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OZET

UTERUS ELEKTROMYOGRAM SINYALLERI KULLANARAK
KASILMALARIN TESPiTi VE ERKEN DOGUM KESTIRiMi

AYSE TASDOGEN
Yiiksek Lisans, Elektrik ve Elektronik Miihendisligi Boliimii
Tez Damismani: DOC. DR. ATILA YILMAZ

Ocak 2017, 100 sayfa

Diinya capinda her 10 bebekten biri erken dogum sonucu yani 37 haftay
tamamlamadan diinyaya gelmektedir. Erken dogum bir c¢ok problemi beraberinde
getirmektedir. Erken dogum yapmis anne ile bebegin bir siire hastanede kalmasi1 ve bebege
0zenli tedavinin uygulanmasi gerekmektedir. Bu bebeklerde solunum yetersizligi, akciger
rahatsizliklar, zayif bagisiklik sistemleri, zihinsel problemler ve 6grenme bozukluklar1 gibi
bir ¢ok rahatsizlik goriilmektedir. Bu nedenle erken dogumun 6nceden kestirilmesi ciddi

onem teskil etmektedir.

Bu problemin kestirilmesinde rahim elektromyogram sinyalleri ydntemi
kullanilmigtir. Calismanin ilk asamasinda kaynak taramasi yolu ile secilmis 6znitelikler
kullanilarak sinyal iizerinde meydana gelen Onemli olaylardan kasilma olay1 diger
olaylardan ayirt edilmistir. Bu siniflandirma i¢in dogrusal smiflandiric1 olan en yakin
uzaklik siniflandirict ve dogrusal olmayan smiflandirici olarak yapay sinir aglar

kullanilmistir. En yakin uzaklik siniflandirma performansini arttirmaya yonelik agirlik



eniyileme c¢aligmalar1 yapilarak elde edilen siniflandirma performansi arttirilmastir.
Dogrusal olmayan simiflandirict yapay sinir aglari ile kasilma ve rahimde meydana gelen
kasilma, muhtemel kasilma ve bebegin hareketi gibi olaylar basarili olarak
siiflandirilmistir. Bu olaylardan dogum hakkinda 6nemli bilgi iceren kasilma olayr diger
durumlardan (bebegin hareketi gibi) daha fazla 6nem tasimaktadir. Kasilma olay1
hamilelik, erken dogum veya normal doguma ait sinyaller {izerinde olusabilmektedir.
Ikinci asamada yapay sinir aglar1 yontemi kullanilarak nceki smiflandirmada elde edilen
kasilmalarin erken dogum, hamilelik veya normal dogum olaylarindan hangisine ait oldugu
incelenmistir. Inceleme sonucu erken dogum kasilmalar1 diger kasilmalardan basarili

olarak ayirt edilmistir.

Iki siniflandirma performansinin da kanallara gore degisimi incelenmistir. Yiiksek
basar1 elde edilen kanallar iki siniflandirma i¢in de farkli kanallardir. Bununla birlikte ayn1
katilimcinin farkli zamanlarda meydana gelmis kasilmalarma ait Oznitelik degerleri
karsilastirilmistir. Bu sekilde zaman-6znitelik degisimleri incelenerek zamanla daha ¢ok

ayirt edici olan 0zniteligin belirlenmesi amaglanmaistir.

Bu ¢alismalara ek olarak Matlab ortaminda sonraki ¢alismalarda faydali olabilmesi
amaciyla bir sinyal igleme ve analiz arayiizii olusturulmustur. Arayiizde sinyal 6n isleme
caligmalari, enerji ve korelasyon analizleri, 6znitelik ¢ikarimi ve zaman-frekans analizleri

yapilabilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Erken dogum, rahim EMG, kasilma tespiti, yapay sinir aglari,

Matlab.



ABSTRACT

DETECTION OF CONTRACTIONS AND ESTIMATION OF
PRETERM BIRTH BY USING UTERUS ELECTROMYOGRAM
SIGNALS

AYSE TASDOGEN
Master, Department of Electrical and Electronics Engineering
Supervisor: Assoc. Prof. DR. ATILA YILMAZ

January 2017,100 pages

One in ten baby, worldwide borns before 37 weeks of pregnancy. Preterm birth
brings lots of problems to the family afterwards. The mother who gives preterm birth and
her child must stay in the hospital for a beginning and the child must be treated carefully.
These babies might have many preterm associated discomforts such as respiratory
insufficiency, lung disorders, weak immune systems, mental problems and learning
disorders in their future. For this reason, the correct estimation of preterm has a great

importance in order to increase the possibilities of eliminating some of those problems.

In this study, uterus EMG signals are used to estimate preterm births. In the first
part of the study, using some features selected after the literature review, specifically
contractions which are the set of important events occured on the EMG signals were
classified from other significant events. For the classification stage, minimum distance
classifiers as a linear classifier example and artificial neural networks as a non-linear

classifier example are used. The performance of minimum distance classifier has been



improved by adjusting class weights based on known class samples. Artificial neural
networks classify the events like contraction, possible contraction and foetal movements
that have occured on the uterus. The contraction carrying important information about a
birth is more important than other situations (such as baby movement) among all events.
Besides, the contraction can occur in the signals including pregnancy, premature birth or
normal birth. In the second part, contractions which were analysed by the first
classification stage were reconsidered again in terms of understanding the differences of
preterm birth, normal birth and pregnancy terms by assigning new artificial neural network
units. As a result of this second part of the study preterm birth contractions were isolated

from other term contractions successfully.

Both of two classification performances were analysed in terms of the use of different
bipolar channels. It is reported that the channels giving the best performance for the certain
classifiers for an each classification effort. At the same time, time dependent variations in
the features of contractions have been monitored and compared for temporal analysis. In
this way, it was aimed to define more distinctive feature associated by time dependent
variations. In addition to these studies, an interface for signal processing and dedicated
analysis tools has been developed in the Matlab environment in order to give a better
presentation for the results. Through the interface, signal preprocessing studies, energy and

correlation analysis, feature extractions and time-frequency analysis can be planned.

Keywords: Preterm birth, Uterine EMG, Contraction Detection, Artificial Neural
Networks, Matlab.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Simgeler

Kisaltmalar

EMG Elektromyogram
EHG Elektrohistogram
EEG Elektroensefalogram

GSY Gii¢ Spektral Yogunluk
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1.GIRIS

Diinya Saghk Orgiitii'niin tamimma gore erken dogum bebegin 37 haftay:
tamamlamadan 6nce dogmasina denir [1]. Normal gebelik siireci 37-40 hafta arasindadir.
Erken dogumlarin %70’1 34-37' nci haftalar arasinda gerceklesir [1]. Diinya Saglik
Orgiitiiniin agiklamalarma gére her yil 15 milyon bebek bu siireden daha dnce diinyaya
gelmektedir. Bu rakam her 10 bebekten birinin erken dogum sonucu diinyaya geldigini
gostermektedir. Erken dogum sonucu diinyaya gelmis bebeklerde kalici bircok sorun
meydana gelmektedir. Anne karninda gelisimini yeterince tamamlamadan diinyaya gelen
cocuklarda, beyin felci goriilme oran1i normal zamaninda dogmus ¢ocuklara gore daha
yiiksektir. Ogrenme bozukluklarma dayali zihinsel problemler, bagrsak ile ilgili
rahatsizliklar, solunum yetersizligi gibi akciger hastaliklari, bagisiklik sisteminin zayif
olmas1 ve buna bagli enfeksiyonlar, gérme ve isitme bozukluklar1 gibi problemler daha sik
goriilmektedir [1],[2]. Bu gibi ciddi saglik problemleri ¢cocugun yasaminda kalici bir
problem haline gelebilmektedir. Normal zamandan daha 6nce (37 haftayr tamamlamadan)
dogan c¢ocuklarin daha uzun siire hastanede kalmas1 gerekmektedir. Bu olumsuz faktorler
nedeniyle normal sartlarda bir bebegin 9 ay 10 giin anne karninda kalmasi bebegin saglikli
olarak hayatta kalmas1 agisindan 6nem tasimaktadir. Anne karninda gecirilen bir giin bile
bebegin dogumdan sonraki hayati i¢in ¢ok Onemlidir. Erken dogum riski tasiyan
bebeklerinbir siire daha anne karninda kalmasi i¢in her tiirlii tibbi ¢abasarfedilmektedir.
Gergek sebebi tam olarak aciklanamayan erken dogumu 6nceden kestirmek icin bilimsel
caligmalar da siirmektedir. Dogum sancilarint durdurma islemi olan tokoliz tedavisi bu
miidahalelerden biridir. Bu tedavide anneye agiz ve damar yoluyla ilaglar verilmektedir.
Ayrica bebegin akciger gelisimini tamamlamasina yonelik ilaglar da anneye
uygulanmaktadir. 34' iincii haftaya kadar devam ettirilen bu tedavide hala dogum sancilari
kesilmezse tokoliz tedavisi yarida birakilir. Bu alandaki bilimsel ¢aligmalara ragmen heniiz

erken dogumu kesin olarak belirlemek miimkiin degildir [3].

Erken dogum tespiti i¢in amag; miimkiin oldugunca anne ve ¢ocuk sagligin1 dogru
kararlarla korumak, bebegin anne karninda kalma siiresini arttirmak, hem dogum esnasinda
ve dogum sonrasinda erken doguma bagli sorunlarin ve rahatsizliklarin ortadan
kaldirilmasini saglamak, dogum sonras1 bebegin ve annenin hastanede gereksiz kalmasini
onlemek ve buna bagl olarak kullanilan ila¢ tedavisinin ortadan kaldirilarak daha saglikli
bir dogumun gerceklesmesini saglamaktir [4].  Erken dogumun daha Onceden

kestirilememesi sonucu dogumu gerceklesen bir bebegin dolayisiyla annenin yukarida
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belirtilen saglik ve maddi problemlerle karsilasmasi 6nlenemeyecektir. Bu gibi istenmeyen
durumlarin olugsmasimi onlemek i¢in en iyi sonug¢ verecek seviyede erken dogumun
kestirilmesi ve kestirim yapilirken hata oraninin enaz olmasi hedeflenmelidir. Erken
dogumun kestirimi i¢in uygulanan yontemler arasinda EMG sinyalleri kullanim kolaylig
ve sonuglarin gilivenligi agisindan diger yontemlere gore daha uygun ve daha basarili bir
yontem olarak sunulmaktadir [4]. 1950’11 yillardan beri bir¢ok akademik calismaya konu
olan EHG, son yillarda bu 6nemli ama¢ i¢in umut verici bir yontem olarak tekrar ele

alinmaktadir.

EMG sinyallerinin frekans tabanli ¢déziimlemeleri ve zaman tabanli analizleri
normal dogum kasilmalar1 ve erken dogum kasilmalarini birbirinden ayirabilme konusunda
onemli Olciide bilgi vermektedir. Bu tezde erken dogumun EMG sinyalleri yontemiyle
kestirim yapilmasit amaclanmistir. Uygulanan ¢alismada oOznitelikler ve simiflandirict
belirlenirken rahim sinyallerinin dogrusal ve duragan olmayan yapist géz Oniinde
tutulmustur. Kaynaklar incelendiginde en belirleyici parametrenin ne oldugu ile ilgili
caligmalarin devam ettigi goriilmektedir ancak bu konuda kesin bir sonuca ulagilmamistir.
Uygulanan ¢esitli yontemlere gore zamaninda dogum igin ve erken dogum tespiti igin
kabul edilen en Onemli frekans tabanli parametrelerden birisi olarak Gii¢ Spektral
Yogunluk Fonksiyonu gosterilebilir. Bununla birlikte bazi c¢alismalarda Fourier
Dontigiimii, Dalgacik Analizi veya Zaman-Frekans Analizi hesaplanir ve ilgili yorumlar
yapilabilir. Bu ¢alismada ise zaman ve frekans tabanli 6zniteliklerden 11 adet 6znitelik
belirlenmistir. Kaynaklardan secilen bu 0Ozniteliklerin farkli amaclarla siniflandirma

performansina etkisi ¢calismalar1 yapilmistir [5],[6].

Gilintimiize kadar gelen arastirmalardaerken dogum kestirim yontemi olarak hangi
yontemin kullanilmasi konusunda da kesin bir sonuca ulagilamamistir. Bunun yaninda
rahim EMG sinyallerinin dogrusal ve duragan olmayan yapisindan dolayr siniflandirict
olarak dogrusal olmayan yapay sinir aglar1 da uygun bir yontem olarak goriilmektedir.
Bununla birlikte dogrusal smiflandiricilardan ise en temel siniflandirma yontemi olan en
yakin uzaklik siniflandirict incelemeye alinmustir. Elde edilen sonuclar erken dogum

kestirimi i¢in umut vericidir.

Calismada kullanilan veri seti Pyhsionet internet sitesinde yer alan Izlanda veri
setidir. Bu veri setinde 45 farkli kadindan hamilelik veya dogum aninda kaydedilen 122
sinyal bulunmaktadir. Bu sinyaller 16 elektrot kullanilarak kaydedilmistir [7].

13



Sinyaller iizerinde yer alan kasilma bolgelerinin diger bolgelerden ayirt edilmesinde
%86,4 performans, genel dogruluk orani olarak ise %79 performans elde edilmistir.
Hamilelik, erken dogum, normal dogum veya erken dogum ile sonuglanmig hamilelik
zamanina ait rahimde kasilmalar olugabilmektedir. Bu kasilmalarin diger olaylardan ayirt
edilmesinden sonra tekrar bu kasilmalar da kendi i¢inde siiflandirilmistir. Erken dogum,
hamilelik ve normal dogum sinyallerinden olusan kasilmalar i¢inde erken dogum
kasilmalar1 87,5% dogruluk orani ile smiflandirilmigtir. Smiflandirma performansinin

kanallara gore degisimi de incelenmistir.

Bu calisma ile erken dogumun tespit edilmesi i¢in dnce kasilma bolgeleri sinyal
iizerinde meydana gelen diger dnemli olaylardan ayrilmistir. Belirlenen bu kasilmalardan
erken doguma ait kasilmalar da yapay sinir aglart ile smiflandirilmigtir. Performans
sonuclart degisimi her bir bipolar kanala gore incelenmistir. Bu ¢oklu kanallar arasinda 2,

4,7 ve 12" nci bipolar kanallar siniflandirma asamasindaen iyi sonuglar1 vermistir.

Tezde rahim sinyallerini kolaylikla analiz edebilmek i¢in Matlab ortami
kullanilarak sinyal isleme ve analiz arayiizii olusturulmustur. Araylizde sinyal 6n islemleri,
filtreleme iglemleri, enerji analizleri, kanallarin enerji ve ilinti kiyaslamalari, kasilma
bolgelerinin otomatik olarak kestirilmesine yonelik calismalar, zaman ve frekansa dayali
Ozniteliklerin hesaplanmasi ve kaydedilmesi miimkiindiir. Ayrica bu arayiize farkli veri
setlerinin de uyarlanmasi ileride kaydedilen baska sinyallerin analizine yonelik ¢aligmalara

da katk1 saglayacagi diisiiniilmektedir.

Bu calisma genel olarak alt1 boliimden olusmaktadir. Caligmanin ikinci boliimiinde
erken dogum tespit yontemleri, kullanilan veri setleri, rahmin anatomik yapist ve kullanilan
elektrot dizilimleri, erken dogum tespiti i¢in yapay sinir aglari ile yapilan c¢aligmalar
konusunda bilgi verilmistir. Ugiincii boliimde 6znitelik ¢ikarimi ve daha dnce bu amaca
yonelik olarak kullanilan 6znitelikler ve bu ¢aligmada kullanilan 6znitelikler hakkinda bilgi
verilmistir. Dordiincii boliimde kullanilan siniflandiricilar, besinci boliimde sinyal isleme
adimlar1 ve kullanilan siiflandiricilara gore elde edilen sonuglar ve bu sonuglarin farkh
kanallara gore degisimi ile ilgili bilgi verilmistir. Altincit bolimde Matlab ortaminda
olusturulan arayiiz ile ilgili detayli bilgi yer almaktadir. Son olarak yedinci bolimde

degerlendirme ve sonug kismi1 yer almaktadir.
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2. ERKEN DOGUM TESPIT YONTEMLERI

Erken dogum tespit yOntemlerini ayrintili incelemeden Once rahim yapist ve

kullanilabilecek veri tabanlar ile ilgili bilgileri gozden gegirmek gerekmektedir.

2.1. Rahim ve Anatomik Yapisi

Kadin {ireme organi olan rahim bebegin hamilelik siiresi boyunca kaldigi yere
denir. Rahimde, hamilelik ve dogum esnasinda bir¢ok degisiklik gézlenmektedir. Fiziksel
olarak dogum islemi genel olarak karmasik bir siirectir. Bu siirecte bir takim hormonal ve
fiziksel degisikler olmasinin yaninda dogumu tetikleyen bu hormonal faktorlerin esik

degeri tam olarak bilinmemektedir.

