1 alinarak; zaman eksenin ikici
orneklemesi, yani Oteleme parametresinin (b = nbgyag') ikinin katlar1 olarak
degismesi saglanir ve bu se¢im bilgisayarli hesaplamalar i¢in en dogal ve en verimli

olanidir. t burada yine zaman ifadesidir.

Bu ayrik degerler ele alindiginda ADD formiilii,

Tinn = J_, X() a‘i/z U] (t_nboagl) dt m,n € Z (3.6)
0

m
Ap

olur. Eger esitlik (3.6), ikici zaman-0l¢ek uzayima gore yazilirsa (a; = 2 ve by = 1),

T = 170, %(0) 5o 0 (S ) it 3.7)

(13 2 €6 %

esitligi elde edilir. Burada “m” Olgek parametresini belirtirken, “n” ise Oteleme
parametresini ifade etmektedir. Her ne kadar dalgacik doniisiimlerinde, esitlik (3.1)

ve esitlik (3.6)° daki formiiller kullanilsa da  dalgacik fonksiyonlar: ile ¢oziim
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gercekten zordur. Bu yiizden, c¢ogu uygulamalarda filtreleme metodu
kullanilmaktadir. Ornegin, Mallat’in 2 kanalli alt-bant kodlayici eslenik dortlii filtre
veya dortlii ayna filtreleri olarak bilinen algoritmasi ile hizli dalgacik doniistimii

yapilabilmektedir **.

Ayrik dalgacik dontisiimiinde isaretteki yiiksek frekans degisimlerini analiz
ederken yiiksek geciren filtreler, algak frekans degisimlerini analiz ederken algak
geciren filtreler segilir. Coziintirlik filtreleme ile degistirilir. Alcak gegiren filtre
cikisindaki isaretin alt-Grneklenmesiyle elde edilen isaret yaklasiklik katsayilari
olarak adlandirilir. Yiksek geciren filtre c¢ikisindaki isaretin alt-Orneklenmesiyle
elde edilen isaret ise detay (ayrinti) katsayilar1 olarak adlandirilir. Algak Gegiren
Filtre h(n) ve Yiiksek Gegiren Filtre g(n) olmak iizere dalgacik agaci Sekil 3.6’da

verilmigtir.
x(n) f=0-n
v
' +
h(n) g(n)
f=0-m/2 =1/ 2~
’/fz_ﬁ\- . fliz_\- f=n/2-n
e/ Ny
v ¥ 1. seviye
ADD kartuslan
h(n) a(n) ;
f=0-n/4 __+___ __{_ f=n/d-1/2
() ()
¥ ¥ 2. seviye
h(n) a(n) ADD kartuslan
f=0-n/8 4 ¥ f=n/8-m/d
TN ~ e
C_:LZJ/-' Li._‘l' 2)
¥ v
{ ¥ 3. seviye
h(n) a(n) ADD kartuslan
f=0-1/16 /} ¥ f=n/16-wW/8
1) (1)
d"‘-'_ -\_iz_/,
¥ 4 seviye

ADD kartuslan

Sekil 3.6. Dalgacik agaci

ADD matematiksel olarak iki asamada tanimlanabilir. Birinci asamada fark

denklemini saglayan dl¢cekleme fonksiyonu
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() = V2 Zxh(b(2x — k) 3.8)

tanimlanir.

Ikinci asamada ana dalgacik esitlik 3.8’deki dlgekleme fonksiyonu

U(x) = V2 Tk gk d(2x — k) (3.9)

ile iliskilendirilir. Daha sonra h(k) ve g(k) fonksiyonlari kullanilarak doéniisiim
katsayilar1 bulunabilir. Bununla birlikte J seviyesinde bir ¢oziimleme soyle ifade

edilebilir.

f(x) = Xk Cox Pox(x)

f() = 2k Cja11 Pjari(k) + Z}::O dj+ 1k Wi, k(X) (3.10)

Burada, C, katsayilar1 bellidir. j+1 seviyesindeki Cjy1n, Ve djyqn,

katsayilari ile j seviyesindeki C;, , katsayilari arasinda

Cj+1,n = Zk Cj,k . h(k - 2n) (311)

djt1,n = 2k djk-8(k — 2n) (3.12)

seklinde bir bagmti vardir. Bu esitliklerin anlami sudur: j+1 ¢o6ziiniirliglindeki

Gjyin V€ dj4qn katsayilarinin elde edilmesi igin, j ¢oziinirligindeki ¢, ve dj,

katsayilarmin ve h (n) ve g (n) fonksiyonlar ile evristirilip 6rnek sayisinin iki ile
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seyreltilmesi gerekmektedir. Burada h (n) ve g (n) fonksiyonlar1 sirasiyla h algak

gecirgen ve g yiksek gecirgen siizgecleridir ve

h (n) = h(-n) (3.13)

g (n) = g(—n) (3.14)

seklinde tanimlanmislardir. Bu islemin sonucunda her j seviyesindeki ¢oziiniirliikk
i¢in algak ¢oziiniirliige sahip yaklasiklik (cj,) katsayilari ve yiiksek ¢oziiniirlige

sahip detay (d; ) katsayilar1 elde edilir.

3.1.3. Cok kullanilan ana dalgacik cesitleri
Yaygin olarak kullanilan dalgacik ¢esitlerinden birkaci asagida verilmistir.

1. Meksika sapkasi dalgacigi: Formiilii esitlik 3.15°te verilmistir ve dalga sekli
ise Sekil 3.7 de gosterilmistir.

W) = (j—gn—l/‘*) (1—x2)e /2 (3.15)

- a |
0.6 -1

0.4 r .

\ )_ / \ 2

—04 - .

Pi(x)

=06 1

=-0.8 1

Sekil 3.7. Meksika sapkasi dalgacigi **

20



2. Meyer dalgacigi: Formiili esitlik 3.16’da verilmistir ve dalga sekli ise Sekil
3.8’de gosterilmistir.

— —1/2 /2 e 3
U(w) = (2m)~1/2el®/2sin (g V(Elwl — 1)) (3.16)
1 f
0.5
=
=2
—0.5
-5 'Cl 5
L]

Sekil 3.8. Meyer dalgacig **

3. Haar dalgacigi: Formiilii esitlik 3.17°de verilmistir ve dalga sekli ise Sekil

3.9°da verilmistir.

1, 03x<§

P ={-1, s<x<1 (3.17)
0, diger
1
0.5 ¢
> o
=
0.5 ¢
-1t
a 0.5 4

Sekil 3.9. Haar dalgacik fonksiyonu **
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4. Daubechies dalgacigi: Daubechies dalgacik ailesi, N derece olmak iizere
dbN olarak gosterilmektedir. dbl dalgacigi, Haar dalgacigr ile aynidir.
Daubechies dalgacik ailesinin sonraki {i¢ liyesi Sekil 3.10°da verilmistir. N

arttikca dalgaciktaki diizenlilik artmaktadir.

db2 db3 db4
a) b) c)

Sekil 3.10. Daubechies dalgaciklar1 *°
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3.2. YAPAY SiNiR AGLARI

Yapay sinir aglar1 (YSA) glinlimiizde bilgi siniflama ve bilgi yorumlamanin
icinde bulundugu degisik problemlerin ¢6ziimiinde kullanilmaktadir”. “YSA,
herhangi bir nesnenin Oznitelik vektoriinii giris olarak alan ve ¢ikis iinitelerinin
birinde her bir giris i¢in bir cevap tireten, dogrusal olmayan pek ¢ok hesaplama
elemanlarinin paralel isleyisinden meydana gelmis tiimlesik bir yapidir. YSA’larin
paralel yapilari, 6zellikle ses ve Oriintii tanima gibi alanlarda kullanimini iistiin

kilmustir” *°.

“YSA, insan beyninin ¢alisma prensibinden esinlenerek olusturulmus bir bilgi
isleme yontemidir. Bu yapilar, birbirine paralel olarak baglanmis islem
elemanlarindan (yapay sinir agi hiicresi, ndron, iinite, birim, diiglim) ve onlarin
hiyerarsik bir organizasyonundan olusurlar. YSA’nin calisma prensibi ile insan
beyninin ¢aligmas1 arasinda benzerlikler vardir. YSA, her ne kadar temel yap1
itibariyle bir kisim 6zellikleri insan beyninin fiziki 6zelliklerinden esinlenerek ortaya
atilmis ise de, kesinlikle su andaki halleri ile insan beyninin ne tam ne de yaklasik bir

modeli olarak degerlendirilemezler” .

Insan beyninin ne oldugu ve nasil g¢alistigi heniiz kesinlik derecesinde
kesfedilmis sayilmaz. Giinlimiizde her ne kadar karmasik matematiksel
hesaplamalar1 ve hafiza islemlerini eldeki mevcut bilgisayarlarla hizli ve dogru
yapmak miimkiin ise de, aym bilgisayarlarla beynin bir¢ok basit fonksiyonunu
(gormek, duymak, koklamak gibi) yerine getirmek ya miimkiin olmamakta ya da ¢ok
zor olmaktadir. Ayni sekilde biyolojik beyin, tecriibe ile 6grenme ve bilgiyi kendi
kendine yorumlama, hatta eksik bilgilerden sonuglar ¢ikartma kabiliyetine sahiptir.
Bu, daha ¢ok biyolojik sistemlerin, hiicreler lizerinde dagitilmis bilgiyi paralel olarak
isleme Ozelliklerinden kaynaklanir. Hiicreler birbirine bagli ve paralel
calistiklarindan bazilarinin islevini yitirmesi halinde, digerleri calistig1 i¢in sinir
sistemi, fonksiyonunu tamamen yitirmez. YSA, bu 6zellikleri biinyesinde toplayacak
sekilde gelistirilmektedir. YSA’lar1 daha i1yl anlamak i¢in, 6nce biyolojik sinir
aglarina bakmak faydal olacaktir *°.
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Biyolojik sinir aglarinda girdi isaretlerini alan, yorumlayan ve uygun ¢iktiy1
ileten temel islemci noron olarak adlandirilir. Bir néron, govde (cell body), govdeye
giren isaret alicilar1 (dentrit) ve govdeden ¢ikan isaret iletici (akson) olmak lizere ii¢
kisimdan olusur »’. Dentritler, ndrona bilgiyi alan ve sayisal olarak birden fazla
olabilen yapilardir ve igyapilart noronla aynidir. Aksonlar, dentritten aldig1 bilgiyi
diger hiicrelere aktaran uzantilardir. Uzunluklar1 birka¢ mikrondan, 1-2 metreye
kadar degisebilir. Her noéronun yalnizca bir aksonu vardir. Aksonlar 6zel bir ortiiye
sahip olmalarima gore miyelinli yada miyelinsiz olarak siniflandirilabilirler. Akson
tizerini Orten miyelin kilifin, yalitim ve darbe hizini arttirmak gibi iki 6nemli gorevi

vardir. Sekil 3.11°de miyelinli bir néronun yapis1 gosterilmistir.

Hizcre gévds s

Ranvier
Bogfumlan Akson sonfan

Schwan hicre beliyelin
Cekirdegi kit

Sekil 3.11. Miyelinli bir néron yapisi

Elektriksel
Hicre govdes:

Elektriksel iletim

Hiicre govdesi

Sinaps T

Sekil 3.12. Biyolojik Néron
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Sinir hiicreleri arasinda iletisimin gerceklestigi, yapisal ve fonksiyonel olarak
Ozellesmis bolgelere sinaps adi verilir. Sekil 3.12°de bir biyolojik néronun yapisi

gosterilmistir.

Yapay sinir aglari, biyolojik sinir aglarindan esinlenerek, birbirine baglh
dogrusal ve/veya dogrusal olmayan bir¢ok igslemci elemandan olusur. Bir yapay
noron temel olarak girisler, agirliklar, toplam fonksiyonu, aktarim fonksiyonu ve

¢ikis olmak iizere bes kistmdan olusur.

P girisli ve n ¢ikigl bir yapay noronun farkli grafik gosterimleri Sekil 3.13-
16°da verilmistir. Bu gosterimlerde x girisleri, y ¢ikisi, F aktivasyon fonksiyonunu, p

ndron giris sayisini, n ¢ikis sayisini, w ise agirliklar: ifade etmektedir.

T :
sinaps X=[X, Xy . . Xp ] ;ﬂﬁ:ﬂiﬂ
dendrit

! l...|.—

: 4 @‘f

Sekil 3.13. Dentrit gosterimi

sinaps
—r Toplanma
X [ noktas
X= °
. n
. — y
Girig tabakas! }|< Gikig tabakas:

Sekil 3.14. Isaret akis gdsterimi
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p
V=w, X, T+ W X, =WX y=F(v)

Sekil 3.15. Yapay noron: blok diyagram

X1 IA(_:]II"IHBI" F(V):lf(lﬂxp {—V))
I F

Girisler
S - —

> y=1/[1+exp()]

Sekil 3.16. Yapay noron: ayrintili gdsterim

Dentrit gosteriminde presinaptik aktiviteleri giris isaretlerinin p elemanh
stitun vektorii olarak gosterilir. x = [xq, X, ...,xp]T giris desenlerinin uzayr p

boyutludur.

Sinapslar agirliklar olarak adlandirilan ayarlanabilir parametreler ile

karakterize edilirler. Agirliklar, p elemanl satir vektor,
W = [wy,wy, ..., wp] (3.18)
olarak diizenlenir. Isaret akis gosteriminde, p tane agirligi olan bir ndron giris

noktalarinin bir katmani seklinde diizenlenir. Agirliklar, girig ile toplama noktasi

arasindaki baglantilara karsilik gelir.
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Sinapslardan ve dentritlerden gecen giris isaretleri, ‘toplam post-sinaptik

aktiviteyi tanimlayan’ aktivasyon potansiyeli olarak toplanir.

Aktivasyon potansiyeli giris isaretlerinin ve agirliklariin lineer toplami

olarak sekillenmistir. Yani agirliklar ile gegis vektorleri carpimidir: 27

X1
X

v=YP wix = [wowy wy ] [ = wXT (3.19)
Xp

Esik fonksiyonlari, islem elemanlarinin siirsiz sayidaki girisini dnceden
belirlenmis simirda c¢ikis olarak diizenler. En c¢ok kullanilan dort tane esik
(aktivasyon) fonksiyonu vardir. Sekil 3.17°de bu fonksiyonlar gosterilmistir. Bunlar;

lineer (a), rampa (b), basamak (c) ve sigmoid (d) fonksiyonudur36.

-1

@ (b) © @

Sekil 3.17. YSA’lar i¢in kullanilan esik fonksiyonlari 36

Toplama fonksiyonu, bir iglem elemanina gelen net girisi hesaplayan bir
fonksiyondur. Net giris genellikle gelen bilgilerin ilgili baglantilarin agirliklar ile
carpilip toplanmasi ile belirlenir. Bu nedenle toplama fonksiyonu olarak adlandirilir.
Esik fonksiyonu da, toplama fonksiyonu tarafindan belirlenen net girisi alarak, islem
elemaninin ¢ikisin1 belirleyen fonksiyondur. Genel olarak tiirevi alinabilen bir

fonksiyon olmasi tercih edilir.
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Toplama ve ¢ikis fonksiyonlari, ilgili probleme bagli olarak farkli sekiller
alabilirler. Islem elemanmin ¢ikis iinitesi ise ¢ikis fonksiyonunun iirettigi diirtiiyii
diger islem elemanlarma veya dis diinyaya aktarma islevini yapar. Islem elemanlar:
agin topolojik yapisina bagl olarak, tamamen birbirinden bagimsiz ve paralel olarak

calisabilirler *°.

3.2.1. Yapay Sinir Aglarinin Genel Ozellikleri

Yapay sinir aglarinin sahip oldugu 6zelliklerden birkag1 asagida siralanmastir.

* Yapay sinir aglar1 makine O6grenmesi gergeklestirirler. Olaylar1 dgrenerek
benzer olaylar karsisinda benzer kararlar vermeye calisirlar.

 Ag kendisine gosterilen Orneklerden genellemeler yaparak gormedigi
ornekler hakkinda bilgiler tiretebilir.

* Yapay sinir aglarmin en Onemli Ozelliklerinden birisi siniflandirma
yapmasidir. Verilen Orneklerin kiimelendirilmesi ve belirli siniflara
ayristirilarak daha sonra gelen bir Ornegin hangi smifa girecegine karar
vermesi hedeflenmektedir.

* Yapay sinir aglar1 sadece nlimerik bilgiler ile calisirlar. Sembolik ifadeler ile

gosterilen bilgiler niimerik gosterime ¢evrilmeleri gerekmektedir.

3.2.2. Yapay Sinir Aglariin Siniflandirilmasi

YSA’lar, genel olarak birbirleri ile baglantili islemci birimlerden (sinir
hiicresi) olusurlar. Her bir sinir hiicresi arasindaki baglantilarin yapis1 agin yapisini
belirler. Istenilen hedefe ulasmak igin baglantilarin nasil degistirilecegi 6grenme
algoritmasi tarafindan belirlenir. Kullanilan 6grenme algoritmasina gore, hatay: sifira
indirecek sekilde, agin agirliklar1 degistirilir. YSA’lar yapilarina ve Ogrenme

. ; 3
algoritmalarina gore simflandirilirlar .
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3.2.2.1.YSA’ larin yapilarina gore simiflandirilmalar:

YSA’lar, yapilarina gore, ileri beslemeli ve geri beslemeli aglar olmak iizere

iki sekilde smiflandirilirlar ¥,

Ileri Beslemeli Aglar:

fleri beslemeli YSA’da, hiicreler katmanlar seklinde diizenlenir ve bir
katmandaki hiicrelerin ¢ikislari bir sonraki katmana agirliklar {izerinden giris olarak
verilir. Giris katmani, dig ortamlardan aldig: bilgileri higbir degisiklige ugratmadan
orta katmandaki hiicrelere iletir. Bilgi, orta ve ¢ikis katmaninda islenerek ag ¢ikisi
belirlenir. Bu yapisi ile ileri beslemeli aglar, dogrusal olmayan statik bir islevi
gerceklestirir. Ileri beslemeli 3 katmanli YSA’nin, orta katmaninda yeterli sayida
hiicre olmak kaydiyla, herhangi bir siirekli fonksiyonu istenilen dogrulukta
yaklastirabilecegi gosterilmistir. En ¢ok bilinen geriye yayilim 6grenme algoritmast,
bu tip YSA’larin egitiminde etkin olarak kullanilmakta ve bazen bu aglara geriye
yayilim aglar1 da denmektedir. Sekil 3.18’de ¢ok katmanli ileri beslemeli YSA yapisi

verilmistir.