Birden fazla parametre ve duruma bagli olan karmasik dogum olayinin kesin zamaninin
belirlenmesi i¢in hormonal faktérlerden baska parametrelerin de arastirilmasi yararl olur.
Bunun icin rahim bolgesinden elektrotlar yardimiyla alinan sinyaller analiz edilmektedir.
Rahim bolgesine farkli elektrot dizilimleri ile sinyaller kaydedilebilir. Fakat bu dizilimler
belirlenirken rahmin fiziksel yapisi ve yeri géz oniinde bulundurulmali ya da bu konuda
uzman doktorlardan yardim alinmalidir. Cesitli elektrot dizilimleri ve bu sekilde elde
edilen sinyallere gegmeden Once rahmin anatomik yapist ve dogum olaymin rahim

iizerindeki hormonal olarak etkisi asagida aciklanmustir.

2.1.1. Dogum Olaymin Rahim Uzerindeki Hormonal Etkisi

Kadm tireme organi olan rahim kasik bolgesinin merkezindedir. Bu bdlgede
bulunan idrar torbasi ve rectumun yani kalin bagirsagin son kismi arasinda yer alir. Sag ve
sol tarafinda (fallov tiipleri) yumurtaliklar yer alir. Rahim normal durumda 30 ile 80 gram
araligindadir. Gebelik doneminde rahmin agirliginda da artis gortilmektedir. Ters tliggen
seklini andiran rahim {i¢ ana boliimden olusur. Bunlar, serviks (rahim agzi), rahmin i¢

kismi1 ve fundustur. Rahmin ana bdéliimleri Sekil 1'de verilmistir.

Rahim agz1 boyutu ortalama 3 cm olurken (serviks) her kadinin yasina ve hormonal
olarak menstrual dongiisiine gore farklilik gdsterir [8]. Rahmin en alt kisminda bulunur.
Hamilelik boyunca embriyoya zarar verebilecek zararli her tiirlii seyin rahme girisini

engeller. Rahim kasilma yetenegi c¢ok gii¢lii olan kaslardan meydana gelir. Rahim ana
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duvarinda 3 ana kisim vardir. En i¢ten disa dogru; endometriyum, miyometrium ve seroza

yer alir [9].

Rahim Fundusu

Fallop Tiipii Rahim ig kismi

Fibria
Yumurtalik

Endometriyum

Myometriyum
serviks Kanali /

Vajina

Sekil 1.Rahim ve ana boliimleri[9]

Endometriyum bdlgesi rahmin en i¢ kisminda bulunur ve eger yumurta dollenmis ise
embriyo gelisim siirecinde kalinlasir ve embriyonun gelisimini tamamlayacagi rahat yatak
ortamin1 olusturur. Yumurtaliklarda gelisen yumurta déllenmez ise menstiiral dongii ile
birlikte digar1 atilir. Miyometriyum rahmin dis kisminda bulunan en kalin yapidir.
Hamilelik boyunca bu yap1 da boyut olarak degisiklik gosterir. Dogum sirasinda hormonal
ve fiziksel faktorlerin de etkisiyle bebegin ve plasentanin digart atilmasinda rol oynar.
Embriyonun biiylimesi ile miyometriyum hacimsel olarak yeterince genisleyebilecek

yapiya sahiptir. Dogum sonrasinda ise hacimsel olarak eski seklini alir.

En dis kisstmda bulunan yap1 serosa, rahmi ¢evreler ve korur. Yiizeyindeki baglar
sayesinde rahmin sabit durabilmesini saglar. Hamilelik siiresi boyunca meydana gelen
fiziksel ve hormonal degisiklikler sayesinde dogum meydana gelir. Hormonal olarak
progesteron ve Ostrojen hormonlarinin degisimi rahim {izerindeki kaslarin kasilabilirligini
arttirdigl i¢in dogum Tizerinde etkilidir. Progesteron hormonu hamilelik siiresince
rahimdeki kaslarin kasilabilirliginin asir1 artisin1 kontrol eder. Bu sekilde embriyonun
tutunmasinda rol oynar. Ostrojen hormonu temel olarak rahim kaslarinin kasilabilirligini
arttirarak dogumda etkin role sahiptir. Bu kasilmalar sayesinde dogum baslayacag1 i¢in,
kasilabilirligini azaltan progesteron-Ostrojen orani dogum Oncesi azalir. Fakat bu
hormonlarin neye gore artis ya da azalis gosterdigi bilinmemektedir. Oksitosin hormonu
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dogum olayinda etkili olan bir diger hormondur. Dogum yaklastikga bu hormonun seviyesi

artar. Rahim yiizeyindeki kaslarin kasilabilirliginin artmasinda yine bu hormon etkilidir

[9].

2.2. Rahim EMG Veri Seti

Erken dogum istatiksel olarak normal dogumlarin %10’unu olusturdugu i¢in bu
alanda genis ve kapsamli veri setinin elde edilmesi erken dogum kestirimi iizerinde biiyiik
etkisi olacaktir. Cilinkii rahim sinyalleri her bir kadinda farkli olabilmektedir. Veri seti ne
kadar kapsamli olursa elde edilen dogruluk degerleri de gercege o kadar yakin olacaktir.
Rahim EMG sinyalleri rahim yiizeyine yerlestirilen farkli elektrot dizilimleri ile kayit
edilebilir. Bu dizilimler daha dnce deneysel calismalar sonucu ve Kadin Dogum doktorlari
tarafindan belirlenmis olup rahmin bulundugu bdlge yapisina gore belirlenmistir. Pysionet
internet sitesinde kolaylikla ulagilabilen 2 farkli rahim EMG veri tabani bulunmaktadir.
Lubliyana ve Izlanda veri setleri kaynaklarda sunulan calismalarda da siklikla
kullanilmigtir. Lubliyana veri seti 4 elektrot kullanilarak kayit edilmis erken dogum ve
normal dogum sinyallerini igerir. Bu veri setinde bulunan kayit edilen sinyaller her biri
farkli kadindan elde edilmistir. Ayrica bu sinyaller iizerinde ¢ok fazla giiriiltii mevcuttur

[10].

Eletrot sayisinin fazla olmasi rahim sinyallerinin incelenmesinde daha fazla bilgi
icerir. Bu tezde iizerinde ¢alisilan veri seti Physionet internet sitesinde bulunan Izlanda veri
setidir [11]. 16 kanaldan kayit edilen bu veri seti dogum ve normal dogum, erken dogum
sinyallerini igermektedir. Izlanda veri seti 16 elektrot ile 45 farkli kadindan kaydedilmis
122 rahim sinyali igerir. 45 kadindan kaydedilen sinyallerin 112 tanesi hamilelik 10 tanesi
dogum sinyalidir. Her bir kadindan sinyaller hamileligin belirli haftalarinda, hem
hamilelikte hem dogum aninda ya da yalniz dogum aninda kaydedilmistir. Kayitlarda
sinyallerin ilk 30 saniyesi i¢in takograf cihazi kaydiin goriintiisii bulunmaktadir.
Sinyallerle ilgili diger bilgi ise 111 sinyal i¢in bulunan 6n bilgilerdir. Sekil 2'de elektrotlar
7 cm’lik araliklarla dortli dizilim yada 16 elektrotluk olarak verilen iki farkli elektrot

dizilimi verilmistir.
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Sekil 2. Farkli elektrot Dizilimleri [10]

Onemli olaylarin ¢esidini ve zamanini igeren bu bilgiler hem kayit sirasinda katilimei
izerindeki gozlemler ve katilimcinin hissettigi kasilmalar, hareketlenmelerdir. Bunlarin 6n
bilgi olarak kaydedilmesi i¢in takograf kaydinda da gézlemlenmis olmasi gerekir. Bazen
katilimcinin hissettigi kasilma ve hareketlenmeler takograf cihazinda goriilmeyebilir. Ya
da katilimcinin hissedemedigi olaylar takograf cihazinda gdzlemlenebilir. On bilgiler yani
katilimcinin kayit sirasinda hissettigi olaylar ayn1 zamanda takograf kaydinda da goriilmesi
sonucunda kaydedilir. Bu yiizden her sinyal i¢in bilgi notu bulunmamaktadir. On bilgiler

su sekildedir:

e Kasilma

e Muhtemel kasilma

e Katilimcinin hareketi

e Pozisyon degisimi

e Bebegin hareket etmesi

e Kayit cihazlarindan kaynakl giirtiltii

Hamilelik siire¢ (pregnancy) sinyallerinin ortalama kayit siiresi 61 dakika olmak iizere en
kisa kayit 19, en uzun 81 dakikadan olugmaktadir. Hamilelik dogum (labor) sinyallerinin
kayit siiresi ise ortalama 36 dakikadan yine en kisa kayit 8 dakika en uzun kayit 64
dakikadan olusmaktadir. Kaydedilen her sinyal icin ilgili agiklama (gestasyonel zamant,
varsa onceki dogum bilgileri ve dogum sekli, yapay oksitosin bilgisi vb.) detayli olarak yer

almaktadir [7].

Katilimcilardan elde edilen sinyaller Sekil 3’ te verilen elektrot dizilimine gore elde
edilmektedir. Monopolar 16 kanal sinyalden bipolar sinyaller elde edilmistir. Guirtiltii

seviyesini azaltmak icin sinyal isleme asamasinda kanallar bipolar olarak ele alinmistir.
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Sekil 3. Elektrot Dizilimi [7]

Kayith bilgiler yardimiyla, kasilma, bebek hareketi gibi sinyal araliklar1 bilinmektedir. Bu
nedenle kasilma, muhtemel kasilma, bebek hareketi, pozisyon degisimi, kasilma ve bebek
hareketi olarak daha Onceden belirlenen sinyal araliklarinin her birine 6zgii 6znitelikler

cikarilmstir.
Ozniteligi ¢ikarilan 6nemli olaylarin sayisi sdyledir:

e 223 Bebek hareketi (Foetalmovement),

e 224 Kasilma (Contraction),

e 44 Muhtemel kasilma (Possible Contraction),

e 43 Kasilma ve bebek hareketi

e 42 Katilimcinin hareketi (Participant Movement),

e 4 Katilimeinin pozisyon degisimi (Participant Change of Position),

e 21 Ekipmandan kaynakl giiriiltii (Equipment Manipulation),

Bu olaylardan; ekipmandan kaynaklanan giiriiltli, katilimcinin hareketi veya pozisyon
degistirmesi hamilelik ya da dogum ile ilgili kasilmalar hakkinda bilgi icermemektedir. Bu
nedenle bunlar disindaki bilgiler kullanilmistir. Bu bilgiler yardimiyla kasilma muhtemel
kasilma ve foetal hareketlenmeleri en iyi performansta kestirim yapilmaktadir. Bu kestirim
bilgilerine gore kasilma bolgeleri tespit edildikten sonra erken dogum kaydi yeralan

sinyallerin kasilmalar1 simiflandirilmaktadir.

2.3. Dogum Sinyali Kestirimi Uygulamalari

Dogum ve hamilelik sinyallerinin belirlenmesinde yapilan ¢aligsmalar incelenmistir.

Hamilelik ve dogum sinyallerini siniflandirma dogrulugunu arttirmak icin frekans ile ilgili
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parametreler yardimiyla ¢oklu destek vektor makinesi (Support Vector Machines) yontemi
ile farkli bir veri setine uygulanmistir. Hamilelik ve dogum sirasinda alinan sinyallere
uygulanan ¢oklu SVM metodu sonucu siniflandirma dogruluk orani hamilelik i¢in %93,5

iken dogum i¢in %84,3 olarak elde edilmistir [12].

Zaman ve frekans tabanli analiz yontemi olan dalgacik yonteminde gergeklestirilen
analiz sonucu hamilelik ve dogum kasilmalarinin enerjisi karsilagtirilmistir.  3'linci
seviyeden dalgacik paket aciliminin enerjisi, hamilelik ve dogum sinyalleri arasinda ayirt
edici bir yontem olarak belirlenmistir. Gestasyon haftasi arttikca dalgacik paketlerinin

enerjilerinin artt1g1 gérilmistir [13].

Dogum ve hamilelik sinyallerinin kestirilmesinde ortalama frekans ve kasilmanin
stiresi dnemli bir ipucu vermektedir. Dogum sinyalleri genel olarak yiiksek frekansh ve
meydana gelen kasilmalar uzun siireli olmaktadir. Hamilelikteki kasilmalar bunun aksine
daha kisa siireli olmaktadir. Ayrica bu sinyallerin dogum kayitlarina gére daha diisiik

frekansta ve parametre degerlerinin diisiik oldugu tespit edilmistir [14].

Uygulanan c¢aligmalarda Onemli olan ii¢ temel unsur vardir. Bu unsurlar; veri seti,
siiflandirict yontemi ve 6zniteliklerdir. Bunun 6nemini vurgulayan bir ¢alisma ayni veri
setinde frekans analizi yapilip medyan frekansinin en iyi ayirt edici parametre oldugu
goriilmistiir [15]. Bu arastirmanin devami olarak ayni veri seti ve 6znitelikler kullanilarak
iki farkli yapay sinir aglart modeli ve performanslar1 karsilagtirilmistir. Yarisan
(Competitive) Neural Network sinir ag1 ile Radial Tabanli fonksiyon sinir ag1 sirasiyla

%78.,4 ve %82,65 dogruluk oranlarini vermistir [5].

Rahim EMG sinyallerini erken dogum, normal dogum veya hamilelik sinyalleri olarak
ayirt edebilmek amaciyla ANN (Artificial Neural Network) birgok kez kullanilmistir. 37
haftanin 6ncesi ve sonrasinda kaydedilen hamilelik veya dogum sinyalleri frekans tabanli

Oznitelikler kullanildiginda ortalama %80 dogruluk orani ile siniflandirilabilmistir [6].

2.4. Erken Dogum Tespiti

Erken dogum tespiti i¢in amag; hem dogum esnasinda ve dogum sonrasinda erken
doguma bagli sorunlarin ve rahatsizliklarin ortadan kaldirilmasi ve dogum sonrasi bebegin
ve annenin hastanede gereksiz kalmasinin énlenmesi ve buna bagl olarak kullanilan ilag
tedavisinin ortadan kaldirilarak daha saglikli bir dogumun gergeklesmesini saglamaktir [4].

Erken dogumun daha onceden kestirilememesi sonucu dogumu gerceklesen bir bebegin
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dolayisiyla annenin yukarida belirtilen saglik ve maddi problemlerle karsilasmasi
onlenemeyecektir. Bu gibi istenmeyen durumlarin olugsmasimi onlemek i¢in optimum
seviyede erken dogumun kestirilmesi ve kestirim yapilirken hata oraninin enaz olmasi

hedeflenmelidir.

Erken dogumu tespit etmek i¢in giiniimiize kadar bircok yontem arastirilip denenmistir.
Yaygin olarak kullanilan yontemler, Takodinamometre cihazi, Transvajinal Serviks
Uzunlugu, Bishop Skoru ve Elektromiyografi sinyalidir. Takodinamometre cerrahi
miidahale ile rahim duvarina yerlestirilir. Rahim yiizeyinde meydana gelen fiziksel
degisiklikleri 6lger. Bu degisikler rahimdeki kasilmalar olarak yorumlanir [4]. Transvajinal
Serviks uzunlugu ultrason yardimiyla oOlgiilebilir. Deneysel bir calisma sonucunda bu
uzunluk ile erken dogum riski arasinda ters oranti bulunmaktadir. Bu uzunluk degeri
kisaldik¢a erken dogum yapma riski artmaktadir [8]. Diger bir yontem olan Bishop skoru
birden fazla parametre kullanilarak hesaplanan bir degerdir. Legen kemiginin genisleme
miktar1, rahim boyunun kisalma orani, yeri ve durumu degerlerinden hesaplanir. Bishop
Skor degerine gore normal dogum veya erken dogum kestirimi yapilabilmektedir. Skor ne
kadar yiiksek ise normal dogum gerceklesme olasiligi o kadar yiiksek demektir [4]. Tiim
bu yontemler erken dogum tespiti i¢in kullanilmis olan yontemlerdir. Bir diger yontem ise
rahim dis ylizeyindeki elektrotlar ile kaydedilen elektromiyogram (EMG) sinyallerini
incelemektir. EMG sinyali cerrahi miidahaleye gerek duyulmadan rahmin dis yilizeyine
yerlestirilen elektrotlar yardimiyla kayit edilebilir. Bu yoniiyle daha 6nceden uygulanan
yontemlere gore daha avantajlidir. Erken dogum tespiti i¢in rahim EMG ydntemi

uygulanan diger yontemlere gore daha uygulanabilir ve daha giivenilir sonu¢ vermektedir
[4].

Kas elektriksel sinyallerinin elektrotlar yardimiyla 6lgen ve kayit eden cihaza
elektromiyografi kaydedilen sinyallere de elektromiyogram sinyalleri denir. Girisimsiz
(non-invasive) olarak yani cerrahi miidahale olmadan yapilan rahim elektromiyogrami
(uterus electromyogram), diger bir adiyla elektrohistogram (EHG), rahimde meydana gelen
kasilma hareketlerinden olusan biyolojik sinyallerdir. Bu sinyaller erken dogumun

kestirimi i¢in 6nemli bilgi kaynagidir.

Sekil 4' te dort farkli erken dogum kestirim metodunun ROC (Receiver Operating
Characteristic) egrileri verilmistir. Bu sekilde anlasilan rahim EMG yontemi digerlerine

gore daha hassas ve bu nedenle daha gii¢lii bir kestirim metodu oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.ROC karakteristiklerinin karsilastirilmasi[4]

Rahim EMG sinyallerini kaydetmek icin elektrotlar rahim yiizeyindeki belirli
noktalara yerlestirilir. Rahim bdlgesinden hamileligin farkli zamanlarinda veya dogum
aninda EMG sinyalleri kaydedilir. EMG sinyalleri duragan veya periyodik sinyaller gibi
degildir. Bu yiizden ayni haftaya ait farkli iki hamileden alinan sinyaller arasinda gozle
ayirt edilebilecek bir benzerlik bulunmaz. Hatta ayni kadinin farkli zamanlardaki rahim
EMG sinyallerini kolaylikla belirlemek zordur. EMG sinyallerinin bu tiir karmagsik
ozelliginden dolayi, sinyalin dogrusal ve dogrusal olmayan ozellikleri belirlenerek bu
ozellikler yardimiyla sinyallerin dogum, erken dogum ve hamilelik gibi siniflara ayirt

etmek miumkun olabilmektedir.

2.4.1. Yapay Sinir Ag1 Uygulamalan

Yapay sinir aglar1 daha onceki ¢alismalarda farkli veri setlerine, farkli 6znitelikler
kullanilarak erken dogumun belirlenmesi i¢in uygulanmistir. Bu yontem once farelerin
rahim EMG sinyalleri iizerinde erken dogumu belirlemek amaciyla kullanilmistir ve
yiiksek performans elde edilmistir [8],[16]. Dalgacik paket enerjisi 6zniteligi ve yapay sinir
ag1 kullanilarak erken dogum ile normal dogum sinyalleri %64,1 performans ile
siniflandirilmistir [17]. Oznitelik se¢imi smiflandirma isleminde en onemli asamadir.
Siniflandirma yaparken bu degerler kullanildigi i¢in dogru ve uygun parametrelerin
seciminin siiflandirma performansi iizerinde biiyiik etkisi vardir. Oznitelikler zaman

frekans veya istatiksel tabanli segilebilmektedir. Frekans tabanli segilen Ozniteliklerden
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erken dogum iizerinde en ayirt edici Oznitelik gii¢ spektral yogunluk fonksiyonunun tepe

frekansidir [18].

Sinyali hem zamana hem de frekansa bagli olarak analiz etmeye yarayan yontem
dalgacik paket dontigsiimii 6zniteligi kullanilarak yapay sinir ag1 tasarlanmigtir. Hamilelik
sinyalleri %96,3 dogum sinyalleri %71 dogruluk orani ile sinirlandirilmistir [19]. Dogum
aninda oldugu gibi normal hamilelik doneminde ve erken dogum zamanlarinda rahim
sinyallerinde kasilmalar meydana gelebilmektedir. Bu kasilmalarin hangi zamana ait
oldugunu belirleyebilmek erken dogumu kestirebilmenin bir baska yoludur. Yine yapay
sinir ag1 kullanilarak farkli donemlere ait kasilmalar yiiksek performans gostererek

smiflandirilmistir [6].

Dalgacik Paket Doniisiimii Oznitelikleri de kullanilarak erken dogum kestirilmeye
calisilmigtir. Bu c¢alismaya gore destek vektor makineleri kullanilarak uygulanan
siniflandirma sonucu yiiksek performansta erken dogum kasilmalari tespit edilmistir [20].
Erken dogum tespiti i¢in makine 6grenmesi teknikleri sonucu elde edilen sonuglar yaklasik
olarak klinik verilere uygulanmig ve ortalama %61 dogruluk oranini gecememistir [21].
Diisiik sonuglar elde edilmesinin 6nemli sebeplerinden birisi erken dogum verisinin yeterli
sayida olmamasi olarak agiklanmistir [21]. Bir baska calismada danisimsiz (Unsupervised)
siniflandirma yontemi digeri ise AR modele dayali K-en yakin komsuluk siniflandirici
yontemi uygulanmistir. Yapilan ¢alismada AR model, filtre gibi islev gordigi igin

danisimsiz siniflandirma yontemine gore daha yiiksek bir basar1 elde edilmistir [22].

Yapay sinir agma yonelik c¢esitli calismalar Ampirik Mod Ayrisimi ile analiz
edilmis ve elde edilen sonuglar ciddi oranda iyilestirilmistir. Ampirik Mod Ayrisimi, Kisa
Stireli Fourier ve Dalgacik Doniisiimii gibi 6zellikle duragan olmayan sinyalleri analiz
etmeye yarayan bir yontemdir. Erken dogum kestirimi i¢in yapay sinir ag1 yontemlerinin
sonuglarinin iyilestirilmesinde faydali oldugu goriilmiistiir [16]. Kaynaklar incelendiginde
2000’11 yillardan giiniimiize kadar erken dogum tespiti i¢in rahim EHG sinyallerine bir¢ok
farkli yontemin uygulandigi goriilmektedir. Uygulanan yontemler sonucunda; gerek veri
setinin yeterince kapsamli olmamasi; farkli bolgelere ait ¢esitli veri seti havuzunun
olusturulamamasi, gerekse uygun dogrusal ve dogrusal olmayan Ozniteliklerin
secilememesi veya uygun ve yiiksek performansli siiflandiricilarin  kullanilmamasi

nedeniyle hala erken dogum basarili ve kesin olarak tespit edilememektedir.

Erken dogum problemine bir diger yaklasim dogum sinyalleri ile hamilelik

sinyallerini ayirt edebilmeye yoneliktir. Bu amagla yapilan g¢alismalar sonucu dogum
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sinyallerinin basarili olarak kestirilebilmesi yine bir dogum sinyali olan erken dogum

sinyallerini belirlemede 6nemli bir yeri oldugu agiktir.

2.4.2. Smiflandirma Amach Sinyal Isleme Sistematigi

Bu ¢alismada erken dogum kestirimi amaciyla yapilan igslemlerin blok diyagrami Sekil 5'te
verilmistir. Veri setindeki sinyallere sinyal on isleme yontemleri uygulandiktan sonra blok
diyagraminda da verildigi gibi iki kanaldan birinde sinyal kayit bilgilerinden faydalanilarak
sinyal ilizerinde meydana gelen olaylara ait Oznitelikler ¢ikarilmistir. Diger yandan da bu
bolgelerin otomatik olarak tespit edilmesine yonelik ¢alismalar yapilmistir. Bu amagla 3
farklh algoritma uygulanarak; kasilma, bebek hareketlemesi gibi dnemli olaylar otomatik
olarak bolitlenmistir. Her sinyale ait 6n bilgi yer almadig1 icin bu algoritma sonuglari

yalnizca kendi i¢inde karsilagtirilmigtir.

s ™ N
Rahim EMG . Oznitelik .
[ Sinyali } On Isleme { Cikarimi -{ Siniflandirici ]‘[ Diger Olaylar ]
\ J Y,
Otomatik Kasilma(Hamilelik,
Diger
Kasilmalar

Kasilma Bolgesi Dogum ve Erken
Tespiti Doguma ait)

Siniflandirici
Erken Dogum
Kasilmasi

Sekil 5. Sinyal Isleme Blok Diyagrami

On bilgilere ait &znitelikler ¢ikartildiktan sonra dogrusal ve dogrusal olmayan
simiflandiricilar kullanilarak kasilma smifinin da i¢inde bulundugu rahimden kaynaklh
(bebek hareketi, muhtemel kasilma ve kasilma) 3 farkli smifa ayrilmistir. Bu asamadan
sonra veri setinde yer alan erken dogum ile sonuglanan hamilelik kasilmalari, normal
dogum ile sonuglanan kasilmalar ve dogum aninda meydana gelen kasilmalar olarak yine 3
sinif olarak ele alinmustir. lkinci kez smiflandirma isleminde dogrusal olmayan
smiflandiricilar kullanilarak erken dogum kasilmasi ve diger kasilmalar ayr1 olarak
siiflandirilmistir. Bu gosterimin 6nemli adimlarindan 6znitelik belirleme bir sonraki

boliimde ayrintilari ile sunulmaktadir.
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3. OZNITELIK BELIRLEME

Sinyal analizinde Ozniteliklerin belirlenmesi 6nemli bir asamadir. Dogrusal
olmayan ve belirli bir yapist bulunmayan rahim EMG sinyallerini analiz ederken yapilmasi
gereken Oncelikle bu sinyalin karakteristigini en 1yl yansitan Ozniteliklerin belirlenip ve
cikartilmas: gerekmektedir. Ciinkii sinyalin kestirilmesi isleminde ¢ikarilan Oznitelik
degerleri kullanilir. Bu nedenle bu degerlerin uygun segilmesi ve dogru hesaplanmasi
sinyal smiflandirmasinda en onemli kisimlardandir. Cok sayida 6znitelik belirlemek
sinyalin analizinde dogru tespitleri elde etmemize fayda saglarken bir yandan da veri
boyutu artisindan kaynakli ig giicii ve karmagiklik problemlerini beraberinde getirir. Bu
nedenle sinyal analizinde en iyi performansi gosteren Ozniteliklerin belirlenmesi ve
kullanilmas1 gerekmektedir. Bu ¢alismada, 6znitelikler segilirken ilgili alanda ¢alismalar
yapilirken kullanilan 6zniteliklerin siniflandirma performansina olumlu yonde etkileyen

Ozniteliklerden se¢ilmesine 6zen gosterilmistir.

3.1. ilgili Calismalarda Kullanilan Oznitelikler

Erken dogum problemini belirleyebilmek i¢in kullanilan veri seti ve uygulanan
yontem kadar secilen Oznitelikler ve sayisi da Onemlidir. Hangi parametrelerin
siniflandirma yaparken daha verimli sonu¢ verecegi konusunda pek c¢ok calisma
yapilmistir. Oznitelik segiminde kullanilan veri seti, kullanilan siniflandiric1 gibi
degiskenler uygun 6zniteliklerin se¢ciminde etkilidir. Bu konu ile ilgili caligmalar bize amag
dogrultusunda yol gosterici olurken erken dogum tespiti i¢in kesin bir sonug
verememektedir. Cilinkii calismalar karsilastirildiginda veri seti ya da simiflandirici
degistirildiginde elde edilen sonug¢ ve gozlem de degismektedir. Bu konuda genis kapsamli
bir veri seti iizerinde calisarak degiskenlerin (siniflandirici yontemi, 6znitelik) problem

¢cozlimii tizerindeki etkisi daha saglikli gozlemlenebilir.

Biyolojik sinyaller analiz edilirken secilen parametreler zaman, frekans tabanli dogrusal
veya dogrusal olmayanlardan segilebilmektedir. Siniflandirma icin secilen dogrusal ve
dogrusal olmayan 6znitelikler arasinda erken dogum ve normal dogum kasilmalarinin ayirt
edilmesinde en belirleyici parametreler secildiginde performans artacaktir. Kaynak
caligmalarinda goriilen dogrusal ve dogrusal olmayan oOznitelikler arasindan medyan

frekans1 ve ornek entropisi erken dogumun kestiriminde en etkili parametreler arasinda
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oldugudur [24],[23],[24]. Yapilan baz1 ¢alismalar dogrusal olmayan parametrelerin erken

dogum kestiriminde daha iyi sonug verdigini gostermektedir [25].

Tiim rahim EMG sinyalinden ¢ikartilan parametreler ve farkli frekans bantlarina ait olan
parametreler hamilelik ve dogum sinyallerini ayirt etmek i¢in kullanilmistir [31],[26].
Tiim frekans bandina ait parametreler arasinda ortalama gii¢ frekansi (mpf) parametresi s6z
konusu sinyalleri ayirt etmede en onemli etkene sahiptir. Farkli frekans bantlarina ait
parametreler degerlendirilirken paketler (D1...D9), ortalama gii¢ frekansi gibi parametreler
siniflandirma isleminde kullanilabilir ve erken dogum sinyallerini belirleyici Oneme

sahiptirler.

Rahim EMG sinyalinin giicii, ortalama gii¢ frekansi, spektral giic yogunlugunun %95' ini
kapsayan limit frekans1 ve sinyalin spektral degisimi gibi parametre degerleri i¢in genel
olarak hamilelik doneminde ve dogum aninda Olgiilen degerler karsilastirildiginda
hamilelik doneminde bu parametrelerin daha diisiik oldugu daha 6nce yapilan ¢alismalarda

gozlemlenmistir [27].

Oznitelikler belirlenirken temelde dikkat edilen dogrusal ve dogrusal olmayan &znitelik
secimidir. Duragan olmayan EMG sinyalleri analiz edilitken dogrusal olmayan
Ozniteliklerin se¢imi yapilan ¢alismanin performansini etkileyebilmektedir. Bu nedenle
Oznitelikler dogrusal ve dogrusal olmayan olmak iizere iki sinifa ayirmak bu etkenin

sonuglar tizerindeki etkisini incelememizde etkili olacaktir.

Dogrusal olmayan 6zniteliklerin kestirim performansi daha yiiksek olmasina ragmen bu

caligmada dogrusal 6znitelikler de kullanilmistir [25].

Oznitelik gikarimi asamasi dahilinde dogrusal ve dogrusal olmayan olmak iizere 11 adet

Oznitelik ¢ikarilmistir.

3.1.1. Dogrusal Oznitelikler

Oznitelikler sinyalin frekans veya genligine dayali parametrelerden elde edilmistir.
Sinyalin Gii¢ Spektral Yogunlugu, zaman-frekans gosterimi (wavelet doniisiimii) 6znitelik

¢ikarimi i¢in kullanilmastir.

Ortalama Frekans, Gili¢ Spektral Yogunlugun Tepe Frekansi, Gii¢ Spektral
Yogunlugun Tepe Genligi, Medyan Frekansi, Karelerin Ortalamasinin Karekokii (RMS),
Dalgacik Doniisiim Paketleri, (D1...D9) Sinyalin Giicii, Kasilma (Burst) Siiresi, Ortalama
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Gili¢ Frekansi, Dalgacik Doniisiimii Analizi, Hizli Fourier Doniistimiiniin Genliginin
Karesi, Sifirdan Gegis Oranmi (Zero-Crossing), Kesikli Zaman Kosiniis Doniistimii,

Oznitelikleri rahim EMG sinyallerinin analizinde kullanilmistir.

Frekansa dayali parametrelerden; Giic Spektral Yogunlugun Tepe Frekansi,
Medyan Frekansi, Karelerin Ortalama Karekokii (RMS), Gii¢ Spektral Yogunlugun Tepe
Genligi ve kasilma siiresi dogum sinyallerini belirlemede kullanilmistir. Bu sinyalleri
hamilelik donemindeki sinyallerden ayirt etmede Spektral Yogunlugun Tepe Frekansi en

onemli etkene sahiptir [18].

Frekans analizi ile ilgili Oznitelikler kullanilarak rahim EMG sinyalleri analiz
edilmistir. Farkli frekans bantlar1 kullanilarak ¢ikarilan 6znitelik degerlerinin hamilelik
doneminden dogum zamanina kadar artis gosterdigi gozlemlenmistir [27],[28]. Frekansa
dayali bir parametre olan ortalama frekansi tanimlamak igin; Oncelikle Giic Spektral
Yogunluk fonksiyonunu tanimlamak gerekir. Gii¢ Spektral Yogunluk (GSY) fonksiyonu,
sinyalin giiciinii frekansin fonksiyonu olarak gosterir [29]. Yani frekans bolgesinde giicilin
dagilimidir. Bu yogunlugun belirlenmesinde g¢esitli yontemler gelistirilmigtir. GSY
fonksiyonu sinyalin frekans bolgesindeki 6zelliklerini i¢eren (genlik, gii¢, yogunluk, faz)
ve bu Ozellikler sinyalin karakteristigi hakkinda cok onemli bilgiler icerdigi i¢in sinyal
islemede incelenmesi gereken 6nemli bir fonksiyondur. Bu fonksiyonun belirlenmesinde

temelde tli¢ farkli yaklagim bulunmaktadir.

Parametrik Olmayan Yontemler: Bu yontem sinyal hakkinda bir 6n bilgi icermeden
direk Kesikli Fourier Déniisiimiinii kullanarak GSY fonksiyonunun kestirimini yapar. On
bilgi kullanilmadigi ic¢in herhangi bir tipte sinyalin GSY fonksiyonu kestirimi igin
kullanilabilir. Periodogram, gelistirilmis periodogram, Welch ve multitaper parametrik
olmayan yontemlerdir. Denklem (1) de Periodogram kestiriminin matematiksel gosterimi

verilmistir [30].

Poc(W) = lim E{——|3_ x(n)e~"[’} (1)

Gelistirilmis periodogram kestirimi Kesikli Fourier Doniisiimii uygulamadan 6nce

zaman bdolgesinde uygun bir pencere fonksiyonu ile ¢arpilir.

Welch yontemi i¢in dnce zaman bdlgesinde boliitleme yapilir, her bir boliit icin
gelistirilmis periodogram uygulanir. Tiim zaman serileri i¢in elde edilen kestirim

degerlerinin ortalamasi alinarak GSY fonksiyonu kestirilir.
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Parametrik Yontemler: Bu yontem sinyalin GSY fonksiyonunu kestirmek yerine sistemi
dogrusal bir sistem gibi modelleyip, sistemin katsayilarini kestirmeyi hedefler (Yule-

Walker AR Yontem ve Burg Yontem) [30].