Sekil 3.18. Cok katmanli ve ileri beslemeli ag>*

NET:# =¥ Ay; C (3.20)
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AKkj, k. girdi katman1 elemanini j.ara katman elemanina baglayan baglantinin
agirlik degeridir. J. ara katman elemanmin ¢ikti degeri ise, net girdinin aktivasyon
fonksiyonundan gecirilmesi ile elde edilir. Herhangi bir problemi ¢6zmek amaciyla
kullanilan YSA’da, katman sayisi ve orta katmandaki hiicre sayist gibi kesin
belirlenememis bilgilere ragmen nesne tanima ve isaret isleme gibi alanlarin yam
sira, ileri beslemeli YSA, sistemlerin tanimlanmast ve denetiminde yaygin olarak
kullanilmaktadir®®. ileri beslemeli aglara 6rnek olarak CKA (Multi Layer Perseptron-
MLP) ve LVQ (Learning Vector Quantization) aglar1 verilebilir.

Geri Beslemeli Aglar:

Bir geri beslemeli sinir ag1, ¢ikis ve ara katlardaki ¢ikislarin, giris birimlerine
veya Onceki ara katmanlara geri beslendigi bir ag yapisidir. Boylece, girisler hem
ileri yonde hem de geri yonde aktarilmis olur. Sekil 3.19°da bir geri beslemeli ag
goriilmektedir. Bu cesit sinir aglarinin dinamik hafizalar1 vardir ve bir andaki ¢ikis
hem o andaki hem de Onceki girisleri yansitir. Bundan dolayi, 6zellikle dnceden
tahmin uygulamalar1 i¢in uygundurlar. Geri beslemeli aglar cesitli tipteki zaman
serilerinin tahmininde olduk¢a basar1 saglamislardir. Bu aglara 6rnek olarak

Hopfield, SOM (Self Organising Map), Elman ve Jordan aglar1 verilebilir.

Toh

F(W.51)
x0) . yit+d)

Rt

)

Crecilane /‘4-‘—

—L

Sekil 3.19. Geri beslemeli ag igin blok diyagram *’
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Geri beslemeli YSA’da, en az bir hiicrenin ¢ikist kendisine ya da diger
hiicrelere giris olarak verilir ve genellikle geri besleme bir geciktirme elemani
tizerinden yapilir. Geri besleme, bir katmandaki hiicreler arasinda oldugu gibi
katmanlar arasindaki hiicreler arasinda da olabilir. Bu yapisi ile geri beslemeli YSA,
dogrusal olmayan dinamik bir davranis gosterir. Dolayistyla, geri beslemenin yapilis

sekline gore farkli yapida ve davranista geri beslemeli YSA yapilari elde edilebilir.

Geriye dogru hesaplamada, agin trettigi ¢ikt1 degeri, agin beklenen ¢iktilar
ile kiyaslanir. Bunlarin arasindaki fark, hata olarak kabul edilir. Ama¢ bu hatanin
disiiriilmesidir. Cikt1 katmaninda m. proses i¢in olusan hata, Em= Bm- Cm olacaktur.
Cikt1 katmaninda olusan toplam hatayr bulmak ig¢in, biitiin hatalarin toplanmasi
gereklidir. Bazi hata degerleri negatif olacagindan, toplamin sifir olmasini 6nlemek
amaciyla agirliklarin kareleri hesaplanarak sonucun karekokii alinir. Toplam hata

asagidaki formiil ile bulunur.
Toplam Hata = %Zm EZ (3.21)

Toplam hatay1 en aza indirmek i¢in, hatanin kendisine neden olan proses
elemanlarina dagitilmas: gerekmektedir. Bu da, proses elemanlarinin agirliklarim

degistirmek demektir *®.

3.2.2.2. Baz1 a3 mimarileri ve 6grenme algoritmalari
Tek Katmanh YSA’lar

Noronlar, yapay sinir aglarinin yapi taslaridir. Tek katmanli ileri beslemeli
YSA olarak adlandirilan ag yapisi en azindan yukarida s6z edilen tipte bir nérondan
olusmaktadir. Sekil 3.20°de genel yapist gosterilmistir. Burada n tane giris, giris
vektoriinii x = [xq, X5, ..., X, ] olusturmaktadir. YSA’nin tek katmaninda k tane néron
bulunmaktadir. Genelde ndron sayisi ile giris sayisi birbirine esit degildir (k #n).

Girigler her bir néronun girisine uygun agirliklarla baglanir. Her bir noron, kendi
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girisleri ve sapmanin agirliklarini toplar ve bu toplami kendi aktivasyon
fonksiyonuna uygular. Bunu takiben tek katmanli olarak tanimlanan YSA’nin k tane

cikisi, ¢ikis vektorini y1 = [y14,y1,, ..., y1;] olusturur.
Cikis vektoriiniin ifadesi

Y1 =F1[W1lx + bB1] (3.22)
olarak yazilabilir. Bu esitlikte, F/, bu tek katmanin k elemanli kdsegen aktivasyon

matrisidir ve bu katmanin net girislerine baghdir.

F1(S1) = diag[f1(Sy), f1(Sy), ..., f1(S)] (3.23)

Burada k diigimlerinin her birinin aktivasyon fonksiyonlar1 esit kabul

edilmistir.

fLi=fl=-=fliy=f

S1 net vektori S1=/S;, S>, ...,Sk]T olusturulur. S;, S5, ...,Skswrastyla 1.,2.,..., k.

noronlara karsilik gelir ve

n

j=1

olarak ifade edilir. Ayrica W1 ¢ikis katmaninin agirlik matrisi, sinir aginin yapisina

bagli olarak, k satir n siitundan olusturulmaktadir.

Wi1 Wiz 0 Wiy
W31 Wi 0 Wpp

wili=| . . . . (3.25)
Wgk1 Wgo Wen

Genelde wj; , j. hedef diiglim ile i. kaynagmn agirligini temsil etmektedir.
Blsapma vektorii tek katmanlh aglarda b1, bl», ..., bl sirastyla ¢ikis katmaninin 1.,

2., ..., k. diigimlerinin sapmalaridir.
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Bl=[ bl; bl, ... blJ" (3.26)

“Tek katmanli YSA sadece sinirli sayida sistemlerde kullanilir. Tiim dogrusal
olmayan fonksiyonlar1 temsil edemezler. Tek katmanli YSA’da aktivasyon
fonksiyonu olarak keskin-sinirlayict fonksiyonu kullanildigi zaman tek katmanli
perseptron adli model meydana gelmektedir. Bu model bazi smiflandirma
problemlerinde aktivasyon fonksiyonunun giris uzayini iki bolgeye bolmesi ve ¢ikis
uzayinin giris vektoriine bagl olarak 1 ve 0 degerleri almasi ile gergekler. Tek
katmanli aglarda dogrusal aktivasyon fonksiyonu kullanildiginda dogrusal sinirlere
sahip bir ag olusur. Bu sinirler, ADALINE sinirlerinden (Adaptive Lineer Neurons)
Widrow-Hoff sinirleri olarak adlandirilir. Bu néronlardan meydan gelen agda adaptif

6grenme kullaniliyorsa ADALINE ag veya MADALINE ag olarak adlandirilir” .

Sekil 3.20. Tek Katmanli YSA 1

Cok Katmanl Algilayicilar (CKA)

Rumelhart ve arkadaglar tarafindan gelistirilen bu modele hata yayma modeli
veya geriye yayillim modeli (backpropogation network) de denilmektedir. CKA
modeli yapay sinir aglarina olan ilgiyi ¢ok hizli bir sekilde arttirmis ve YSA
tarihinde yeni bir donem baglatmistir. Bu ag modeli 6zellikle miihendislik
uygulamalarinda en c¢ok kullanilan sinir ag1 modeli olmustur. Bir¢ok Ogretme
algoritmasinin  bu ag1 egitmede kullanilabilir olmasi, bu modelin yaygmn

kullanilmasinin sebebidir.
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Bir CKA modeli, bir giris, bir veya daha fazla ara ve bir de ¢ikis katmanindan
olusur. Bir katmandaki biitiin islem elemanlar1 bir iist katmandaki biitiin islem
elemanlarina baglidir. Bilgi akisi ileri dogru olup geri besleme yoktur. Bunun igin
ileri beslemeli sinir ag1 modeli olarak adlandirilir. Girig katmaninda herhangi bir
bilgi isleme yapilmaz. Buradaki islem elemani sayisi tamamen uygulanan
problemlerin giris sayisina baglidir. Ara katman sayist ve ara katmanlardaki islem
eleman1 sayisi ise, deneme-yanilma yolu ile bulunur. Cikis katmanindaki eleman
sayist ise yine uygulanan probleme dayanilarak belirlenir. Bu ag modeli, 6zellikle
simiflandirma, tanima ve genelleme yapmay1 gerektiren problemler i¢in ¢ok 6nemli

bir ¢6ziim aracidir.