Rahim EMG sinyallerinin Gii¢ Spektral Yogunluk analizinde gesitli kestirim yontemleri
mevcuttur. GSY fonksiyonun kestiriminde Periodogram ve Welch yontemleri iyi

performans gosteren iki kestirim yontemidir [31].
GYS fonksiyonu kullanilarak agsagidaki 6znitelikler ¢ikartilmistir.

a) Ortalama Frekans: GSY fonksiyonun her bir frekansa ait degeri ile frekanslarin
carpimlarin toplaminin, tiim frekans degerlerine karsilik gelen degerlerin toplamina orani

ortalama frekansi verir. Matematiksel denklem (2) de verilmistir [32].

Y fiPi
fmean = ﬁ (2)

Bu esitlikte n sinyalin uzunlugu  f; giic yogunluk fonksiyondaki i. bins’deki
frekans degeri, P GSY fonksiyonudur.

b) Medyan Frekansi: GYS fonksiyonunun medyan frekansinin iist frekans degerlerinin
toplamt ile altinda kalan degerlerinin toplami birbirine esittir. Denlem (3.1) ve (3.2) deki

gibi ifade edilir [32].

iy P() = By, PO) (3.1)
fmeayan = im (32)
f+: Ornekleme frekansi
P: GYS fonksiyonu fmedyan : Hertz cinsinden medyan frekansi

¢) Giic Spektral Yogunluk Fonksiyonunun Tepe Frekansi: Giic yogunluk
Fonksiyonunun maksimum oldugu noktadaki frekans degeridir [32],[15]. Denklem (4) te

tepe frekans1t matematiksel olarak verilmistir.

freax = Zmax(P(), )

fs: Ornekleme frekansi, n: sinyalin uzunlugu , f,.qi: Hertz cinsinden tepe frekans degeri
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d) Gii¢ Spektral Yogunluk Fonksiyonunun Tepe Genligi: Gii¢ yogunluk fonksiyonunun
maksimum oldugu noktadaki genlik degeridir [25]. Denklem (5) de verildigi gibi tepe

genlik degeri belirlenebilir.
A =max(P (i), ()
e) Karelerin Ortalamasinin Karekokii

Tim orneklerin genlik degerlerinin karelerinin toplamimin karekokiidiir [25]. Karelerin

ortalama karekokii denklemi denklem (6) da verilmistir.

rms = % rx(i)? (6)

f) Ortalama Gii¢ Frekansi: Giic Spektral Yogunluk fonksiyonunun degerlerinin

ortalamasina karsilik gelen frekans degeri ortalama gii¢ frekansini verir [25].

3.1.2. Dogrusal Olmayan Oznitelikler

Rahim EMG sinyallerinin analizinde dogrusal 6zniteliklerin yani sira dogrusal olmayan
oznitelikler de kullanilmigtir. Bu parametrelerin her biri ayr1 incelenmis ve genel olarak

maksimum performansi veren parametreleri belirlemeye yonelik ¢alismalar yapilmistir.

Bu calismalardan birisinde dogrusal veya dogrusal olmayan parametrelerin
kullanilmasinin rahim EMG sinyalinin siniflandirilmasindaki etkisi incelenmistir. EMG
sinyali, duragan olmayan yapiya sahip oldugundan dolayr siniflandirma yapilirken
kullanilan dogrusal olmayan parametreler dogrusal olanlara gére daha basarili sonuglar
vermektedir [25]. Bu Oznitelikler; zamanda degismezlik, Lyapunov iisteli, 6rnek entropi,

yaklasik entropi, ilinti (korelasyon) boyutudur.

Dogrusal olmayan yapiya sahip rahim EMG sinyalleri ¢oziimlenirken islem ytikii,
zamandan tasarruf baska diger dezavantajlar g6z Oniinde bulundurulmalidir. Bazi
durumlarda sinyal elde edilirken saatlerce kayit alinmaktadir. Bu sinyallerin iglenmesinde
diisiik ornekleme frekansi islem yiikiinii azaltabilir. Ayn1 zamanda da asil amacimiz olan
erken dogumun hizla belirlenmesi yolunda bir dezavantaja doniigebilir. Diab ve grubu bu
problemle ilgili bir ¢alisma yapmistir. Bu c¢alismada 200 Hz olan normal 6rnekleme
frekansin1 20 Hz olarak digiirmiis ve bu degisimin dort farkli dogrusal olmayan

Oznitelikler tizerindeki etkisini arastirmistir.  Kullanilan  6znitelikler; zamanda
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terslenebilirlik (TR), ornek entropisi (SE), Lyapunov iisteli (LE), gecikmeli vektor
varyansidir (Delay Vector Varyans, DVV). Orenkleme frekansi degisiminin ydntemlerin
performansina etkisi ROC (Receiver Operating Characteristic) egrilerine bakilarak
incelenmistir. Zamanda terslenebilirlik ve Lyapunov parametreleri etkilenmemistir. Ornek
entropisi olumlu olarak frekans diisiisiinden etkilenmistir. Bu ¢alismada kayit sirasindaki

ornekleme frekansi tizerinden tekrar 6rnekleme islemi yapilmamastir.

a) Ornek Entropisi: Orek entropi EMG sinyalleri gibi dinamik zaman serilerindeki
karmagikligin veya diizensizligin incelenmesinde kullanilan yaygin bir parametredir

[25],[10]. Matematiksel olarak denklem (7) de ifade edilmistir.
SampEn = — log% (7
A d|xpmiq (D), xme1()| <1;  1;tolerans degeri,m gomme boyutu

B :d|xy(0),x,(j)| <7r; r;toleransdegeri,m gommeboyutu

Veri uzunlugu ¢ok biiyiik olan orneklerde tolerans degeri 0,2xstandart sapma
olarak alinir [33],[34]. Gomme boyutu entropi hesabinda kullanilan verinin uzunlugu yani

kesikli uzayda pencere boyutudur.

Sinyalin 6rnek entropi degerinin kiiciik olmasi bu sinyaldeki diizensizligin,
karmagikligm ya da giiriiltiiniin az oldugu bilgisini verir. Ornek entropisi duragan olmayan

sinyallerin analizinde kullanilan 6nemli bir 6zniteliktir [25],[21],[35],[36].

Bu 6znitelik degeri hamilelikten dogum zamanina kadar gegen siire boyunca
dalgacik yontemi kullanilarak incelenmistir. Dalgacik doniisiimii biyolojik sinyallerin
coziimlemesinde basarili sonuglar veren bir yontemdir. Rahim EMG sinyallerinde
meydana gelen kasilmalar1 siniflandirabilmek i¢in kullanilan dalgacik doniisiimii sonucu
hamilelik ve dogum kasilmalar1 arasinda ayirt edici degerlerin elde edildigi gortilmiistiir
[46]. Incelemeler sonucunda o&rnek entropisinin dofum zamaninda hamilelige gore

zamanla arttig1 goriilmiistiir [47],[37].

b) Zamanda terslenebilirlik: Sinyalin istatistiksel 6zellikleri zamanla degismiyor ise
verinin zamanda terslenebilir 6zelligi vardir. Denklem (8)’de zamanda terslenebilirlik
matematiksel olarak ifade edilmistir. x; ve x;_; sirasiyla x sinyalinin i. noktadaki degeri

ve zaman gecikmesinden sonraki degeridir.
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1
n—-t

Tr(t) = — Xiter1 (6 — Xi-¢)° (®)
n; sinyalin uzunlugu, t; zaman gecikmesi

Zamanda terslenebilirlik duragan olmayan sinyallerin (uterine EMG,EEG gibi ) analizi ve
siiflandirilmasinda kullanilan en 6nemli yontemlerden biridir [38]. Bu parametre erken
dogum kestirimi i¢in kullanildiginda yiiksek performans sonucu elde edilmistir [39].
Rahim sinyallerinin zamanda degismezlik 6zelligi hamilelik kayitlarinda varken dogum
sinyallerinde bu o6zelligin olmadig1 dogrusal olmayan parametrelerin analizinde tespit

edilmistir [40].

¢) Lyapunov Usteli: Duragan olmayan bir zaman dizisinde, zaman i¢inde birbirine yakin
noktalar bir {istel degere gore yakinlasip uzaklasmasi s6z konusudur. Bu yakinlagsma veya
uzaklagmayi tanimlayan parametre Lyapunov iisteli olarak adlandirilir. Lyapunov iisteli

ve buna bagl degiskenler denklem (9) ve (10) da verilmistir.

1 d(ty)
tn—to 2 d(tg-1)’

r—

©)
d(t) = dye?t (10)
d,: noktalar arasindaki uzaklik,
Maksimum Lyapunov iisteli sinyalin karmasikligini dlcer [41].

Dogrusal olan ve olmayan Oznitelikler arasinda dogum zamanini tespit etmede en
onemli etkene, ayirt edici Ozellige sahip Oznitelikler; dogrusal Ozniteliklerden medyan

frekansi ile dogrusal olmayanlardan 6rnek entropisidir [24].

Rahim EMG sinyalinde 6rnek entropisinin, Dalgacik Paket Doniislimii yontemi
kullanilarak hamilelik boyunca nasil degistigi incelenmistir. Hamilelik boyunca yavas
yavas azaldigr goriilen ornek entropisi ve Lyapunov isteli rahim EMG sinyallerinin
analizinde kullanildiginda basarili sonu¢ veren dogrusal olmayan parametrelerdendir

[42],[43].

3.2. Dalgacik Doniisiimii (Wavelet) Analizi
Biyolojik sinyaller analiz edilirken sadece zaman veya frekans bdlgesinde analiz
yapmak bizi optimum sonugtan uzaklastirir. Rahim EMG sinyalleri incelenirken dalgacik

doniistim yonteminin kullanilmas1 hem frekans hem zaman bdlgesinde analiz edildigi i¢in
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cok daha saglikli sonuglar verdigi yapilan literatiir arastirmasinda anlasilmistir. Bu durum

biyolojik sinyallerin duragan olmayan yapisindan kaynaklanmaktadir.

3.2.1. Dalgacik Doniisiimii

Sinyal isleme alaninda frekans bolgesi analizi i¢in yaygin yontem olarak kullanilan
Fourier doniisiimiinde zaman bilgisi kaybolmaktadir. Dalgacik Doniisiimii bu dezavantaji
ortadan kaldirarak zaman bilgisini korur. Duragan olmayan sinyallerin analizinde de
kullanilan Dalgacik analizi bu tip sinyallerde Fourier analizine gore daha avantajli sonuglar
vermektedir. Dalgacik doniisiimiinde kullanilan sonsuz Dalgacik fonksiyonu vardir.
Doniisiim i¢in Oncelikle Dalgacik fonksiyonuna karar vermek gerekmektedir. Sekil 6'da
baslica kullanilan Dalgacik Doniisiim fonksiyonlar1 yer almaktadir. Bu temel fonksiyonlar

sikistirma, germe, yumusatma (smoothing), giiriiltii azaltma gibi amagclar i¢in kullanilir.

0.06 0.06

0.05 | Daubechies_6 | 0.05 - ~ Coiflet_3 -
0.03 ' pcn)
0.03 | |
0.02 y 0.03 -
o.01 | / | 0.02
o V T~ I 0.01}
-0.01 | g 1 o T~ - .
-0.02 -~ = - - J -0.01 — - e
o 500 1000 1500 2000 2500 0 500 1000 1500 2000 2500
0.05 ’ = - - - 0.06
0.05 | & Symmlet_6
Haar_4 0.04 ¢
0.03 |
o 0.02}
0.01 | \
o I TN
-0.01 S~—r
0.05 - - - - - -0.024 - : - .
(+] 100 200 300 400 500 600 (o] 500 1000 1500 2000 2500

Sekil 6. Dalgacik Doniistimii Fonksiyonlari [44]

Fourier Dontisiimde oldugu gibi Dalgacik fonksiyonu ile sinyalin i¢ ¢arpimi
sinyalin Dalgacik Doniisiimiinii verir. Bu doniisiimiin temel amaci sinyalin zamanda kayan
Dalgacik fonksiyonunun sikistirilmis veya gerilmis halini inceleyebilmektir. Bunun i¢in
sikistirma veya germe islemi i¢in bir katsay1 (scale, 6l¢ek) belirlemek gerekmektedir. Sekil

7' de farkli katsay1 degerlerine gore siniis sinyali gosterilmistir.

sin(t) sin(2t) sin(4t)

Sekil 7. a)Olgek =1 b) Olgek =2 ¢) Olgek= 4 [44]

Dalgacik Doniisiimii, diisiik frekansl bolgeler icin genis pencere yiiksek frekansli bolgeler

icin dar pencere boyutlarina sahiptir. Boylece biitiin frekans bolgelerinde Fourier analizine
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gore daha faydali bir zaman frekans ¢Oziniirliigiine sahiptir. Ayrica Dalgacik analiz
yontemi diger zaman-frekans tabanli analiz yontemlerine gore daha hizli calistig
goriilmiistiir. Biyolojik isaretlerin yani duragan olmayan sinyallerin analizinde Fourier

analizinden faydalanilsa da Dalgacik doniisiimii daha yararli sonuglar vermektedir.

Dalgacik doniisiimii isaret islemede sinyali frekans araliklarina bdlerek bu
araliklarda ayr1 ayri analiz yapilarak sinyalin karakteristigi hakkinda bilgi edinmeyi saglar.
Bu frekans bantlarina ayirma nedeniyle duragan olmayan sinyalleri incelemede avantajli
oldugu goriilmektedir. Bu doniisim islemi siirekli zaman ve ayrik zamanda yapmak

mumkundiir.

3.2.2. Siirekli Zaman Dalgacik Doniisiimii

Bu doniisim belirlenen 6zel dalgacik fonksiyonu w ile, sinyalin agirliklandirilarak,
zamanda kaydirilip carpimlarinin toplanmast demektir. Siirekli zaman dalgacik doniisiimii

matematiksel olarak denklem (13) de verilmistir.
CWT(a,b) = [ x(t)w*,,(t) dt (13)

a Olcek, b kaydirilan zamani ifade etmektedir ve bu parametrelere gore dalgacik

fonksiyonunu denklem (14) de verilmistir.

o (®) = =w () (14)

Siizgec¢ Bloklar

Dalgacik doniistimiinde temel olarak sinyale iki tane algak ve yiiksek gecirgen filtre
(birbirini tiimleyen) uygulanir. Dalgacik Dontisiimiinde uygulanan ana fonksiyon denklemi

denklem (15) de verilmistir.
v (6) = 27/29(27t — k) (15)
Temel fonksiyonu bu olan Dalgacik Dontistimii ile sinyal alt ve ist bilesenlerine ayrilir.

Bu islem istenilen frekans araligi elde edilene kadar veya isaret {izerinde belirli bolgelerin

tespitine kadar uygulanmaya devam edilir.

Sekil 8’de verilen sinyal 3. Seviyeden yaklasim ve ayrint1 katsayilarina yani alt ve iist

frekans bilesenlerine ayrilmistir.
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Sekil 8. Dalgacik Doniistimii H 0:Yiiksek Gegirgen,G 0:Algak Gegirgen [44]

Bu algoritma Mallat algoritmasi (Hizli Dalgacik Déniisiimii) olarak bilinir. incelenmek
istenen seviyeye kadar ayrigim yapilir, bu doniisiim sonucu algak gegirgen filtre katsayilart;
yaklasim (c[n]), benzer sekilde yiiksek gegirgen katsayilari; ayrisim (d[n]) katsayilar

olarak tanimlanir.

Dalgacik doniistimiiniin temelinde sinyali yliksek ve diisiik frekansli bilesenlerine
ayirarak analiz etmek yer almaktadir. Asagidaki verilen sekilde x sinyali 3’ilincii seviyede
alt ve ust frekans bilesenlerine ayrilmistir. Kesikli dalgacik doniisiimii sadece algak
gecirgen filtrelere uygulanmaktadir. Bu doniisiim her iki filtre sonucuna da uygulandiginda
elde edilen doniisiim dalgacik paket doniisiimii adin1 almaktadir. Dalgacik doniisiimiinde
alcak gecirgen filtre c¢ikisina tekrar doniisiim yapilarak alt ve list frekans sinyallerine
ayrilirken paket doniisiimiinde ise yaklasim ve ayrisim ¢iktilarinin her ikisine de doniisiim
uygulanir. Sekil 9 ve Sekil 10' da verilen sekillerde Dalgacik Doniisiimii ve Dalgacik Paket

Dontigiimii gosterilmistir.
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X= WD,U

G(f) H(®
Wio Wi j=1
6(2f) H(2f)
Wao Wa j=2
é(4f/ FI(“I\
Wip Wi, j=3
0 116 18 36 114 516 3/8 716 112
f
Sekil 9. Dalgacik Donlistimii[1]
X=Wpp
G(f) ()
Wio Wi 4 j=1
G(2f) Ai(2) é(2f/ Ff(?f\
Wap W, 4 W, Was j=2
G‘MJ’/ Frr4f\ ér#/ h"rm\ G'M/ Ff(4r\ 6(41/ F-‘(‘U\
Wi Wi 4 Wi, Wi, Wi 4 Wis Wi Wiz j=3

1116

178

316 1/4 5116 38 7116

f

Sekil 10. DalgacikPaket Dontigiimii[ 1]
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3.3. Boyut indirgeme

Smiflandirma problemlerinde &znitelikler énemli bir yere sahiptir. Ozniteliklerin dogru
olarak hesaplanmasinin Oneminin yaninda hangilerinin kullanilacagi da bir baska

problemdir. Ciinkii siniflandirma islemi secilen bu 6znitelikler kullanilarak yapilir.