“CKA modelinin temel amaci, agm beklenen ¢iktist ile irettigi ¢ikti
arasindaki hatay1 en aza indirmektir. Bu aglara egitim sirasinda hem girdiler hem de
o girdilere karsilik iiretilmesi gereken (beklenen) ¢iktilar gosterilir. Agin gorevi her
girdi igin o girdiye karsilik gelen ¢iktiyr iiretmektir. Ornekler giris katmanima
uygulanir, ara katmanlarda islenir ve ¢ikis katmanindan da cikiglar elde edilir.
Kullanilan egitme algoritmasina gore, agin ¢ikist ile arzu edilen ¢ikis arasindaki hata
tekrar geriye dogru yayilarak hata minimuma diisiinceye kadar agin agirliklar

degistirilir. Sekil 3.18’de CKA modeli gosterilmistir”*®.

Levenberg-Marquardt algoritmasi

“YSA’da yaygin olarak kullanilan geri yayilim algoritmalarinda, geri
yaylimin aga 6gretilmesi esnasinda, ¢ikis ndronlarinda sonug iiretmek iizere, giristen
uygulanan veri gizli katmanlardan gecerek cikisa aktarilmaktadir. Bu sekilde
olusturulan ¢ikis degeri, istenen degerle karsilastirilir. Elde edilen ¢ikis hatalariin
tiirevi tekrar ¢ikis katmanindan, gizli katmanlara iletilir. Bu tiirev degerlerine gore,
hatalarin azalmasi i¢in, noronlar kendi hatalarini ayarlarlar. Agirlik degistirme

denklemleri ise hatay1 en az seviyeye ¢ekecek sekilde diizenlenir”>>.
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Ayn1 zamanda, geri yayilim algoritmalari, performans fonksiyonunu en kii¢iik
degere cekebilmek icin geriye dogru bir gradyen hesaplamasi yaparlar. Boylece,
algoritmadaki agirliklar, performans fonksiyonunun azalmasi yoniinde ayarlanir.
Fakat bu yontem YSA ig¢in ¢ok yavas kalmaktadir. Bu yiizden daha hizli ve

performansi yiiksek algoritma ¢oziimlerine ihtiya¢ duyulmaktadir.

“Iki tiir huzl1 algoritma vardir: ilk kategorideki algoritmalar deneme yanilma
mantigin1 kullanarak, standart gradyen azalmasi (steepest descent) yonteminden daha
iyi sonuglar verebilirken, ikinci tiir hizli algoritmalar standart sayisal optimizasyon
yontemlerini kullanmaktadirlar.  Bu algoritmalar ise, eslenik gradyen metodu,
Newton Ogrenme algoritmalari ve Levenberg-Marquardt (LM) 6grenme

algoritmasidir” >,

LM yonteminde, amag¢ performans fonksiyonunun agirliklara gore ikinci
tiirevinin alinmasi ile olusturulan Hessian matrisini elde etmektir. Hessian matrisi su
sekilde ifade edilir.

H(n) =J"(n)J(n) + uml (3.27)

Bu denklemde, H Hessian matrisi, u, Marquardt parametresi, I ise birim

matrisi ifade etmektedir. J ise, Jakobian matrisini olarak ag hatalarinin agirliklara

gore birinci tiirevini belirtir.

J(n) = =0 (3.28)

ow(n—-1)

Burada ise, e ag hatalar1 vektoriidiir. Agin gradyeni ise,

gm) =J"(n)e(n) (3.29)

seklinde hesaplanarak, esitlik 3.30’a gore degistirilir.
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wn+1) =wm) — [Hm)] g(n) (3.30)

Hata degerinin hesaplanmasinda, her basarili adimdan sonra u, degeri
azaltilir. Buradaki hedef ise, performans fonksiyonunu en kiiciik yapacak agirlik

degerini bulmaktir .

3.3. MATLAB

MATLAB yiiksek performansli teknik bir programlama dilidir. MATLAB;
kontrol, goriintii isleme, istatistik, optimizasyon, bulanik mantik, sinir aglari, sayisal
isaret isleme, gii¢ sistemleri, filtre dizayni, genetik algoritma, grafik veritabani, web
sunucusu, finans vb. gibi saymakla bitiremedigimiz bir¢ok alanda giivenli bir sekilde
kullanilabilecek ara¢ kutular1 (toolbox) icerir. Her gecen giin bu kutulara yenileri
ilave edildigi icin, MATLAB ciltleri siirekli artan bir ansiklopedi ozelligi
kazanmigtir. MATLAB’1in siirekli olarak gelistirilen siirtimleri, kullaniciya yeni

kullanim kolayliklar1 saglamaktadir.

MATLAB’1n 6nemli iistiinliiklerinden birisi, bir¢ok klasik algoritmay1 bir kag
komut ile kullanicinin hizmetine sunmasidir. Bdylece hem ana programin sona erme
stiresi kisalmakta, hem de bellek gereksinimi azalmaktadir. MATLAB geleneksel
programlama dillerinin aksine, programi derleyip calistirabilir bir dosya haline
getirmeden, yorumlayarak calistirir. Boylece programin hatalardan arindirilmasi

siirecinde ciddi bir zaman tasarrufu da saglanmus olur™.

3.3.1. Simulink

Simulink; dinamik sistem modellerinin  kurulmasi, benzetimi ve
coziimlemesinde kullanilan MATLAB’1n eklentisi bir paket programdir. Siirekli
zaman, kesikli zaman veya her ikisinin melezi bi¢iminde modeli kurulmus dogrusal
olmayan sistemleri destekler. Ayrica bu sistemler, 6rneklenmis veya farkli oranlarda
giincellestirilmis farkli kisimlara sahip olabilirler. Simulink; model kurmak i¢in
tikla-ve-siiriikkle fare islemleri kullanan bir grafik kullanici arabirimi (GUI) saglar.

Bu ara birim ile birlikte, modelleri sanki bir kagit {izerinde kalem ile
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ciziyormusgasina kolaylikla olusturmak miimkiindiir. Simulink, kaynaklar,
yutucular, dogrusal ve dogrusal olmayan elemanlar ve baglantilardan ibaret genis bir

blok kiitiiphanesine sahiptir. Ayrica kullanic1 da kendi bloklarini olusturabilir.

Modeller sira diizenli olup, hem yukaridan-asagiya hem de asagidan-yukariya
yaklagimlar kullanilarak modeller kurmak miimkiindiir. Sistem, yliksek seviyeden
incelenebilir. Ayrica bloklar iizerine ¢ift tiklamak suretiyle de model ayrintilarinin
artan seviyelerini gorebilmek miimkiindiir.  Bu yaklasim, bir modelin nasil
diizenlendigini ve boliimlerin ne sekilde birbirleri ile etkilesimli oldugunu gérme

imkani1 saglar.

Bir model tanimlandiktan sonra, ya simulink’ ten ya da MATLAB komut
penceresinden bir integral hesap yontemi se¢mek suretiyle, modelin benzetimi
yapilabilir. Meniiler; 6zellikle etkilesimli ¢aligmalarda uygun olurken, komut hatti
yaklagimi bir benzetim grubunun calistirilmasinda da ¢ok kullanighh olmaktadir.
Osiloskop ve diger goriintii bloklar1 kullanmak suretiyle, benzetim programi
calisirken benzetim sonuglarini gérmek miimkiindiir. Benzetim sonuclari, daha

sonraki caligmalarda kullanilmak {izere, MATLAB ¢aligsma ortamina da aktarilabilir.

Model ¢o6ziimleme sonuglari, aynt zamanda dogrusallagtirma ve diizeltme
araglarini da kapsar. Bu araclara MATLAB komut hattindan oldugu kadar uygulama
ara¢ kutularindan da ulagmak miimkiindir. MATLAB ve simulink birbirleriyle
tiimlesik calistiklarindan, kurulan modellerin her hangi bir noktada her iki ortamdan

benzetimini, ¢dziimlemesini ve incelemesini yapmak miimkiindiir *°.

3.3.2. Real Time Workshop

Real-Time Workshop (RTW), Simulink ve Matlab’in otomatik {iretimi,
paketlenmesi ve Simulink modellemesinin farkli sistemler tlizerinde ger¢cek zamanl

yazilim uygulamasidir.  Ayrica, kaynak kodlarinin derlemesi gibi uzantilardan

biridir. RTW’nin sagladiklari;
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e Bir¢ok hedef platformu i¢in otomatik kod iiretimi yapar.
e Sistem tasarimi ve uygulamalarinda seri direkt yol sunar.
e Matlab ve Simulink ile miikemmel uyum.

e Kolay grafiksel kullanici ara yiizii

e Acik mimari ve genisletilebilir islem yapabilme 6zelligi

Bir simulink modelinde kaynak kod iiretim islemi RTW ile Sekil 3.21°de

gosterilmektedir.

Simulink
model .mdl

Real-Time Workshop L

TLC program: Real-Time Workshop Build
* Systemn target file J. model . ritw
= Block target files
& Inlined S-function

target files Target

— Language

* Target Language Compiler

Compiler function

library

model .c
= Dynamically generated
block target files

Run—tir‘ne_ interface Make modfel . mk
support files

model . exe

Sekil 3.21. Matlab Simulink Real Time Workshop iliskisi *

3.4. TMS320C6713 DSP KiTi

TMS320C6x ailesi sayisal isaret islemciler hizli 6zel amagli Texas
Instruments firmasi tarafindan iretilmis islemcilerdir. C6x gosterimi Texas
Instruments firmasi tarafindan tasarlanan sayisal isaret islemcileri gosterir. C6x
sayisal isaret islemcisinin yapisi yogun sayisal hesaplamalar i¢in ¢ok uygundur. C6x
uzun komut kelimesi ( very long instruction word - VLIW ) sahip TI'nin en giiclii
islemcisidir. Sayisal isaret islemciler haberlesmeden ses ve goriintli uygulamalarina

kadar genis bir alanda uygulama alanma sahiptir. Modemler ve ses tanima
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uygulamalar1 DSP teknikleri kullanilarak daha ucuza mal edilebilir. DSP ‘nin
kullanimi kolay, esnek ve ekonomiktir. Matematiksel islemleri gerg¢eklestiren sayisal
isaret islemci, verileri ve program tanimlarini saklamak i¢in hafiza, analog ve sayisal

arasinda doniistiirme yapabilmek i¢in doniistiiricii modiillerini igerir.

DSPde iki farkli mimari vardir, Von Neumann ve Harvard mimarisidir. Von
Neumann mimarisi bilgisayar teknolojisindeki gelismeler i¢in bir standart olmustur.
Aslinda mimari oldukca basittir. Program ve veri hafizada tanimlanmis alanda
saklanir. Bu mimari genel amacli islemci ihtiyaclari i¢in taban olusturur. Bu
mimarinin dezavantaji, veri ve hafiza adreslerini paylasan tek yol olmasidir. Bu

yiizden sadece veri alan1 veya program alanina bir ¢evrimde bir zamanda ulasilabilir.

Hizli veri yonetiminin oldugu yerlerde program ve veri hafizasina tek bir
cevrimde ulasilabilmesi avantaj saglar. Harvard mimarisi program ve hafiza
alanlarini birbirinden ayirir. Her adres alanina hizmet veren iki yola sahip olmak,
islem hizin1 artiracak sekilde veri ve programa paralel olarak ulasilmasini saglar.
Maalesef, islemci giicii artis1 yaninda maliyet getirir. Iki hafiza alani, bircok adres
icin iki kat alana ve bu yiizden iki kat1 veri uglarma ihtiya¢ duyar. Fiyat ve
performans bakimindan en uygun ¢6ziim modifiye edilmis Harvard mimarisi sadece
bir dis yola, program ve veri i¢in ayri iki Ui¢ yola sahiptir. Texas firmasinin sundugu
bircok DSP modifiye edilmis Harvard mimarisini, kullanici i¢in hizdan o6diin

vermeyerek maliyeti diislirecek sekilde destekler.

Programlanabilir DSP‘ler matematiksel 6zelliklerine gore iki farkli gruba ayrilir;
kayan ve sabit noktali. Her biri, baz1 uygulamalar1 daha iyi ¢alistiran ve bazilarinda

verimliligi diisen farkli mimariye sahiptir.

Sabit noktali DSP’ler kesin ve sinirli sayida biti kapsayan bir alanda bir say1

15
sunar. Ornegin 6 bitlik bir islemci £2 alanin1 verir. Ik ¢ikan DSP’ler bu teknoloji

tizerine oturtulmustur ve bugilinkii uygulamalarin ¢ogunlugu icin endiistri 6 bitlik sabit

noktali iglemcileri se¢gmektedir.
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Kayan noktali DSP’ler mantisa kullanilarak +1.0 ve -1.0 arasinda sayilar
verir. Ek olarak, sunumu iis olarak tanimlanan skalali fonksiyonlar1 igerir. Bu
sunum metodu daha biiyiik bir dinamik alan verir ve bu sekilde islem tagskinligini
azaltir. Degisken noktali algoritmalar yiiksek seviye dil derleyicilerini (MAC)
optimize edecek sekilde uyarlar. 32 bitlik degisken noktali islemciler ic¢indeki

azaltilmis kuantalama hatas1 ses uygulamalari i¢in idealdir.

TMS320 ailesi gibi sayisal isaret islemcileri, genis bir uygulama yelpazesine
sahip olup, telekomiinikasyon, kontrol ve ses isleme gibi alanlarda kullanilmaktadir.
Ornek olarak; cep telefonlari, dijital kameralar, yiiksek tamimli televizyonlar

(HDTV), radyo, faks cihazlari, modemler ve benzer cihazlar 6rnek verilebilir 4,

C6713 DSK kart1 genel olarak gergek zamanli igaret isleme uygulamalari igin
kullanilir. DSK C6713 kart1 16 MB SDRAM, 256 KB flash memory elemanlarini
tizerinde bulundurmaktadir. Kart iizerinde Mic In, Line In, Line Out, Headphone
giris ve ¢ikislar1 bulunmaktadir. Islemci frekans1 225 MHz’dir (Sekil 3.22. ve Sekil
3.23) "

LineIn Headphone
Line Out I

MicIn

Power USB DiP LEDs Reset Config External
Jack Port Switches Switch Switch JTAG

Sekil 3.22. TMS320C6713 DSK kartinin {istten goriiniisii
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Sekil 3.23. TMS320C6713 DSK kartinin haritast *!

3.4.1. Code Composer Studio

DSP’lerin gercek gliclerinden yaralanabilmek i¢in etkin yazilimlara ihtiyag
vardir. Aslinda yazilim iriiniin en kritik parcasidir. Endiistriyel tahminlere goére
yaklasik olarak, ¢abalarin %80 ‘i oturmus sistemlerde yapilacak olan gelismelerde ve
sistem zorluklarinin %80’ide yazilim da ortaya ¢ikmaktadir. Tasarimcilar karmagik
olaylar yerine, kullanilmasi kolay ve gelismis araglar1 olan islemcileri sistemlerinde
kullanmak istemektedirler. Bu tiir araglar giinden giline pazarlama taleplerinde biiyiik

bir etkiye sahiptir.

Gegmisteki tecriibelere gore, DSP araclar1 hem kod iiretimini kolaylastirmak
icin hem de kodlarin boliimlerini analiz etmek ve hata bulma islemleri i¢in uygun bir
sekilde sinirlandirilmiglardir. Cogu 6rnekte bu araglar, gelistiricilerden istenen farkli
uygulamalar arasindaki degisikliklerden yoksundur. Hata bulma gercek zamanl
uygulamalar i¢in bir engelleyici faktordiir. Gergek diinya kosullar1 altindaki

uygulamalarin davranisini anlamak ig¢in, gelistiriciler durmaksizin bir program
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akigini takip edebilmeyi isterler. Bununla beraber, tipik hata bulma sadece durma
noktalar1 arasinda tek tek, adim adim statik olarak hata bulunmasina izin verir. Bu
programlar ardisik sekilde bilgi saglayamazlar ya da kodun o anki uygulamasiyla,

daha 6nceki olaylar arasinda bir etkilesime sebep olabilirler.

Glinlimiiz DSP arag setleri; kod liretimi, basit hata bulma ve izleme gibi
Ozellikler agisindan ileri olmalidir. DSP gelistirme sistemi i¢in; 6n sezgili, islemciyi
durdurmaksizin programin akisim1 izleme 06zelligi bulunmasi; anlasilmasi zor
zamanlarda problemlerini ¢6zmek i¢in ger¢ek zamanli analizlerine sahip olmasi; bir
yol icinde tasarimcilarin isaret verilerini incelemelerine izin veren grafiksel

pencereler igermesi, bir editor ya da derleyici kadar gereklidir.

Sonu¢ olarak tasarimcilar, bulunduklari konumu muhafaza etmek ya da
rakiplerine yetistirmek icin iriinlerine daha fazla 6zellik katmaya baslarken, DSP

uygulamalarinin karmasiklilig: gittikce artmaktadir.

Bu sonuglar gosterir ki; eski giinlerde DSP gelistiricileri siirekli geligmis
sistemlere adapte olmaya zorlanmisken, simdi ise kendi c¢alisacaklari ortami

yaratacak ve gerekli olan araglar1 ekleme ihtiyaci i¢indedirler.

Tasarimcilarin bu isteklerini karsilayan yazilimlar, pazarda ¢ok biiyiik paylar
almaktadirlar. Texas firmasinin {irettigi Code Composer Studio (CCS) bu ihtiyaglara

cevap vermektedir.
CCS, hata bulma ve gercek zaman analizleri gibi temel kod liretme araglarina

sahiptir. CCS Sekil 3.24’teki yazilim gelistirme dongiisiindeki biitiin evreleri

saglamaktadir **.
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Dizayn Pro; Hata Bulma Analiz
Kavramsal | | ol 1n01e M e Yazim Gereek Zamanl
Planlama u3tura Kontrolii Kod Cézme

I A I 3

Sekil 3.24. CCS Kod Gelistirme Evreleri *

v

CCS programi farkli programlama dillerinde (Matlab, Simiilink, C, C++)
olusturulmus kodlari, Assembler diline ¢evirerek C6713 DSK kartina yiiklenmesini

S|
saglar™.