Yiiksek boyutlu veri 6rneklerinin kullanilmasi hem hesaplama maliyeti hem de
daha az 6nemsiz denilebilen giirtiltii 6znitelikleri siniflandirmanin performansini olumsuz
etkileyebilir. Cok boyutlulugun laneti olarak bilinen bu problemin ¢dziimiinde 6znitelik
cikarimi ve se¢imi yontemlerinden olusan boyut indirgeme yontemleri gelistirilmistir. PCA
(Principle Component Analysis) ve FDA (Fischer Discriminant Analysis) bu yontemler
arasinda yer alir. Sekil 11' de farkli sayida veri boyutuna ait verinin grafiksel gosterimi yer

almaktadir.

T3

]

.
T T ¥a

=1 D=2 =3

Sekil 11. Farkli veri boyutuna ait grafiksel gosterim [45]

Boyut sayis1 arttikga Oznitelik dagiliminin merkezi varyansi artmaktadir. Daha az
belirleyici 6zellige sahip Oznitelikler, 6znitelik vektoriiniin uzaydaki dagiliminin odagini
beklenmeyen veya Onemsiz boélgelere dogru c¢ekmektedir. Bu da yanlis veya koti

performansli siniflandirma sonuglar1 almanin bir nedeni olabilir.

Oznitelik boyutunun sinif sayisindan daha biiyiik olan veri setlerinde en dnemli

oznitelikler belirlenip bu 6znitelikler kullanilabilir.

3.3.1. FDA(Fischer Discriminant Analysis)

Dogrusal olarak siiflandirma yapabilmenin de miimkiin oldugu boyut indirgeme
yontemi ile en Onemli boyutlara gore kestirim yapildigi i¢cin dogruluk perfromansi

artmaktadir.
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Sekil 12'de wverilen oOrneklerde smiflandirict yiizeyleri farkli iki  dogru
bulunmaktadir. Sol tarafta yanlis siniflandirilmis veriler mevcutken sag taraftaki karar sinir

yiizeyleri ile tiim veriler hatasiz siniflandirilmistir.

-4

6
=6

Sekil 12. iki boyutlu ii¢ farkli simif icin farkli karar sinirlari [45]

Fisher yontemi ile boyut indirgeme icin x veri setininin bir diizlem iizerine iz

diistimii alinir. Denklem (16) ile verilen iz diisiimii ¢alismast yapilir.
y=wlx (16)

Bu izdiisiim bolgesine diisen x' verilerine esikleme yontemi uygulanarak uygun
siniflara atamir. Iz diisiim almirken dikkat edilmesi gereken kural izdiisiim dogrusunda
verilerin {ist iiste gelmesini engellemektir. Veri cakismasimi Onlemek i¢in uygun w
degerini bulmak icin her bir verinin kendi i¢inde ortalamalar1 belirlenir. Denklem (17) de

kendi i¢indeki ortalamalar1 verilmistir.

1 1
m; = N_12nec1 Xn, My = N_ZZnECZ Xn (17)
!

Iz diisiim iizerindeki verilen ortalamalar1 her bir smif icin sirasiylam,’ ve m,

olsun. Denklem (18) de ortalamalarin farkinin izdiistimleri yer almaktadir.
my —m," =wl(m, —m,) (18)

Cakismayr minimum seviyede tutmak amaciyla ortalamalarin izdiistimleri
arasindaki uzakligin arttirilmasi gerekir. Yani temel amag farkl siniflardan gelen verilerin

izdlistimlerinin ayrik olacagi yani ¢akismanin minimum olacagi dogruyu belirlemektir.
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Sekil 13'te sol tarafta izdiisiimler arasinda ¢akisma mevcuttur. Sag tarafta ise cakismanin

minimum oldugu goriilmektedir.

4 _ 4
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Sekil 13. Farkli dogrular iizerine alinan iz diistimler [45]

Gorsel olarak verilen 6rnekten de anlasildigi gibi iz diisim dogrusunu iz diigiimii
alian her iki verinin de varyansmin kii¢iik oldugu yone paralel se¢ildigi zaman ¢akisma

minimumdur.

Fischer yontemi ile iz diislimii alinan verilerin ortalamalari aras1 uzakligin
maksimum olmasi ve bu uzakligin ayn1 anda izdlisiimii alinan her smifin kendi i¢indeki

varyansina orantili olarak da maksimum olmasi istenmektedir.
Iz diisiimii alinan verinin varyansi1 denklem (19) daki gibi hesaplanir.
Sk,2 = Zneck()’n —my')? (19)
— w7
Yn =W Xn (20)

Fischer yontemi her smifin kendi arasindaki varyansin, smiflarin kendi ig¢indeki
varyanslarin toplaminin oranina bagli olarak maksimum yapacak iz diisiim dogrusunun
bulunmasini amaglar. Denklem (21) de verilen matematiksel ifadede J' yi maksimum yapan

w' nin bulunmasi Fischer yonteminin temel amacidir.

4

o IN2
Jw) =St 1)
1 2

Varyanslarn iz diisimii yani ~ S,’'“ 'yi normal verinin varyansi1 S,  cinsinden

yazmak i¢in toplam semboliiniin i¢indeki ifade a¢ilip denklem (22) elde edilir.
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Sk’2 = Zneck(WTxkn - Wka)z = Zneck WT(xkn — my) (X — mk)TW =w’ Sew (22)
S2+ 8 =wT(S, + S)w (23)
S. + Si her smifin kendi i¢indeki varyansi S, olsun.
(m" —m)? =w'(me —my)(me —my)'w (24)
= wTSpwSp: smiflar arasindaki varyans

WTSBW

Jw) = (25)

wTs,w

J'yi maksimum yapan w y1 bulmak i¢in bu degiskene gore tiirevini bulup sifira esitlenirse

denklem (26) ve (27)'de elde edilir.
a] _
Fole 0 (26)
Sgw —aS,w=0 ,SgW = aS,w 27)

Bu esitligi saglayan w degerlerinin bulunmasi bilinen birim deger (eigenvalue)

probleminin ¢oziimiidiir.

S, 'SpW' nin en biyiik 6z vektorleri, ozniteliklerin en biiyik 6z degerlerine karsilik

gelmektedir [46].

Dogrusal olarak smiflandirma i¢in de kullanilabilen Fischer yontemi ile 6znitelikler
istenilen boyuta indirgenir. Ozniteliklerin indirilmesi istenen boyut r olsun. Bu vektorlerin

en biiyiik ilk r tane 6z birim degerleri indirgenmis 6znitelik degerlerini verir [47],[46].
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4. SINIFLANDIRMA YONTEMLERI

4.1. En Yakin Uzakhk Siniflandirici

Bu smiflandirici kullanimi ve uygulamasi basit olan bir siniflandiric1 ¢esididir.
Egitici setinden her sinifa ait ortalama Oznitelik degerleri belirlenir. Test i¢in belirlenen
verilerden her biri, ortalamasi hesaplanan her sinifin 6zniteliklerine uzakligi hesaplanir.
Uzaklik 6l¢iimii icin farkli yontemler kullanilabilir. Oklid uzaklik, Mahalanobis ve
Manhattan uzaklik bunlardan sik¢a kullanilanlardandir. Uzaklik olarak hangi sinifa daha
yakin ise test edilen veri 6rnegi o sinifa atanir. Denklem (28) de her bir agirlik vektoriine

uzaklik hesab1 denklemi verilmistir.
x Test girdisi olsun. my, m,, ..., m;, k tane farkl sinifa ait 6znitelikler olsun.
d=|lx—m;||, 0<i<c (28)

Her sinifa olan uzaklik hesaplanir ve x en yakin uzaklik elde edilen sinifa aittir [48]. Sekil
14' te verilen grafikte de goriildiigii gibi en yakin uzaklik siniflandirici algoritmasinda her

siifin ortalama vektoriine olan uzakliklar tek tek hesaplanir.

Il x-my |

-

En Yaion Unaichi
Sanifiandine
e
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_
m; .
7 i xms 1 e e O
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- .
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Uizzikchii

Sekil 14. En Yakin Uzaklik Siniflandirici

Bu smiflandiricida genel olarak amag veriye en yakin sinifi, uzaklik parametrelerine gore
belirleyip ve veriyi en yakin olan bu smifa atamaktir. Sinifa ait agirliklara olan uzakligi
minimize etmek gerekir. Uzakligt minimize etmek i¢in karesi alinir. (29) ve (31)

denklemleri arasinda en yakin uzaklik siniflandirict denklemi elde edilir.
2
dzllx_mi”:“x_mill (29)
Vektor oldugu icin devrigi ile ifadenin ¢arpimi karesini verecektir.
2
||x - mill =@ -m)"(x —my) (30)
=xTx — 2xTm; + m;"Tm; (31)
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—2xTm; + m;Tm; ifadesini minimize etmek xTm; —EmiTmi ‘yi maksimize etmek

demektir [47].
g(x) = x"m; — %miTmi (32)

Bu sonuca gore egitim setinde bulunan simiflara ait verilerin ortalamasi alinarak agirliklar
belirlenir. Test setindeki her verinin bu agirliklara uzakligi denklem 32’ ye gore hesaplanir

ve maksimum degerin sinifina atanir.

4.2. Yapay Sinir Aglar

Rahim EMG sinyallerinin siiflandirilmasinda dogrusal olmayan siniflandiricilar
kullanilirsa yiiksek performansta sonuglar elde edilir [28]. Bu c¢alismada kullanilan

dogrusal olmayan siniflandirict yapay sinir aglaridir.

Biyolojik sistemleri matematiksel olarak temsil eden yapiya yapay sinir ag1 (YSA)
denir. Normal sinir hiicreleri arasinda bilgi aligverisi aksonlar yardimiyla olur. Bilgi sinir
hiicresine aksonlar yardimiyla gelir ve yine bir diger hiicreye ayni sekilde iletilir. Sekil 15’

te biyolojik bir sinir hiicresinin yapis1 goriilmektedir.

Lo
g

akson

sinapsis

dendrit

Sekil 15. Biyolojik Sinir Hiicresi (Fausset L. 1994) [48]

Temel olarak sinir hiicresinin yapisi; dentrit, soma, akson ve sinapsisten olusur.
Sinir hiicresine gelen bilgi sinyalleri ilk o©nce dentritler yardimiyla hiicrenin
somabolgesinde toplanir. Soma toplanan sinyalleri aksonlar yardimiyla bir diger sinir
hiicresine iletir. Aksonlar lizerinden gegen sinyal sinapsis boslugu denilen bolgeye gelir.

Buraya gelen bilgi sinyalleri dentritlere gegcmeden 6nce gerekli 6n islemden ge¢gmektedir.
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Bu islem esik deger islemi gibi diisiiniilebilir. Ornegin agr esik degeri insanlarda farklilik
gosterebilir. Kullanilan agr1 kesici sinirlerin agriyr hissetme esik degerini yiikselterek

gercekte var olan agriy1 hissetmememizi saglar.

Sinapsis aksondan gelen bilgiyi yorumlayip diger sinir hiicresinin dentritine
ulagtiran son durak oldugu i¢in bu kisim sinir yapisinin karar verici bdlmesi olarak
diisiiniilebilir. Iki dentrit arasinda yeralan soma, akson ve snapsis bdlgelerinin
matematiksel olarak modellenmesi miimkiindiir. Sekil 16 ile Sekil 15 incelendiginde

agirliklar aksonlari, esikleme kismi da sinapsisi temsil etmektedir.

glld agirthiklar  gekirdek esikleme cikiy

Z/

é

35

Sekil 16. Yapay sinir ag1 modeli

Yapay sinir ag1 yapay sinir hiicrelerinden olusur. Hiicreler arasindaki katmanlarin

agirlik degerleri ile 6grenme islemi gerceklesir.

Yapay sinir ag1 modelleri, hayatin hemen her alaninda yer almaktadir. Uygun
ogrenme yolu izlendiginde yani agirliklar belirlendiginde basarili sonuglar verebilmektedir.
Smiflandirma, optimizasyon, konusma tanima gibi pek ¢ok alanda sik¢a kullanilmaktadir.
Yapay sinir ag1 modellerinde birgok ndéronun es zamanli olarak calisabilmesi ve ¢ikti
iretebilmesi miimkiindiir. Egitilen noronlarin egitim setinde olmayip hi¢ girdi olarak
verilmeyen girdilere dogru sonuglar liretebilme 6zelligi vardir. Yapay sinir ag1 modellerini
hem donanim hem yazilim alaninda gelistirmek miimkiindiir. Donanim alaninda yapay
sinir ag1 modeli gelistirmek i¢in Oncelikle yazilim olarak modellenen yapay sinir aginin

performansi ¢ok iyi diizeyde olmalidir.

Yapay sinir ag1 ile siniflandirma isleminde en temel amag; girdiyi (x4, X3 ... Xp,)
aktivasyon fonksiyonuna iletip beklenen ¢iktiyr (y) elde etmektir. Denklem (33) de verilen
esitlikte x girdilerinin toplanip aktivasyon fonksiyonuna girdi olarak verilip ¢ikt1 olarak y

ciktisinin elde edildigi goriilmektedir.
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y(x,w) = f(Zhywix;) (33)

Bu siniflandirict modeli temel olarak ii¢ katmandan meydana gelir. Bu katmanlar;
girdi katmani, ara katman ve ¢ikt1 katmanidir. Girdi katmani verinin sonraki katmanlara
iletildigi katmandir. Bu katmanda veri sayis1 kadar sinir néronu bulunur. Ara
katmanlardaki noron sayisi girdi ve ¢ikti katmanlarindan bagimsiz olarak segilir. Ag
modelinde birden fazla ara katman yer alabilir. Ara katmanlardaki agirliklarin belirlenmesi
ogrenme isleminin bir parcasidir. Ogrenme asamasinda w;  katsayilar1 Oyle bir
secilmelidir ki beklenen ¢ikt1 degeri elde edilsin. Tiim agirliklar girdi verileri ile islemden
gecirilerek merkezde toplanir. Elde edilen deger f(.) aktivasyon fonksiyonundan
gecirilerek ¢ikt1 tretilir. Geri beslemeli katmanlarda iiretilen ¢ikti degeri, agirliklarin
giincellenip hatanin yok edilmesi i¢in girdi olarak yeniden agin girisine verilir. Baslangig
agirlik degerleri egitim siiresi boyunca giincellenerek son halini alir. Bir baska ifade ile

beklenen ¢ikt1 degeri elde edilinceye kadar egitim devam eder.

Yapay sinir aginin ara katmanindaki néron ve katman sayisi hesaplamanin
karmagsikligin1 artirsa bile, zor problemlerin ¢6ziimiinde iyi performans gostermesi
kullanilan ndron sayist ile iligkilidir. Kullanilan katman sayisina gore farkli tiirlerde yapay

sinir ag1 mevcuttur.

4.2.1. Yapay Sinir Ag1 Modelleri
e Tek Katmanli yapay sinir ag1 modelleri:

» Perceptron

» Adaline
Sinir ag1 modelleri tek katmanli modellerdendir.

e (Cok katmanl yapay sinir ag1 modelleri:
» Cok katli Perceptron (MLP)
> Hopfield Ag1
» Self Organizing Map (SOM)
» Recurrent Agi

Perceptron

Tek katmanli en basit yap1 olan perceptron modeli yapay sinir aglari i¢in dnemli bir

temel olusturmaktadir. Perceptron aginda ¢ikti katmaninda birden fazla noron yer
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almaktadir. Perceptron dogrusal olarak ayrilabilen verileri siniflandirabilir. Bunun ig¢in
egitim siirecinde agirliklar giincellenerek en uygun karar smir yiizeyinin elde edilmesi

amaglanir. Perceptron ve perceptron ag1 Sekil 17' de verilmistir.

Sekil 17.Perceptron ag1 (sol) ve tek perceptron (sag)

Belirlenecek agirlik degerleri i¢in baslangic degeri atanir. Egitim seti i¢in belirlenen
girdiler baslangi¢ agirliklar ile tek tek carpilir ve toplanir. Elde edilen deger esikleme
fonksiyonu kullanilarak; esik degerinin altinda kalan degerleri bir sinifa, iistiinde kalan
degerleri diger sinifa atayarak her bir girdi degeri i¢in tahmini bir ¢ikt1 degeri iireterek bu
tahmine bagh olarak girdiyi bir siifa atar. Gergek sinif degerleri ve belirlenen ¢ikti
degerleri kiyaslanir. Hata hesab1 yapildiktan sonra agirliklar hata degerine gore
giincellenerek dongii devam eder. Bu siire¢ her bir girdinin dogru sinifa atilmasi ile

sonlanir. En son elde edilen agirlik degerlerine gore karar verici yiizey belirlenir.

Perceptron yapay sinir ag1 modelinin yukarda anlatilan algoritmasi su sekildedir. Denklem

(34) — (37) algoritmanin adimlarin1 matematiksel olarak vermektedir.

Adim 0: baglangi¢ agirlik degerlerini w;  ve kutup degerini b belirle, 6grenme katsayisi

() belirle,

Adim 1: Belirli bir iterasyon sayisi kadar veya her girdi degeri i¢in uygun y degeri elde

edilene kadar 2-5 adimlarini tekrarla,
Adim 3: Girdi degerlerini girdi setinden al,
Adim4: Perceptrona gelen toplam bilgi sinyalini belirle,

Yin = b + X w;x; (34)

_ (-1, egery < QS}
y=fm), y = { +1 egery > 0 (35)



Adim 5: Beklenen t degerinden elde edilen y ¢ikt1 degeri farkli ise hata var demektir. Hata

varsa;
Wiyeni = Wieski T T * L * X; (36)
byeni = besii +t * | (37
Hata yoksa en uygun agirlik degeri belirlenmis demektir.

Adim 6: Ogrenme islemini bitir [45].

¥V,

Sekil 18. Girdi katmani, Agirliklar ve Ara katman Cikt1 katmani
Hatanin minimize edilmesi i¢in kullanilan ¢esitli yontemler sunlardir:

» Gradient Descent Metodu
» Steepest Descent Metodu

» Newton Metodu

» Conjugate Gradient Metodu

4.2.2. Cok Kath Perceptron (MLP) Yapay Sinir Ag1

Tek katmanli perceptron yapist dogrusal olmayan problemlerin ¢oziimiinde yetersiz
kalmaktadir. Bu yapinin yetersiz kaldig1 yerde ¢cok katmanli perceptron yapist kullaniglt bir
yontemdir. Cok katli perceptron sinir ag1 modelinde giris katmanindan verilen girdilerin
ciktt katmaninda dogru ¢ikti degerlerini vermesi ic¢in uygun agirlik degerlerinin
belirlenmesini amaglar. Standart geriye yayilim algoritmas1 (Back-Propagation) ve

momentumlu geriye yayilim algoritmasi bu model i¢in kullanilir.

Standart geriye yayilim algoritmasi sdyledir:
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e [Egitim seti i¢in belirlenen verilerden biri ag girisine uygulanmast
e Agin ¢ikisinin hesaplanmasi
e Agin cikisi ile beklenen deger arasindaki hatanin hesaplanmasi

e Hatanin kii¢iiltiilmesi i¢in geriye dogru agirliklarin giincellenmesi

Yapay sinir aginin Matlab'ta hazir arayiizii bulunmaktadir. Veri setinin ve etiket
vektoriiniin bu araylize yiiklenmesi, ara katmanlardaki ndéron sayisinin belirlenmesi,
aktivasyon fonksiyonunun secilmesi ile yapay sinir agi modeli egitilir. Bu arayiizde
sonucun performans grafiklerinin incelenmesi, egitim siiresinde toplam iterasyon sayisi

bilgilerine ulasilabilmektedir.
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5. SINYAL ON ISLEME ve SINIFLANDIRMA SONUCLARI

Bu calismada kullanilan veri seti 16 elektrot kullanilarak kaydedilen Izlanda veri setidir
[7]. Sinyaller 200 Hz 6rnekleme frekansi ile 6rneklenmistir. Kayit cihazinda kesim frekansi
100 Hz olan anti-aliasing filtre kullanilmistir. 4x4 elektrotlardan alinan sinyaller sinyal
giiriiltii oranin1 arttirmak i¢in yatay olarak bipolar sinyallere doniistiiriilmiistiir [49]. Sekil
19'da bipolar kanal gosterimi verilmistir. Sekil 20 ve 21' de verilen grafiklerde monopolar

ve bipolar sinyallerin karsilastirilmasi goriilmektedir.
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Sekil 19. 4x4 elektrot Dizilimi[7]
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Sekil 21. Bipolar Sinyaller[9]

47



Bu grafikler incelendiginde bipolar sinyallerde olaylarin daha keskin olarak
gorildiigli anlasilmaktadir. Rahim EMG sinyallerinde annenin solunum, EKG ve EGG
(Electrogastrogram, mide sinyalleri) sinyalinden bebegin kalp sinyaline kadar sinyal
bilesenleri mevcuttur. Ozellikle annenin solunum sinyalinin sinyaller {izerindeki etkisini
azaltmak i¢in bipolar sinyaller iizerinden analiz yapmak kasilma gibi bdlgelerin tespit
edilmesinde daha etkili olacaktir. Bu yiizden bipolar sinyaller iizerinde istenmeyen yani
giiriiltii olarak tanimlanan bilesenlerin etkisinin azaltilmasi i¢in sinyaller bipolar forma

cevrilmistir. Bdylece sinyal giiriiltii oraninin arttirilmast hedeflenmistir.

Bipolar rahim sinyallerine ilk islem olarak Dalgacik Paket Doniisiimiinden

yararlanarak giiriiltii azaltma islemi uygulanmustir.

5.1. Dalgacik Paket Doniisiimii Esik Deger Yontemi ile Giiriiltii Yok Etme

Rahim dis yiizeyinden alinan sinyaller bircok giiriiltii bileseni igerir. Gergek
zamanli her sinyalde meydana gelebilen bu gibi sinyalleri giiriiltii gibi genel bir ifade ile
tanimlayabiliriz. Istenmeyen bu sinyaller elektrotlar ile deri arasindaki yiizeyden, kayit
cihazindan  kaynaklanan  bilesenlerden, elektronik  ekipmanlardan,  ortamdaki
elektromanyetik giiriiltii, elektrot ve elektrot kablolarindan kaynaklanabilmektedir. Bu
giiriiltii bilesenlerinin kaydedilen sinyal {izerindeki etkisi en aza indirilmelidir. Bu nedenle
sinyalin igcerdigi giiriiltii bilesenlerini minimum seviyeye diisiirdiikten sonra sinyal isleme
amaglanmistir. Bunun icin giirtiltiiyli azaltma veya yok etme (de-noising) yontemlerinden
dalgacik esik deger yontemi kullanilmistir. Bu yontem ile Oncelikle dalgacik katsayilar:
belirlenen bir dalgacik fonksiyonu ile hesaplanir. Dalgacik doniisiimii ile ilgili bilgiler
icilincli kistmda ayrintili olarak anlatilmaktadir. Temel olarak Dalgacik Paket Dontistimii

ile giiriiltii yok etme blok semas1 Sekil 22'de gosterilmistir.

Analiz (Dalgacik Esikleme Sentez (Ters Dalgacik
Bilesenlerine Ayirma) Doénilisimii)

Sekil 22. Dalgacik Paket doniisiimii a) Analiz b) Sentez blok diyagramlari

Ik olarak sinyal dalgacik katsayilarina ayristirilir ve dnceden belirlenen T esik degerine

gore yeni katsayilar belirlenir. C(j, k) dalgacik katsayilar1 olmak tizere,
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1, C(, k) > T} (37)

d(C(]' k)) - {0 diger

Elde edilen esiklenmis katsayilar kullanilarak Ters Dalgacik Doniisiimii ile sinyal

sentez edilmis olur. Bu sekilde esik deger uygulandigi i¢in sinyal lizerine binen giirtilti
azaltilmistir [50]. Dalgacik Doniisiimii ile giiriiltii yok ederken esik degerin belirlenmesi
onemli bir problemdir. Farkli esik degerlere gore farkli sonuglar elde edilmektedir. Sinyal-

giiriiltii oran1 dikkate alinarak en uygun SNR degerini veren esik deger belirlenmistir.

Uygulanacak esik deger metodunu belirlemek i¢in asamada literatiirde kullanilan

esik deger yontemleri incelenmistir.

Yumusak (Soft) ve Keskin (Hard) Esikleme olarak verilen esitlikler denklem (38)

ve denklem (39) da verilmistir.

A w _(w, |w|= t}
Keskin esik deger ; wy, = {0 Cwl <t (38)
w dalgacik katsayisi, t esik deger;
4 _ ([signm](w| — 1), |w| = t}
Yumusak esik deger; w,s = { 0 ' w| <t (39)

Diger esik deger ¢esitlerinin temel denklemi denklem (40)’da sigma degeri de denklem
(41)’ de verilmistir.

Wi, = 04/21log(n) /n (40)

o = median(w) (41)

0.6745

W dalgacik doniisiimii katsayilari, n toplam dalgacik katsayilarinin toplam sayisidir.

Global, Rigrsure, Heursure, minimax esikleme degerleri temelde bu denklemden
tiretilmislerdir. Bu farkli esikleme degerleri analiz edilmistir. Analiz i¢in SNR degerleri
karsilastirilmigtir. SNR hesaplama icin Oncelikle temizlenen sinyalin orijinal sinyalden
farki alinarak giiriiltii sinyali belirlenmistir. Daha sonra sinyalin giiriiltii sinyaline oran
hesaplanarak SNR degeri hesaplanmistir. Matlab’ta yeralan bu esikleme yontemleri
kullanilarak giirtiltii azaltma islemi sonucu elde dilen sinyal giiriilti oranlarn
karsilagtirtlmistir. Rahim EMG sinyallerine uygulanan esikleme yontemleri arasindan
Heursure ve Soft esikleme degerlerinin SNR degerleri birbirine esit ¢ikarken diger
yontemlerden minimax esikleme en yiliksek SNR degerini vermistir. Bu esikleme

yontemine gore Sekil 23° te elde edilen sonuglar verilmistir.
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Sekil 23. Giiriiltii Azaltma Oncesi ve Sonrasi1 Rahim EMG Sinyali

Rahim EMG sinyalleri duragan olmayan bir karakteristige sahiptir ve bu sinyaller kayit
altina alinirken, rahim kaslarinin sinyallerinden baska sinyal bilesenleri igerir. Bu
bilesenler annenin EKG'si, elektrotlardan kaynaklanan girilti ve ortamdaki
elektromanyetik alandan kaynaklanabilir. Bu nedenle sinyalin igerdigi bu bilesenleri
belirlemek kasilma ve foetal hareketlenmelerin kestirilmesinde 6nemli bir yere sahiptir.
Belirlenen bu bilesenler disinda kalan kasilmalar analiz edilerek erken dogumu kestirmek
daha kolay hale gelecektir. Ornegin bizim i¢in éneme sahip olan olaylar1 belirlemek i¢in
uygun filtreden gecirip hem embriyonun hem annenin EKG sinyal bilesenini iceriyorsa bu
sinyalleri ayirt etmek erken dogum kasilmasini belirleme igleminden 6nce faydali bir adim

olacaktir. Rahim EMG sinyalinin icerebilecegi baslica sinyaller sunlardir:

e Kasilma
e Embriyo hareketleri
e Annenin veya bebegin EKG'si

e Uzun siireli diisiik frekanslh sinyaller

50



Kasilma sinyalleri 1 Hz'in altindaki, uzun stireli diisiik frekansli sinyaller ve embriyo

hareketlerine bagh elektriksel sinyaller de 0,5 Hz'in altindaki frekanslara sahiptir [51],[52].

Erken dogumun kestirilmesinde Onemli bir yeri olan bu tip sinyaller disindaki
istenmeyen giiriiltiilerden kurtulmak icin bant gegirgen filtre uygulanmustir. Ustteki
sinyallerin frekans araliklar1 g6z onilinde bulundurularak ve ayni zamanda kaynaklardaki
caligmalarda kullanilan kesim frekansina sahip bant gecirgen filtre kullanilmistir.

Uygulanan filtrenin kesim frekansi 3 Hz -0,1 Hz’dir.

Rahim EMG sinyallerinde kasilma ve foetal hareketlenme bolgelerinin tespit edilmesi,
tim sinyalin analiz edilmesi gerekliligini ortadan kaldirarak asir1 veri islenmesinden
kaynaklanan islem yiikiinden kurtulmay1 saglayacaktir. Bu amagla bu bolgelerin otomatik

olarak tespit edilmesine yonelik uygulanan algoritmalar ayrintili olarak verilmistir.
5.2. Kasilma Tespiti icin Uygulamalar

Filtrelenen sinyalin kasilma bolgeleri ve diger foetal hareketlerinin zaman
bolgesinde kestirilebilmesi icin ¢esitli analizler yapilmistir. Bu analizler zaman bolgesinde

sinyalin enerjisi veya farkli filtreler uygulanarak yapilmistir.

Uygulanan filtreler daha 6nce EKG sinyallerinde QRS bolgesinin tespiti igin
kullanilmistir. Sinyal tizerindeki kasilma bolgelerinin frekansinda ve genliginde degismeler
meydana gelmektedir. Bu bdlgeleri etiketlemek amaciyla uygulanan algoritmalar ve

sonuglart asagida verilmistir.
5.2.1. Algoritma 1

Bu algoritma Ahlstrom&Tompkins tarafindan QRS tespiti amaciyla gelistirilen bir
algoritmadir [53]. QRS bolgesi yani kalbin kasilip gevsedigi bolge sinyalin diger
bolgelerine gore daha cok egimin, yiiksek genligin ve en keskin dalganin oldugu bdlge
denilebilir. Bu bilgi ve 0ngorii ile olusturulan algoritma kasilma ve erken dogum igin
belirleyici sinyal araliklarmin tespit edilmesi i¢in rahim EMG sinyaline uygulanmustir.
Uygulanan algoritmalar sonucu elde edilen sinyaller asagida yeralmaktadir. x(n) rahim

EMG sinyali olsun.

Ilk olarak x(n) sinyalinin birinci dereceden tiirevi denklem (42) de verildigi gibi elde edilir.

yo(n) = |x(n) —x(n — 2)| (42)

Ikinci dereceden tiirevi ise denklem (43) de verilmistir.
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y1(n) = |x(n) = 2x(n - 2) + x(n — 4)| (43)

Birinci ve ikinci tiirevi belirli katsayilarla carpilarak toplandiginda elde dilen sinyal

denklem (44) de yer almaktadir.

y2(n) = 1.3y,(n) + 1.1y;(n) (44)

Bu algoritmada tiirev operatoriiniin uygulanmasi ile sinyale yiiksek gecirgen filtre
uygulanir. Yiiksek gecirgen filtreler genel olarak sinyalin keskin bolgelerinin ¢ikartilmasi
amaciyla, alcak gecirgen filtreler ise sinyal iizerinde bulunan giiriiltii bilesenlerinden
kurtulmak amaciyla uygulanmistir [54]. Algoritma sonucu elde edilen sinyal, birinci ve

ikinci tiirev sonuglart Sekil 24' te verilmistir.

Filtrelenen sinyalin ilk ve ikinci tiirevden sonraki ¢iktilar1 ve algoritmanin son hali
incelendiginde tlirev almanin olaylarin meydana geldigi araliklar1 daha da keskinlestirdigi

goriilmektedir. Yiiksek frekanstaki bolgeler tiirev islemi ile daha belirginlestirilmistir.

Disik frekans ve genlikli bolge Disik frekans ve genlikli bolge

| absolute-BPF |

y1

NA OO

Sekil 24. Sinyalin 1.ve 2. Tiirevleri

Bu algoritma sonucu elde edilen sinyalin zarfi alinarak bolgelerin araliklar1 otomatik olarak
belirlenebilir. Diger algoritma QRS tespitinde kullanilan bir bagka yontemdir. Bu yontem
de digeri gibi Ahlstrom&Tompkins tarafindan EKG sinyallerinde QRS bdlgesi tespiti igin
gelistirilmistir [55],[53].
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5.2.2. Algoritma 2

Bu yontem onceki algoritmaya gore kasilma bolgesinin tespiti i¢in daha basarili
sonug¢ vermistir. Bu analiz yonteminde ilk olarak sinyalin birinci tiirevinin karesi degisken
bir katsay1 ile carpilir. Bu katsayr sinyalin {izerinde taranan pencere uzunluguna bagl
olarak her nokta i¢in degismektedir. Algoritmada ilk asamada elde edilen sinyalin esitligi

denklem (45) de verilmistir.
g1 =Ll lx(n—i+ D —x(m-DPWN-i+1) (45)

Tiirev alinirken ayn1 zamanda bir pencere kullanilir. N parametresi uygulanan pencerenin
uzunlugudur. Bu pencerenin uzunlugu c¢ok genis ya da dar olmamalidir. Dar olmasi
coziimii ilk algoritmaya yaklastirirken ¢ok genis olmasi da sinyal {lizerinde gecikmeye
sebep olur. Sonraki adim sinyal tizerindeki dalgalanmay1 azaltmak amaciyla ortalama alici
(Moving Avarage) filtre uygulamadir. Denklem (45) de elde edilen sinyale uygulanan filtre
esitligi denklem (46) da verilmistir. M pencere araliidir.

g(n) = —3M3t gi(n — ) (46)

Sekil 25 sinyale uygulanan her adimin ¢iktisin1 vermektedir.

i . o

mrtiak degerni

riiclandning ve kanesi slnmeg

ortaluma aho

.I.I.I.I II.-;
[

Sekil 25. Agirliklandirilmis ve Kare Alict Filtre ve Ortalama Alic1 Filtre sonuglari
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Incelendiginde algoritma 2’ nin sonucu takograf kaydi ile benzerlik gdsterdigi
goriilmektedir. Sekil 26’ da verilen sinyallerde keskin sinyal bdlgelerinin esik enerjisinin
almip bu enerji sinyaline uygulanan esik deger sonucu bolgelerin baslangic ve bitis

noktalar1 belirlenmistir. Grafik iizerindeki iki kasilma ayr1 olarak gosterilmistir.