3.4.2. DSK6713 Kartina Fonksiyonel Bakis

Sayisal igaret isleme algoritmalarini modellemek i¢in Simulink’te Embedded
Target for TI C6000 DSP bloksetinde bulunan bloklar kullanilabilir ve daha sonra
Real-Time Workshop (RTW) kullanilarak Code Composer Studio (CCS) aracilig ile
C6713 DSK kitine gomiilecek ANSI C kod y1gin1 {iretilir. Embedded target for TI
C6000 DSP iiretilen C kodlarin1 alir ve C6713 DSK’ya 6zel makine kodlarin1 CCS
aracilig ile karta gdmer ve sayisal isaret islemcisi iizerinde calistirir (Sekil 3.25).
Derleme isleminden sonra CCS ‘de Simulink’teki modele ait proje gerekli dosyalari

ile olusur (Sekil 3.26) s,
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Simulink ve Real-Time Workshop
Embedded Target for TI C6000 DSP
Link for Code Composer Studio

Code Composer Studio

h

C6713 DSK

Sekil 3.25. Simulink ve diger araglar yardimiyla C6713 DSK’ya iiretilen kodlarin

A .43
gomiilmesi
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c:\ti\c6000\cgtools\bintclx” -q =02 -fr"C:/MATLAET01/work/kullanilaneegdatalari/dwtdenemedspZ_c6000_rtw/ob]" -f5"Ct/HATLABT 4l

c:\ti\c6000\cgtools\bintclba™ -q o2 -fr"C:/HATLABTO01/work/kullanilaneegdatalari/dwtdenemedsp2 cé000_rtw/ob)" -f2"C:/HATLABT

E3

e:\ti\c6000\egroels\bintclén” -q -02 -fr"C:/MATLABTO01/work/kullanilansegdatalari/dwedenemedsp2_c6000_rtw/obi" —€57C:/MATLABT
"c:\ti\cB000\cgtoolsibinkelfz” ~q -02 -fr"C:/MATLABT01/work/kullanilaneegdatalari/dwtdenemedsp2_c6000_rtw/obj" -fs"C:/MATLAB7
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Build Complete,

0 Errers, 0 Warnings, 0 Remarks.
=
QAT Te T B lad] 2
ICPU RLNNING For Help, prwss F1 Lnl, Coll

Sekil 3.26. Derleme isleminden sonra CCS’nin goriiniimii
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4. BULGULAR ve TARTISMA

Bu c¢alismada EEG isaretleri ile DSP tabanli olarak uyaniklik seviyesi
tespitinin yapilmasi amaglanmistir. Buna yonelik olarak EEG verileri toplanmustir.
Daha sonra bu verileri YSA girisine hazir hale getirmek i¢in ADD ve istatistiksel
islemler uygulanmistir. Son olarak, YSA ile uyaniklik seviyesi TMS320C6713 DSK

ile DSP tabanli olarak siiflandirilmistir.

4.1. EEG verisinin toplanmasi

EEG isaretlerinden kisinin uyaniklik seviyesinin kestirimi yapilirken temel
olarak 3 seviye belirlenmistir. Bunlar sirasiyla uyanik, uyuklama ve uyku
seviyeleridir. Uyanik seviyesi, EEG’nin uyanik durumu ile tanimlanmistir. Uyku
seviyesi, EEG’nin uykunun baglangi¢ evresi olan Evre 1’deki durumu ile
tanimlanmistir. Uyuklama seviyesi ise kisinin uyanik durumdan Evre 1’e gegisi

sirasinda EEG’deki degisim durumu ile tanimlanmustir.

Calismada kullanilan EEG isaretleri, Dicle Universitesi Tip Fakiiltesi Uyku
Laboratuarinda uyku calismas: icin saglikli kisilerden uygun sartlarda kayit

edilmistir. Kayitlar gece boyunca alinmis ve ortalama olarak 7 saatten olugmaktadir.

Uyaniklik seviyesi tespiti i¢in kullanilan sistemin akis diyagrami Sekil 4.1°de
verilmistir. EEG isaretleri uzman hekim yardimiyla uyanik, uyuklama ve uyku
seklinde skorlanmistir. On isleme asamasinda kesim frekansi 32 Hz olan algak
geciren bir filtreden gecirilen EEG isaretleri, dikdortgen pencere ile pencerelenerek
5’er saniyelik boliitlere ayrilmistir. EEG isaretleri 1/100 degerinde normalize
edilmistir. Calismadaki EEG isaretleri maksimum 32 Hz igerdiginden Ornekleme
frekansi olarak 150 Hz yeterli olmaktadir ve filtrelenmis her 5’er saniyelik boliit 750
ornekten olusmaktadir. On isleme asamasi sonucu elde edilen, bir kisiye ait uyanik,

uyuklama ve uyku EEG isaretleri Sekil 4.2-7°de gosterilmektedir.
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Sekil 4.1. Smiflandirma i¢in kullanilan sistemin akis diyagrami

i

0 100

L i 1 i
200 300 400 500 600
arnek sayisi

Sekil 4.2. Uyanik duruma ait EEG boliitii
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Sekil 4.3. Uyanik duruma ait EEG boliitii

genlik (1v)

] . OREE ) R [ G4 RISV IR | SO § ° 8 ! LK i TERDIEE. § IGR R =
T L TP ADCDITIN. | TSR o 1
06 i 1 1 i 1 i |

0 100 200 300 400 500 600 700

drnek sayisi

Sekil 4.4. Uyuklama durumuna ait EEG boliiti
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Sekil 4.6. Uyku durumuna ait EEG boliiti
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Sekil 4.7. Uyku durumuna ait EEG boliiti

4.2. Ayrk Dalgacik Déniisiimii ve istatistiksel islemler ile EEG’den

ozellik ¢ikarma

Uygun dalgacik se¢imi ve ayrisim seviyelerinin sayisinin tespiti, isaretlerin
dalgacik doniisiimii ile analizinde olduk¢a onemlidir. Ayrisim seviyelerinin sayisi
isaretin baskin frekans bilesenlerine gore tespit edilir. Bu ¢alismada, 0-32 Hz frekans
bilesenlerine sahip EEG isaretlerinin delta, teta, alfa ve beta alt bantlarina
ayristirilmasi igin ayristirma seviyelerinin 3 olarak segilmesi ve dalgacik tipi olarak
Daubechies dalgacik kullamilmasi uygundur'®''. ADD kullanilarak Delta, Teta, Alfa,
Beta alt bantlarina ayristirllan EEG isaretlerinin frekans bantlar1 Cizelge 4.1°de
verildigi gibidir. Bir kisiye ait uyanik, uyuklama ve uyku EEG isaretlerinin icerdigi
frekans bantlariin gii¢ spektrum yogunluklar: Sekil 4.8-10’da gdsterilmistir.
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Cizelge 4.1. EEG’nin DD ile elde edilen alt bantlarinin frekans araliklari

Alt bantlar Frekans arahg (Hz)
Beta(D1) 16 —32
Alfa(D2) 8-16
Teta(D3) 4-38
Delta(A3) 0-4

Frekans(Hz)

Sekil 4.8. EEG uyanik béliitiiniin gii¢ spektrum yogunlugu
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Sekil 4.9. EEG uyuklama boliitiiniin gli¢ spektrum yogunlugu
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Sekil 4.10. EEG uyku béliitiiniin gili¢ spektrum yogunlugu
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ADD ile EEG isaretlerine ait dalgacik katsayilarinin elde edilmesi igin

Simulinkte model olusturulmustur. Bu model, Sekil 4.11°de verilmistir.

= ol
= chZ2
eagtoplam ——— LT
= ch3
3 Asym -l i

Sekil 4.11. EEG isaretinin ADD ile dalgacik katsayilarinin elde edilmesi

ADD blogu cikisinda, db4 3. seviye icin (Sekil 4.12) her boliitiin cD1, cD2
ve c¢D3 ayrintt (detail) ve cA3 yaklasiklik (approximation) katsayilar
(376+188+94+94 katsay1) elde edilmektedir. Giris isareti bu bantlarin toplamindan
olusmaktadir, yani S = D1 + D2 + D3 + A3 olmaktadir ve Sekil 4.13’de verilmistir.
ADD ile elde edilen alt bant isaretleri, EEG isareti hakkinda 6nemli bilgi icerdigi i¢in
ozellik vektorleri olarak alinmistir. Sekil 14.-16’da yetiskin bir kisiden alinan uyanik,
uyuklama ve uyku EEG isaretlerinin ADD ile elde edilen alt bant isaretleri sirasiyla

gosterilmistir.
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—Parameters

Filter: !EDaubechies ll

Wiavelet order:

|4

Murnber of lewels:

E

Tree struchure: I.-'i'-.s_l,lmmetri-: j

O utput: | ultiple parts j
ok Cancel Help | Apply |

Sekil 4.12. ADD bloguna ait parametrelerin segimi

)
GA1 I CD1

GAQ GD2

CAQ GDQ

Sekil 4.13. Bir isaretin dalgacik doniisiimii ile ¢ok seviyeli ayristirilmasi
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Sekil 4.14. Uyanik EEG’si ve alt bantlara ait dalgacik katsayilari
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Sekil 4.15. Uyuklama EEG’si ve alt bantlara ait dalgacik katsayilari

54



= EEG isareti

02 cD1
[} [}

c03
[}

| 1 | | | 1 |
a 100 200 300 400 &00 kOO 700

| | | | | | 1 | |
o 20 41 B0 80 100 120 140 160 180

a0 100 150 200 250 300 350

MMWWWWWWWWWWWMW\M“

10 20 30 40 &0 B0 /0 80 80
a 10 20 30 40 a0 B0 70 80 a0
drek sayisi

Sekil 4.16. Uyku EEG’si ve alt bantlara ait dalgacik katsayilari

Elde edilen alt bantlarin (6znitelik vektorleri) boyutunu kiigiiltmek i¢in, her

bir alt bant i¢in maksimum, minimum, standart sapma, ortalama degeri ve entropi

olmak tizere 5 adet istatistiksel deger elde edilmistir

islemler:

44,45

1. Maksimum deger:

Xp, = max x(n)

2. Minimum deger:

Xp

= min x(n)
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3. Ortalama deger:

1 «N
Xm =~ anlx(n) 4.3)

4. Standart sapma:

YN @) -xm)?
Xsta =\/ — (4.4)

Burada x(n) , n =1,2,..., N igin bir zaman serisidir. N ise, veri noktalarinin

sayisidir.

5. Entropi:

Entropi kavrami, kisaca bir sistemin diizensizliginin Olglisii  olarak
tamimlanabilir. Isaret isleme agisindan bakildiginda, EEG gibi duragan olmayan bir
isaretin diizensizlik bilgisinin derecesini Olgmek i¢in uygun bir ara¢ olarak
kullanilabilir *. fsaret duragan ise frekans bolgesinde dar bir spektrum ile diisiik bir
entropi degerine sahip olur. Duragan degilse, frekans spektrumu genis bir banda
yayilarak yiiksek entropi degerine sahip olur *’. Buna bir kisinin uyanik ve uyku
hallerindeki EEG sinyali ornek gosterilebilir. Kisi uyanik durumdan uyku haline
gecerken EEG sinyalinin entropi degeri azalir, ¢linkii uyanik halden uykuya gegiste

EEG sinyalinin nispeten duraganlig: artar .

E(s) = — X7 si*logy(si?) (4.5)

Bu denklemde, s isaret , s; isaretin i. Kkatsayisim1 ve E isaretin entropi

degerini ifade etmektedir.
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ADD kullanilarak EEG isaretinden elde edilen alt bant verilerine yukaridaki
istatistiksel islemler uygulanmistir ve toplam olarak 20 tane veri elde edilmistir. Bu
veriler her bir EEG isareti i¢in 6znitelik vektoriinii olusturmaktadir. Sekil 4.17 -20°de
gosterilen ve Simulink’te olusturulan model ile her bir alt banda ait istatistiksel
degerler elde edilmis ve YSA’da kullanilmak iizere egitim ve test kiimelerine

ayrimistir.

T ——weo =xa
—l—b Wert Cat

mean —|—>
ertropi
-

max

mean —l

ertropi |

—
-
o
-
mas =

= O3 =td

mean

antropi

mean

entropi

Sekil 4.17. Her bir alt bant i¢in istatistiksel degerlerin hesaplanmasi
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Sekil 4.18. cD1 bandina ait istatistiksel degerlerin hesaplanmasi: modelin ayrintili

gosterimi

T 3—meDt =td
| L vencat

mean =
egitim
entropi
[= g »
——
min -
°D3 st
3 S [3 B z
alo sl =z
mean —l—' test

mean I B
entropi —l—'
)

Sekil 4.19. Boyutu kiiciiltiilen EEG isaretlerinin egitim ve test kiimelerine

ayrilmasi
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Sekil 4.20. EEG isaretlerinden 6zellik ¢ikarma i¢in kullanilan model

EEG isaretlerinden her bir sinif (uyanik, uyuklama, uyku) i¢in 20 adet boliit

secilmistir ve giris verisi olarak kullanilmistir. Burada ‘eegtoplam’ blogu, her biri

750 ornekten olusan EEG isaretlerinin olusturdugu giris verisidir. ‘egitim’ ve ‘test’

bloklari, her bir siiftan 10 boliit olmak iizere toplam 30 béliite ait 6zellik vektoriini

icermektedir. Egitim kiimesine ait elde edilen istatistiksel degerlerin aralik degerleri

Cizelge 4.2.a,b,c’de verilmistir. Test kiimesine ait elde edilen istatistiksel degerlerin

aralik degerleri Cizelge 4.3.a,b,c’de verilmistir.

Cizelge 4.2.a. Egitim kiimesi uyanik sinifinin istatistiksel degerlerine ait araliklar

ALT BANTLAR
Istatistiksel
. D1 D2 D3 A3
Islem
Maksimum | 0.183 ~ 0.962 0.233 ~ 1.345 0.413 ~1.782 1.023 ~4.191
Minimum | -0.686 ~-0.116 -1.882 ~ -0.255 -3.581 ~-0.313 | -3.697 ~ -0.694
Standart
0.035 ~ 0.186 0.092 ~ 0.431 0.140 ~ 0.857 0.410 ~ 1.341
sapma
Ortalama | -0.019 ~ 0.005 -0.009 ~ 0.005 -0.035 ~ 0.041 -0.148 ~ 0.223
Entropi 2.560 ~ 28.788 2.907 ~ 23.867 -73.02 ~ 1448 | -246.87 ~ 8.92
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Cizelge 4.2.b. Egitim kiimesi uyuklama sinifinin istatistiksel degerlerine ait araliklar

ALT BANTLAR
Istatistiksel
. D1 D2 D3 A3
Islem
Maksimum | 0.051 ~ 0.293 0.113 ~ 0.268 0.155 ~ 0.462 0.497 ~ 3.352
Minimum | -0.318 ~-0.035 -0.297 ~ -0.119 -0.46 ~-0.184 | -2.023 ~-0.442
Standart
0.014 ~ 0.038 0.032 ~ 0.056 0.074 ~ 0.140 0.245 ~ 1.065
sapma
Ortalama | -0.002 ~ 0.004 -0.004 ~ 0.003 -0.009 ~ 0.019 | -0.259 ~0.343
Entropi 0.584 ~ 3.076 1.177 ~ 2.882 2282 ~5.698 | -111.16 ~ 18.40

Cizelge 4.2.c. Egitim kiimesi uyku sinifinin istatistiksel degerlerine ait araliklar

ALT BANTLAR
Istatistiksel
. D1 D2 D3 A3
Islem
Maksimum | 0.016 ~ 0.198 0.071 ~ 0.363 0.145 ~ 0.432 0.705 ~ 3.215
Minimum | -0.146 ~-0.019 -0.178 ~ -0.064 -0.341~-0.118 | -3.997 ~ -0.289
Standart
0.006 ~ 0.014 0.019 ~ 0.041 0.062 ~ 0.138 0.233 ~ 1.574
sapma
Ortalama | -0.0012 ~0.003 | -1.35e-4 ~0.002 | -0.002 ~ 0.001 -0.012 ~ 0.35
Entropi 0.126 ~ 0.434 0.479 ~ 1.408 1.673 ~5.315 | -389.67 ~ 15.15
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Cizelge 4.3.a. Test kiimesi uyanik siifinin istatistiksel degerlerine ait araliklar

ALT BANTLAR
Istatistiksel
X D1 D2 D3 A3
Islem
Maksimum 0.128 ~ 0.848 0.298 ~ 1.087 0.415 ~ 1.548 0.951 ~ 3.726
Minimum | -0.581 ~-0.126 -1.272 ~ -0.289 -1.480 ~ -0.416 | -4.492 ~ -0.57
Standart
0.034 ~0.123 0.092 ~0.272 0.151 ~ 0.542 0.380 ~ 1.820
sapma
Ortalama -0.007 ~ 0.009 -0.009 ~ 0.019 -0.040 ~ 0.023 -0.099 ~ 0.432
Entropi 2.436 ~ 15.80 2.793 ~ 20.035 4.105 ~ 14.15 -600.11~16.47

Cizelge 4.3.b. Test kiimesi uyuklama sinifinin istatistiksel degerlerine ait araliklar

ALT BANTLAR
Istatistiksel
X D1 D2 D3 A3
Islem
Maksimum | 0.042 ~ 0.214 0.141 ~ 0.574 0.189 ~ 0.660 0.565 ~4.413
Minimum | -0.206 ~ -0.041 -0.308 ~ -0.106 -0.388 ~-0.183 | -2.901 ~-0.38
Standart
0.015 ~ 0.032 0.045 ~ 0.078 0.084 ~ 0.154 0.202 ~ 1.029
sapma
Ortalama | -0.002 ~ 0.0018 -0.002 ~ 0.0034 -0.011 ~ 0.015 -0.170 ~ 0.187
Entropi 0.662 ~ 2.302 0.662 ~ 4.437 1.963 ~ 5.70 2.835 ~19.292
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Cizelge 4.3.c. Test kiimesi uyku smifinin istatistiksel degerlerine ait araliklar

ALT BANTLAR
Istatistiksel
. D1 D2 D3 A3
Islem
Maksimum | 0.026 ~ 0.25 0.065 ~ 0.544 0.128 ~ 0.569 0.502 ~ 2.892
Minimum | -0.196 ~-0.015 | -0.254 ~-0.056 | -0.341 ~-0.1383 | -3.557 ~-0.394
Standart
0.0069 ~ 0.014 0.024 ~ 0.05 0.051 ~ 0.09 0.237 ~1.78
sapma
9.16 e-4 ~
Ortalama -0.001 ~ 0.002 -0.006 ~ 0.003 -0.72 ~ 0.305
0.001
Entropi 0.17 ~ 0.35 0.67 ~ 1.24 1.267 ~ 3.04 -508.73 ~ 21.56
4.3. EEG Ozellik Vektorlerine YSA Uygulanmasi