Algoritma 2

— — — Yumugatma
" Baglama

- o s

(a) (b)
Sekil 26. (a) Enerji Sinyali (b) Algoritmaya Gore Elde Edilen Kasilma bolgeleri
Esik deger enerji sinyalinin ortalama degeri ile ilgili katsay: ¢arpilarak belirlenir. ki
algoritma sonuglar1 Sekil 27’ de karsilastirilmistir. Ilk ve sonraki algoritma sonuglari

karsilastirildiginda sonraki algoritma sonucunda kasilma bolgelerini daha keskin olarak

verdigi asagidaki sekil incelendiginde goriilmektedir.

Ll g

Sekil 27. Algoritma sonuglarini karsilastirma
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Kasilma noktalarinin otomatik olarak belirlenmesi i¢in incelenen bir diger yontem Teager-
Kaiser Enerji Operatoriidiir. Sinyal enerji analiz yontemi olan Teager Enerji Operatorii ile

sinyalin enerjisi incelenmisgtir.

5.2.3. Teager Enerji Operatorii

Teager enerji operatorii bir sinyalin anlik enerjisi degerlendirmektedir. Bu algoritma ile

sinyal iizerinde zaman bdlgesine bagli olarak degisim noktalarini tespit etmek miimkiindiir.

Stirekli zaman sinyali olan x(t) olsun, Teager-Kaiser Operatorii uygulanirsa matematiksel
gosterimi su sekildedir [56]. Denklem (47) ve (48)’de sirastyla siirekli ve zaman sinyalleri

icin Teager operatorii denklemleri verilmistir.

_ Ax(®)\2 d?x(t)
p(x(D) = (EO)2 — (1) 20 47)
Sinyal kesikli oldugunda ise;
p(x(m) =x(M)? —x(n+ Dx(n — 1) (48)

Sekil 28' de Teager sonucu verilmistir. Bu algoritmanin sinyalde kasilma veya 6nemli

bolgeler olarak belirtilen bolgeleri daha keskin olarak 6ne ¢ikardigi goriilmektedir.

I
0.8 H Original Signal
Teager Energy

06—

o

Tl bl
Ll ".*=-~«MWWM4\«MM b

0.2

04—

06 | | \ | \ | | \

Sekil 28. Teager Enerji Operatorii sonucu

Teager Enerji operatorii de sinyalin frekans ve genlik bakimindan degisiklik gosterdigi
bolgeleri belirleyebilmek acisindan kullanigli bir algoritmadir. Bu operatér Dalgacik
Doniisiimii, Kisa Zamanli Fourier Doniistimii gibi bir doniisiim olarak diisiiniilebilir. Daha

onceki ¢aligmalarda uyku mili (spindle) bolgelerinin tespit edilmesinde kullanilmistir [57].
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Teager-Enerji Operatorii kasilma bolgesinin tespitinde kullanilabilecek bir algoritmadir.
Daha 6nce biyolojik sinyallerin enerji analizlerinde iyi sonuglar veren algoritma 2 ve
Teager Enerji Operatorii karsilastirildiginda iki algoritmanin da kasilma noktalarini
belirlemede birbirine benzer yaklagim ortaya koydugu goriilmektedir. Sekil 29’da verilen

grafikte her iki sonug da ¢izdirilmistir.

orjinal sinyal
30— T -

25— —

20 — —

08 Teager Enerji |
. Algoritma 2

06— —

|, N T T &

02— —

0.4 —

Sekil 29. Teager Enerji ve Algoritma 2 Sonuglar1 Karsilagtirma

Teager enerji analiz yontemi Dalgacik Doniisiimiine da uygulanmistir. Bu islemde daha
hizli sonug¢ elde edilmistir. Ayrica Dalgacik Doniisimii ile sinyal alt ve iist frekans
bantlaria ayirdigi i¢in ve bu islemde zaman bilgisi korundugu i¢in yararli bir uygulama

oldugu goriilmiistiir.

5.2.4. Dalgacik Doniisiimii ve Teager Enerji Doniisiimii

Veri setinde bulunan sinyallerin analizi i¢in kullanilan bir diger yontem Dalgacik
Dontigiimii ile Teager-Kaiser Enerji analizidir. Bu yontemde Dalgacik Doniigiimii ile 5' inci
seviyeden Dalgacik Doniisiimii sonucuna Teager Enerji uygulanmistir. Bu sekilde 5'inci

seviyeden elde edilen sinyalin Teager Enerjisi hesaplanmistir. Sekil 30°da verilen
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grafiklerde Teager sonucu ve dalgacik doniisiimiinden sonra elde edilen sonuglar

karsilastirilmistir.

o

u@v A %ﬁmﬂu(kj U

Sekil 30. Dalgacik Doniisiimiinden Sonra Taeger Enerji Analizive Teager Enerji Analizi

1 AR S SO
25 1 2 3 4 5 6
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Elde edilen enerjiye esik deger uygulanarak sinyalin keskin bolgelerini belirlemek
miimkiindiir. Bu islem dalgacik doniisiimii uygulamadan yapildiginda sonug elde etmek
icin uzun siire beklemek gerekmektedir. Ayrica dalgacik paket doniisimii ile {ist
seviyelerde bulunan sinyal bilesenleri ayristirildigi i¢cin daha yumusak bir sonu¢ elde
edilmektedir. Dalgacik Doniistimii kullanilarak daha etkin sonuca, daha kisa siirede

ulasilmaktadir.

Rahim EMG sinyallerine uygulanan bu 06n isleme yoOntemlerinin araylizde
uygulamalar1 mevcuttur. Bu yontemlerin kullanimi sinyal isleme ve analizi arayiizii

boliimiinde detayli olarak agiklanmastir.

Kayitli sinyallere ait on bilgilerin, yani rahimden kaynakli 6nemli olaylarin
siiflandirilmas:  amaciyla znitelikler ¢ikarilmistir. Oznitelik belirleme  bdliimiinde
anlatilan Ozniteliklerin bir kismi smiflandirma amaciyla cikarilmistir. Siniflandirmada
kullanilmayan fakat arayilizde ileride olabilecek calismalarda kullanilmak tizere istenilen
sinyalin araylizde bulunan segeneklar yardimiyla bu Ozniteliklerin ¢ikartilmasi
miimkiindiir. Siniflandirmada kullanilan o6znitelikler; toplam gii¢, tepe genligi, siiresi,
sifirdan gecis orani, RMS, Gii¢ Spektral Yogunluk Tepe Genligi, Gli¢ Spektral Yogunluk
Tepe Frekansi, standart sapma, varyans, ortalama, zamanda terslenebilirlik ve Ornek
entropisidir. Araylizde bu parametrelere ek olarak kullanicinin analiz ederken
kullanabilecegi ek Oznitelikler de bulunmaktadir. Dalgacik Donilisiimii ayrisim ve detay

kaysayilari, dalgacik paket dontisiimii katsayilari, Lyapunov iisteli Oznitelikleri de
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kullanilmaktadir. Bu sekilde arayilizde kullanici sinyali analiz ederken zaman, frekans ve

istatiksel tabanli analiz edebilecektir.

Cikarilan Ozniteliklerin  sayisi, boyut indirgeme yontemi olan FDA ile
diisiirilmistlir. Boyut indirgeme ile secilen boyutta en ayirt edici 6znitelikler kullanilarak

simiflandirma yapildigi i¢in siniflandirma performansi artmistir.

En yakin uzaklik smiflandirici yontemi ile boyut indirgeme yapilmadan smiflandirma
performanst  %34,1 iken boyut indirgeme yontemi ile Ozniteliklerin boyutu 3'e

indirgenmistir. Bu sekilde siniflandirma performansi %65,34 olarak elde edilmistir.

Dogrusal bir simiflandirict olan en yakin uzaklik algoritmasinin sonucunu
tyilestirmek amaciyla iyilestirme islemi uygulanmistir. Siniflandirma performansini

arttiran iyilestirme uygulamasi hakkinda detayli bilgi verilmistir.

5.3. En Yakin Uzaklik Simiflandirica igin Agirhk Diizeltme

Siniflandirmada kullanilan agirliklar egitim setindeki verilerin ortalamasi ile
belirlenip test setindeki verilerin bu agirliklara olan uzakliklar kiyaslanarak en yakin sinifa
atama yapilir. Bu agirlik degerlerinin siiflandirma performansi iizerinde etkili oldugundan
dolay1, smiflandirma dogruluk oranimi yiikseltmek amaciyla bu agirliklarin daha anlaml

secilmesi amacglanmastir.

Bunun i¢in egitim ve test setine ek olarak yeni bir set tanimlanmaktadir. Bu set
kullanilarak egitim setinden elde edilen agirliklar, yani Ozniteliklerin ortak ifadesi bu

diizeltme seti ile tekrar diizenlenir.

Toplamda veri setinden egitim seti, diizeltme seti ve test seti olmak {izere ii¢ ayri
veri seti olusturulmustur. En yakin uzaklik algoritmasinin iyilestirilmesi asagida verilen

basamaklarla planlanmistir:

X1, X3, -, Xe Egitim seti;

X1, X3, ..., X, Dilizeltme seti;

X1, Xy, ..., X¢ Test seti olsun.

Adim1: Egitim setindeki her sinifin agirliklarini ortalama deger olarak hesapla
wq, Wy, w3 Egitim setindeki sinif tanimlayan 6zniteliklerin ortalamast;

Adim2: Diizeltme setindeki her veri i¢in 2-a) - 2-b) adimlarini uygula,
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2-a) Sinif1 bilinen x,, verisi w, (d) sinifina ait olsun (d dogru sinif),
Ogrenme adimin1 1 belirle
2-b)  x, verisinin g; = ||x, —wyl]|,
g2 = |1x — wy|
g3 = |l1x — ws]|
2-¢)  Uzakliklar arasindan en kii¢iik olan1 bul ve sonu¢ siifin1 gergek sinifla karsilastir

2-d) Dogru siif degil ise wy, = wp-n(x, — wp);
Dogru sinif ise wy, = wy+n(x, — wy)

Adim3: Test setindeki her bir verinin giincellenmis agirliklara uzakliklarini hesapla
Adim4: Uzaklig1 en kiiglik hangi sinifa ait agirlik ise veriyi o sinifa ata.
AdimS5: Testi bitir.

Bu algoritmada adim 2' de agirliklarin iyilestirilmesi yapilir. Uygulanan iyilestirme
yordami sonucu en yakin uzaklik smiflandiricinin bagart performans orant %70 olarak
bulunmustur. Siniflara ait agirliklarin iyilestirilmesi basar1 oranint %65'ten %70 ‘e

cikarmistir.

5.4. Yapay Sinir Aglar1 ve En Yakin Uzakhk Siniflandirict Sonuclar:

Izlanda verisinde bulunan veri setinde toplam 3 smif bulunmaktadir. Ilk
uygulamada en yakin uzaklik siniflandirici algoritmasinda egitim seti ve test seti her sinifa
ait verilerin yaris1 egitim diger yaris1 da test setindekullanilmistir. Buna gore elde edilen
siniflandirma performans: %65’ tir. Performansi arttirmak amaciyla en yakin uzaklik
siniflandiricinin agirliklart optimize edilerek test seti test edilmistir. Genel dogruluk orani
hesaplanirken egitim seti, diizeltme seti, test seti olmak tiizere 3 kisma ayrilmistir.
Uygulanan iyilestirme yontemi sonucunda elde dilen siniflandirma basar1 oran1 %70 olarak
kaydedilmistir. Ileri beslemeli yapay sinir aglar1 ve en yakin uzaklik siniflandirici

yontemlerinin sonuglar1 Tablo.1'de verilmistir.

Ileri beslemeli yapay sinir aglar1 siflandirma sonucunda elde edilen Sekil 31' de

verilen karigiklik matrisleri incelendiginde 3. sinif olan Kasilma sinifinin dogruluk orant,
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genel dogruluk oranindan daha ytiksek olup %86.4' tiir. En diisiik dogruluk oram ikinci

sinif yani muhtemel kasilma sinifina aittir.

Tablo 1-Smiflandiricr Sonuclar:

fleri Beslemeli yapay sinir ag Genel:%79.2, Kasilma: %86.4
Iyilestirilmis En Yakin Uzaklik Siniflandiric %70
En yakin uzaklik siniflandirici %65
K-en yakin uzaklik Siniflandirici %73

Ileri beslemeli yapay sinir aglar1 siniflandirma sonucunda elde edilen Sekil 31'de
verilen karigiklik matrisleri incelendiginde 3. sinif olan Kasilma sinifinin dogruluk orani,
genel dogruluk oranindan daha yiiksek olup %86.4' tiir. En diisiik dogruluk orani ikinci
smif yani muhtemel kasilma sinifina aittir. Muhtemel kasilma tam olarak hangi sinifa ait
oldugu bilinmeyen foetal hareketler veya kasilma olarak diisiiniilebilir. Bu simf ¢ikarilip
iki smif {lizerinden ileri besleme yapay sinir aglari ile smiflandirma yapildiginda genel
dogruluk oran1 %84.1, kasilma smifinin dogruluk orani ise %90 ' dir. Kasilma tespiti i¢in

yapilan bu ¢alismalar sonucu yiiksek performansta siniflandirma yapilmaistir.

Karmasiklik Matrisi

Karmasiklik Matrisi

cikis sinifi
Cikis sinifi

1 2z

Dogru sinif Dogru sinif

Sekil 31. Karmasiklik Matrisleri

Ileri beslemeli yapay sinir aglar1 ile 16 kanalli veriler igin sonuglara farkli kanallarin

performans tizerindeki etkisi de incelenmistir. 3 sinif kullanilarak yapilan siniflandirma
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islemlerinde elde edilen sonuglar Tablo-2’de verilmistir. Tablo-2 elde edilirken 11 adet

Oznitelik kullanilmistir. Bu 6znitelikler; toplam giic, tepe genligi, siiresi, sifirdan toplam

gecis orani, ortalamalarin karekoki, Gii¢ Spektral Yogunluk Fonksiyonunun Tepe Genlik

Degeri Ve Tepe Frekansi, standart sapma, ortalama, medyan ve varyans olmak tiizere 11

adettir. Bu Oznitelikler kullanilarak kanallarin dogruluk oranlarma etkisi incelenmistir.

Tablo-2 de goriildiigli gibi genel dogruluk orani en iyi 12' nci bipolar kanalda Kasilma

smifl i¢in en iyi degerler 1 ve 12' nci bipolar kanallardan elde edilmistir. Renk dagilim ile

her kanalin dogruluk oranlar1 verilmistir. Bu dagilima gore en yiiksek deger acik saridan en

diisiik deger koyu maviye dogru degisim gostermektedir.

Tablo 2- Bipolar Kanallarin Genel ve Kasilma Smifi Igin Dogruluk Oranlart

Vbl Vb2 | Vb3 | Vb4 | Vb5 Vb6 | Vb7 | Vb8 | Vb9 | Vbl0 | Vb1l | Vbl2
Genel Dogruluk (%) | 794 | 642 | 67.5| 68.8 | 65.8 | 64.2 | 67.9 | 68.8 | 65 69 64.6 | 72.1
Kasilma Sinifi (%) 86.4 | 60 70 70 664 | 60 68.2 | 68.2 | 75.5 | 70 62.7 80

Her bir bipolar kanalin dogruluk oranlarinin dagilim matrisleri Sekil 32'de verilmistir.

Genel Dogruluk Oranlan

Kasilma Dogruluk Oranlari

79.4 68.8 67.9 69
64.2 65.8 68.8 64.6
67.5 64.2 65 72.1
86.4 70 68.2 70
60 66.4 68.2 62.7
70 60 75.5 80

Sekil 32. Farkli Kanallara Ait Genel Dogruluk ve Kasilma Sinifinin Dogruluk Oranlari
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En yakin uzaklik simiflandirict yonteminde agirliklarin optimize edilmesi basari
performansini arttirmistir. Bu calismada kasilma bdlgelerinin  kestirilmesi yoniinde
caligmalar yapilmistir. Dogrusal olmayan ileri beslemeli yapay sinir aglari ile yapilan
caligmada kasilmalar iyi performansta kestirilmistir. Deneysel olarak yapilan sonuglarda en
1yl performansi veren yapay sinir aglarinin yapisal 6zellikleri deneysel yontemler sonucu

belirlenmistir. Kullanilan yapay sinir aginin 6zellikleri Tablo 3' te verilmistir.

Tablo 3- Yapay Sinir Ag1 Ozellikleri

En yiiksek egitim dongii sayist 1000

Ogrenme adinm 0.01

Transfer fonksiyonu Log-Sigmoid
Egitim fonksiyonu Geriye yayilim algoritmast
Noron Sayisi 20

Erken dogumun kestirilmesi i¢in belirlenen kasilmalarin hangi doneme ait
oldugunun belirlenmesi gerekmektedir. Kasilma hamilelik déneminde, dogum aninda,
erken dogum ile sonuglanmis bireyin hamilelik doneminde meydana gelebilir. Erken
dogumu Onceden kestirebilmek amaciyla erken dogum ile sonuglanan hamilelik
sinyallerini 6nceden kestirebilmek gerekir. Calismanin son asamasinda bu tip kasilmalari,
normal dogum ile sonu¢lanmis hamilelik sinyallerinden ayirt edebilmeye yonelik

caligmalar yapilmistir.