EEG bdliitlerine ADD ve istatistiksel islemler uygulanmistir. Her boliitiin

boyutlar1 20 olan Oznitelik vektorleri elde edilmistir. EEG’nin elde edilen bu

Oznitelik vektorii cok katmanli perseptron sinir agr smiflandiricisinin - girisini

olusturmaktadir. Bu giris vektorleri kullanilarak ileri beslemeli ¢ok katmanli bir YSA

ile egitilerek EEG isaretleri uyaniklik seviyesine gore siniflandirilmistir. YSA nin

cikis vektorleri uyanik, uyuklama ve uyku EEG béliitleri i¢in sirasiyla [1 0 0], [0 1 O]

ve [0 0 1] seklinde tanimlanmistir. Agin egitimi i¢in 30 boliit (her siniftan 10 boliit)

ve testi i¢in 30 boliit (her siniftan 10 boliit) kullanilmistir. Bu ¢alismada kullanilan

cok katmanli YSA yapist Sekil 4.21°de gosterilmistir.
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Giris Gizli
Katmani Katman

Sekil 4.21. Calismada kullanilan ¢ok katmanli yapay sinir aginin yapisi

Agin egitimi i¢in kullanilan program kodlar1 asagida verilmistir:

load hedef.mat;

net=newff(minmax(egitim),[6 3],{ 'tansig' 'logsig'},'trainlm");
net.trainParam.show = 10;

net.trainParam.epochs = 100;

net.trainParam.goal = le-6;

[net,tr,Ye,Ee] = train(net,egitim,hedef);

gensim(net)

Agin egitimi 21 iterasyonda tamamlanmistir. Geri yayimli YSA’nin egitim

stirecindeki hata degisimi Sekil 4.22°de gosterilmistir.
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Sekil 4.22. Ogrenme iterasyonlarina gore sistem hatasinin degisimi

4.4. EEG Verisinin YSA ile TMS320C6713 DSK Kullanilarak Test

Edilmesi

Agin testi i¢in uyanik, uyuklama ve uyku isaretlerinden 10’ar boliit olmak
tizere toplam 30 boliit kullanilmistir. Egitilen YSA Matlab ‘gensim(net)’ komutu ile
Simulink’e aktarilmis ve Sekil 4.23’de verilen model olusturulmustur. Agin testi, bu
model ile C6713 DSK iizerinde gerceklestirilmistir. C6713 DSK {iizerinde bulunan 4
adet LED’den {i¢ii agin ¢ikist olarak kullanilmistir. LED’lerden her biri uyanik,

uyuklama ve uyku olmak iizere bir uyaniklik seviyesini temsil etmistir.

Sekil 4.23°de input 1 blogu agin girisini yani boyutu 20 olan EEG isaretini,
Neural network blogu egitilmis ag1 icermektedir. Neural network blogunun ¢ikisi,
boyutu 3 olan bir vektordiir ve bu vektoriin elemanlarinin her biri neural network
blogundan sonraki bloklarla test edilerek C6713 DSK iizerindeki LED’lere gonderilir

ve agin dogru ¢ikis verip vermedigi kontrol edilmektedir.
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Simulink’te Embedded Target for TI C6000 DSP blokseti ve Signal
Processing bloksetinde bulunan bloklar ile olusturulan Sekil 4.23’deki model ve daha
sonra RTW kullanilarak CCS araciligi ile C6713 DSK kitine gomiilecek ANSI C kod
y1gmu iretilir. Embedded target for TI C6000 DSP iiretilen C kodlarini alir ve C6713
DSK’ya 6zel makine kodlarin1 CCS araciligi ile karta gomer (Sekil 4.24) ve C6713
islemcisi tizerinde calistirir. Sekil 4.25°de derleme isleminden sonra CCS’de

Simulink’teki modele ait proje gerekli dosyalari ile olusur.

1
Constanll )
;\. Ml

|
CE713 DEK I el

—

Selector? Switch3

2
g Constant )
e

I
Input 1 I il b * y e
o — b
pi1} i
Meural Neta i Selectort Bnitehiz sum of LED
Elements
4
Constan
o
—FV LA
Selecor Switch

Sekil 4.23. Sinir aginin C6713 DSK iizerinde test edilmesi i¢in hazirlanan model
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Sekil 4.24. CCS aracilig1 ile C6713 DSK’ya liretilen kodlarin gomiilmesi

Fle Edt View Project Debug Profiler GEL Option Tools PBC DSF/BIOS Window Help

EE(A%A% |6

SR — ) | W 2 |t A
[reareiot ] [Costom dleaEmE|sn|n%|

Hé 0EHEHEE @95 a0
] bly
T |0 GELfiles
l: il st 80006134 D0ODDAOOD
e =23 neuralnet.pit (Custom_Mw) 80008136 00000000
1 Dependent Projects B000813C 0D00DDDOOO
B DSPYBIOS Config 80008140
-] Generated Files 30008140 DODOD212
Include 30008144 0000D0BCE
___a;‘h'ﬂ”“ BO00G146 DZD0D3AZ
el e 80006814c 00004000
MW_C&XXX_CS\.C ANANAIGEN N7ANN4A2 4
neuralnet.c <[

neuralnet_data.c

neuralnet_main.c

rt_nonfinite..c
neuralnet.cmd

|nsioE | wwnsc| 3z

" D1File View [-#Backmarks

Build Complete,
0 Errors, 0 Warnings, 0 Remarks.

AT Bt / |

ICPU RUNNING | For Help, press F1

Sekil 4.25. Derleme isleminden sonra CCS’de modele ait proje
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Agin C6713 DSK tizerinde calistirilmasiyla elde edilen test sonuglar1 Cizelge

4.4°de verilmistir.

Cizelge 4.4. Test sonuglar1

Agn ¢ikis sonuclari

Uyanik | Uyuklama Uyku

Uyanik 10 0 1
Uyuklama 0 10 1
Uyku 0 0 8

ADD ve istatistiksel islemler ile elde edilen Oznitelik vektorleri YSA ile
egitilmis olup test islemi C6713 DSK iizerinde yapilmistir. Uyanik, uyuklama ve
uyku durumunun siniflandirma dogrulugu sirastyla % 100, % 100 ve % 80 olarak

elde edilmistir. Toplam siiflandirma dogrulugu ise % 93.33 olmustur.

Calismada kullanilan egitim ve test kiimelerine ikili c¢apraz dogrulama
uygulanmistir *_Bu islem ile daha 6nce YSA’nin testi icin kullanilan kiime egitim
kiimesi olarak, YSA’nin egitimi i¢in kullanilan kiime test kiimesi olarak
kullanilmistir. Katman sayisi, néron sayist ve esik fonksiyonlar1 degistirilmeden
YSA c¢apraz dogrulama ile yeniden egitilmistir. Agin egitimi 14 iterasyonda
tamamlanmistir. Test islemi C6713 DSK iizerinde yapilmistir ve test sonuglari

Cizelge 4.5°de verilmistir.
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Cizelge 4.5. Test sonuglari

Agin cikis sonuglari

Uyanik | Uyuklama | Uyku

Uyanik 9 0 0
Uyuklama 1 9 0
Uyku 0 1 10

Capraz dogrulama ile uyanik, uyuklama ve uyku durumunun siniflandirma
dogrulugu sirasiyla % 90, % 90 ve % 100 olarak elde edilmistir. Toplam

siiflandirma dogrulugu ise % 93.33 olarak elde edilmistir.
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5. SONUCLAR

Bu tez calismasinda, TMS320C6713 DSK ile EEG isaretlerinden uyaniklik

seviyesinin tespit edilmesi amaclanmustir.

ADD kullanilarak EEG isaretlerinin alt bantlar1 (6znitelik vektorleri) elde
edilmistir. Istatistiksel islemler ile 6znitelik vektorlerinin boyutlar kiigiiltiilmiis ve
bu sekilde elde edilen vektorler siniflandirict olarak kullanilan ¢ok katmanli sinir
agmin giris Oznitelik vektorleri olarak secilmistir. Oznitelik vektdrlerinin
boyutlarmin kiiciiltiilmesi ile YSA’nin iglem yiikii azaltilmis ve sinir aginin ¢ok kisa

stirede egitilmesi saglanmistir.

Smiflandirma islemi, Simulink modelinin C6713 DSK iizerinde ¢alistirilmasi
ile yapilmistir. Uyanik, uyuklama ve uyku durumunun siniflandirma dogrulugu
sirastyla % 100, % 100 ve % 80 olarak elde edilmistir. Toplam smiflandirma
dogrulugu ise % 93.33 olmustur.

Capraz dogrulama ile uyanik, uyuklama ve uyku durumunun siniflandirma
dogrulugu sirasiyla % 90, % 90 ve % 100 olarak elde edilmistir. Toplam

siniflandirma dogrulugu ise % 93.33 olarak elde edilmistir.

Yapilan testler, DSK kullanilmadan elde edilen benzetim sonuglari ile C6713
DSK ile elde edilen siniflandirma sonuglarinin ayni oldugunu gostermistir. Ayrica
onerilen modelin test sonucunda elde edilen toplam siiflama dogrulugu, modelin

uyaniklik seviyesinin siniflandirilmasinda kullanilabilecegini gostermistir.

Uyaniklik seviyesinin tespiti i¢in olusturulan sistemin gelistirilmesi ve
basarim oraninin arttirilmasiyla, uyanik-uyku arasindaki iliskiyi analiz etmede

norologlara kolaylik saglayacag: diisiiniilmektedir.

Ileriki calismalarda, EEG isareti ile uyaniklik seviyesinin tespiti C6713 kiti
tizerinde DSP tabanli ve ger¢cek zamanli uygulanarak online bir sistemin

gergeklestirilmesi diistiniilmektedir.
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