5.4.1. Erken Dogum, Normal dogum ve Hamilelik Sinyallerinin Siniflandirilmasi
Izlanda veri setinde kisith sayidabulunan 3 erken dogum ile sonuglanan hamilelik

sinyallerinden dipnot bilgileri kullanilarak belirlenen kasilma bdlgeleri cekilip, diger

sinyallerden normal dogum ile sonuglanan hamilelik sinyallerinde meydana gelen kasilma

bolgeleri ve normal dogum anindaki kasilma bolgeleri bir araya getirilmistir.

Erken dogum ile sonuglanan 3 kayittan toplam sekiz adet erken dogum kasilma bolgesi

cikartilmistir. Smiflandirmada 6grenme Onyargisini enaza indirmek amaciyla hamilelik
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kasilmalarindan da 11 adet veri se¢ilmistir. Dogum aninda olusan kasilma verilerinden de
siirlt sayida oldugu icin 4 adet secilmistir. Bu kasilma bolgeleri kullanilarak erken dogum
ile sonuglanan simif birinci sinif ve diger iki sinif kullanilarak elde edilen genel dogruluk

orani %82.6'dir. Birinci siifin dogruluk orani ise %75 olarak elde edilmistir.

5.4.2. Farkh Kanallar Uzerinden Yapilan Simflandirmalar

Coklu monopolar kanallar ile kayit edilen sinyaller analiz edilirken farkli kanallar
secilebilir. Secilen kanalin smiflandirma veya analiz sonucunda elde dilen performans
degeri iizerinde etkisi vardir. Oyle ki performans sonucu analiz edilen kanala gore
degisebilmektedir. Kaynaklarda yapay sinir ag1 kullanilarak elde edilen sonuglara gore 4x4
elektrot diziliminde yeralan 10’ uncu bipolar kanal en yiiksek siniflandirma performansi
verirken 7’ nci bipolar kanal en diisiik performansi vermektedir [58]. Bu g¢aligmanin
devami olarak ayni Oznitelikler kullanilarak baska bir yapay sinir ag1 olan Radyal Tabanli
Yapay Sinir Ag kullanildiginda diisiik ve yiiksek performans gosteren kanallar
degismektedir [5]. Diger bir ¢aligmada frekansa dayali 6znitelikler tiim bipolar kanallardan
ayr1 ayr1 elde edilmistir. Elde edilen kanallarin kasilma sinyallerini en iyi dogruluk orani
ile siniflandiran kanalin 5. bipolar kanal oldugu goriilmiistiir [59]. Erken dogum ve normal
dogum kasilmalarini siiflandirmaya yonelik ilk siniflandirma islemi 1’inci bipolar kanal
tizerinden yapilmistir. Siniflandirmada kullanilan ileri beslemeli yapay sinir agiin
ozellikleri Tablo 3' te verilen 6zellikler ile aynidir. 20 nérondan olusan yapay sinir aginda
erken dogum, hamilelik ve normal dogum kasilmalarindan sirasiyla 4, 6 ve 2 olmak lizere
toplam 12 adet veri egitim i¢in kullanilmigtir. Analiz i¢in ayrilmis olan diger veriler de test

verisi olarak kullanilmistir.

Daha once belirtildigi gibi 12 adet bipolar kanal bulunmaktadir. Elektrotlar
izerinde uzlamsal farklili§i gozlemleyebilmek icin diger kanallar iizerinden de
siiflandirma dogruluk oranlarma bakilmistir. Sekil 33'de dogruluk oranlarmin bipolar
kanallara gore degisimi verilmistir. Sayisal degerler de grafigin hemen yaninda matris
olarak verilmistir. En diisiik degerden yani koyu maviden, en yiiksek deger acgik sariya
dogru performans degerleri dagilimi goriilmektedir. Bu kanallarin sayisal degerleri de

Tablo-4' te verilmistir.
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Genel Dogruluk

25

Erken Dogum Dogruluk Orani
r T T T T

82.6 | 60.9 82.6 87
65.2 | 60.9 91.3 73.9
82.6 | 652 65 82.6
75 87.5 87.5 75
87.5 50 75 62.5
62.5 75 75 87.5

Sekil 33. Genel Dogruluk ve Erken Dogum Sinifina Ait Dogruluk Oranlarinin Kanallara

Gore Dagilimi

Tablo 4- Bipolar Kanallarin Genel ve Erken Dogum Sinifi igin Dogruluk Oranlar

Vbl | Vb2 | Vb3 | Vb4 | VbS5 | Vb6 | Vb7 | Vb8 | Vb9 | Vb10 | Vbll | Vbl2
Genel Dogruluk | 82.6 | 65.2 | 82.6 | 60.9 | 609 | 652 | 82.6 | 91.3 | 65 87 73.9 | 82.6
(%)
Erken  Dogum | 75 87.5 | 62.5| 87.5 |50 75 87.5 |75 75 75 62.5 | 87.5
(%)

Veri setinin kapsamli olmas1 durumunda dogruluk oranlar1 daha da iyilesecektir. Bu

sonuclara gore erken dogum simifinin dogruluk performansini en iyi veren bipolar kanallar

2,4, 7 ve 12°dir. Genel dogruluk icin en iyi performansi gosteren kanal 8'inci bipolar kanal

olmustur.
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Erken dogum kestirimi i¢in kanallara gore performansi degerlendirildikten sonra
erken dogum ile sonuglanan hamilelik sinyallerinde meydana gelen kasilmalara ait

Ozniteliklerin zamanla degisimi de incelenmistir.

5.4.3. Zaman-Oznitelik Degisimi

Erken dogum yapan iki farkli kadindan sirasiyla iki ve dort defa kayit alinmistir.
Birinci kadinin kaydinda iki kez meydana gelen kasilma bdolgesine ait Ozniteliklerin
degisimi belirlenmistir. Sekil 34' te ayn1 katilimcmin aymi giin ayn1 kaydin iki farkli
kasilmanin dznitelik degerleri goriilmektedir. Ikinci kasilmada altinci 6znitelik disindaki

diger 6znitelik degerlerinde azalma oldugu goriilmektedir.

Oznitelik degeri

Oznitelik

Sekil 34. Farkli Zamanlardaki Kasilma Oznitelik Degerleri

Bir diger sinyal kaydinda yeralan farkli oznitelikler Sekil 35' te verilmistir. Birinci ve
ikinci yani iki farkli zamanda kayit edilen sinyallerde toplam iicer kez kasilma meydana
gelmistir. Bu iki farkli sinyal kaydinda ticer farkli kasilmalara ait 6znitelik degerleri
incelendiginde bazi Ozniteliklerin birinci kasilmaya gore artis veya azalis gosterdigi

goriilmektedir.
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Oznitelik degeri
oznitelik degeri

Oznitelik Oznitelik

Sekil 35. iki Farkli Sinyalde Meydana Gelen Kasilmalar

Sekil 34 ve 35' te yer alan grafiklerde erken dogum ile sonu¢lanan hamilelik kasilmalarina
ait Ozniteliklerin degerleri goriilmektedir. Normal dogum ile sonuglanan hamilelik
sinyallerine ait Ozniteliklerin degerleri asagidaki sekilde yer almaktadir. Ayrica bu
grafiklerdeki Oznitelikler sirasiyla sifirdan gecis orani, karelerin ortalama karekdkii, GY'S
Fonksiyonunun Tepe Genligi, GYS Fonksiyonunun Tepe Frekansi, standart sapma,
varyans, ortalama ve medyandir. Bu grafiklerin normal dogum ile sonu¢lanan hamilelik
kasilmalarina ait 6zniteliklerin yer aldig1 Sekil 36' daki grafik ile karsilastirilmasi iki farkl

sinifa ait 6zniteliklerin zamandaki degisimi hakkinda bilgi vermektedir.

oznitelik degeri

Oznitelik

Sekil 36. Normal Doguma Ait Oznitelik Degerleri
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Bu grafikler incelendiginde erken doguma ait 6zniteliklerde 3’ iincii ve 6’ nci1
Ozniteliklerin ayirt edici oldugu goriilmektedir. Erken dogum ile normal dogum O6znitelik
degerleri karsilagtirildiginda 6’ nci1 6znitelik degerlerinin farkli oranda degisim gosterdigi
gozlemsel olarak sOylenebilir. Ayrica 4' {incii 6znitelikten 5' inciye geciste erken dogum
verilerinde artig goriiliirken normal dogum verilerinde azalig oldugu goriilmektedir. Zaman
oznitelik degisimleri farkli kanallar iizerinde de incelenmistir. inceleme sonucunda birinci
kanaldan elde edilen sonuglara benzer sonuclar elde edilmistir. Bu ¢alismanin devaminda
34, 35 ve 36' nc1 haftaya ait olan erken dogum hamilelik ve normal dogum hamilelik
sinyallerinde meydana gelen degisikligi analiz edebilmek i¢in bu haftalarda meydana gelen
her iki sinifa ait gesitli kasilmalarin Oznitelik degerleri karsilastirlmigtir. Sekil 37' de
yeralan grafikte sonuglar yer almaktadir. Bu grafige gore erken dogum ve normal doguma
ait 6’ nc1 Oznitelik degerleri arasindaki fark degeri 34' lincii haftadan 36' nc1 haftaya gelene

kadar azalmaktadir.

5 34. Hafta normal dodum

% 1 T T T T T erken dodum

©

X 0f —S——
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E _1 1 1 1 1 1 1

S 0 2 4 6 8 10 12 14
oznitelik

5 35. Hafta normal dodum

> 1 T I I T T erken dodum
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X 0f \/ﬁv —
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oznitelik

'5 36. Hafta normal dodum

8 1 T T T T T erken dodum

©
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S 0 2 4 6 8 10 12 14
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Sekil 37. Haftalara Gore Oznitelik Degerleri

67



Bu sonuglara dayanarak, erken dogum ile sonu¢lanan ve normal dogum ile sonuglanan
hamilelik sinyallerine ait kasilmalarin 4, 6 ve 12' nci 6znitelikleri ¢ikartilarak iki sinifa ait
veriler kullanilmistir. Bu Oznitelikler sirasiyla, sifirdan gegis orani, Gii¢ Yogunluk
Fonksiyonunun Tepe Genligi ve ortalamadir. Bu kez elde edilen genel dogruluk orani

%93.5, erken dogum sinifina ait genel dogruluk orani %87.5 olarak elde edilmistir.
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6. MATLAB'TA SINYAL ISLEME VE ANALIZI iCIN GRAFIKSEL
KULLANICI ARAYUZU (GUI)
EMG sinyallerini analiz etmek ve analiz sonuglarin1 gozlemleyebilmek icin
Matlab'ta sinyal analiz arayiizii olusturuldu. Arayiiziin anlatimina gegmeden 6nce Matlab'ta

GUI ara¢ ¢cubugu ve detaylar1 verilmistir. GUI' nin agilimi Graphical User Interface 'dir.
6.1. Giris

Uygulamada bulunan nesnelerin kullanilmasi veya kullanici ile program arasinda

etkilesim saglayan grafiksel programlama arayiiziidiir.

Radyo butonlari, kaydiricilar, grafikler, degisken kutucuklart GUI nesnelerindendir. Sekil
38' de yogunluk ve hacmi girilen bir cismin kiitlesini hesaplamaya yarayan ornek bir

arayliz yer aliyor.

4 Untitled - O X
Measures Units
Density(D): 0 bicuin (®) English Unt System
. () S1. Unit System
Volume(V): 0 cuin
Mass(0*V): 0 b Calculate Reset

Sekil 38. Ornek Matlab Arayiizii

6.2. Matlab Ortaminda Arayiiz Olusturma

“Guide” ara¢ cubugu ile kullanici kolaylikla arayliz olusturabilir. Araylize,
yapilacak calismanin geregine gore arayiiz nesneleri eklenir ve nesnelerin gorsel 6zellikleri

bu arag ile daha hizli ve kolay degistirilebilir.

Komut satirma “guide” girilerek Sekil 39" da goriildiigii gibi GUIDE araci ¢agrilir. Ornek
arayliz uygulamalar1 ile yeni arayliz i¢in bos arayliz taslagi yer almaktadir. Yeni arayliz

tasarimi i¢in Blank GUI se¢enegi segilir.
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4| GUIDE Quick Start — O x

Create New GUI  Open Existing GUI

GUIDE templates Preview
4\ GUI with Uicontrols

4 GUI with Axes and Menu
4 Modal Question Dialog

BLANK

[] save new figure as: | C:\tez_yedek\energy_yzde_bir_yzde_39%\untitl Browse

Sekil 39. Matlab'ta GUIDE Araci

Acilan sayfaya arayiizde olmasi istenen arayiiz nesneleri Sekil 39' da goriildiigii siirtikle

birak islemi ile eklenir.

9 untitledd fig — 0 X

File Edit View Layout Tools Help

NEH s 0c | aBhd 0% b

® B [r]

g
=l

Edit Text

=l Push Button
=

EED

kel

< >

Tag: figurel Current Point: [553, 28] Position: [680, 678, 560, 420]

Sekil 40. Nesneleri Arayiize Ekleme
Buraya eklenen nesnelerin gorsel, boyut veya konumunda istenildigi gibi degisiklik
yapilabilir. Sekil 41' de goriildiigli gibi nesnelerin {izerinde istenilen degisiklikler
yapilabilmektedir. Calisma alaninin boyutunda ve renginde de degisiklik yapmak

mumkuindiir.
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B Inspector: matlab.ui.control UIControl - (] E

= oC (2] =X =2
Te Ee - Layout Too Hely 8 BackagroundColor o — -~
Do | & Sa@d 9 o~ | & Bl BeingDeleted "
El Busy&ction queue -
ButtonDownFcn < >
o= | = CData ==] >
- B Callback | “cautomatic >
e || e CreateFcn | “cautomatic -
= || | - 1 Deletefcn < F
=Eae Text = Enable on -
= = 1 i Extent I 452
ot |1 FontAngle normal -
s = FontMame MS Sans Serif >
FontSize 8.0 >
FontUnits points -
FontWeight normal —
# ForegroundColor 3
HandleVisibility on
HorizontalAlignment center
Interruptible Eon
KeyPressFen < >
KeyReleaseFcn < >
Listbox Top 1.0 re
- Min 0.0 >
—— # Position (19.8 20.692 10.2 1.692]
SliderStep EH (1x2 double srray) >
String B Edit Text >
Style edit -
Tag edit1 >
TogoltipString &~

Sekil 41. Nesneleri Gorsellestirme

Araylize disaridan veriyi eklemek i¢in 'Choosethedata’ butonu kullanilir. Bu buton
ile araylize veri aktarilir. Veri aktarildiktan sonra filtreleme ve giiriiltiden kurtulma
islemleri i¢in veri panelinde 'Edittext' nesnesi ile 'slider' nesnesi yer almaktadir. Kullanict
tarafindan belirlenebilen parametreler arayilize bu nesneler yardimiyla eklenir. Arayiize
eklenen nesneler bittikten sonra her nesne birbirinden bagimsiz olarak programlanir. Sekil
42'de gorildiigii gibi arayiizden fonksiyon ¢agrilir. Arayiiziin programlamast igin
"ViewCallbacks/Callback' segenekleri ile nesnenin fonksiyonuna ulagilir. Her nesnenin ayr1

fonksiyonu vardir. Bu ayr1 fonksiyonlar kullanilarak arayiizdeki nesneler programlanir.

Data Panel
« Choose the dati— Rinolar Channel Low pass
. . Cut Ctrl+X fco
W
. . Copy Ctrl+C ngh pass
noisy or de-nois
_ Paste Ctrl+V fco
Clear
Plott#  Duplicate Ctrl+D
Bring to Front Ctrl+F
Send to Back Ctrl+B
Object Browser
Editor
View Callbacks : Callback
CreateFcn
Property Inspector
DeleteFcn
ButtonDownFcn

Nam;;f the _ p: preterm, |:lab KeyPressFen

Sekil 42. Arayilizden Programlamaya Gegis
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Sekil 43' te secilen nesnenin fonksiyonu verilmistir.

b Editor - C\tez_yedek\6rek\guniide_plott.m

. k_en_yakn_komsuluk.m neural_network.m Untitled6*® untitled1.m untitled3.m guiiiide_plott.m +

338 -
339 % Hint: slider controls usually have a light gray background.

340 - if isequal (get (hObject, '! iColor'), get (0, 'defaultUicontrolBackgrou
341 — set (hObject, "BackgroundColor',[.9 .9 .9]);

342 - end

343

344

345 - Executes

346
347
348 Y Y fin Y rsion f
349 % handle: structure with handles and user data (see GUIDATA)
350

A = [filename, pathname] = uigetfile('.mat','Pick an mat-file ');
352

asa = if isequal (filename,0) | |Iisequal (pathname, 0)

954 — Aien i 'MMear mracecad ~an~a11)
< 2>

Sekil 43. Secilen Nesnenin Fonksiyonu

Arayliz kullanict ile program arasinda bir gegistir. Degiskenlere gore farkli sonuglar
incelemek daha kolay olacagi i¢in yapilan analizleri yapabilmek ve sonuglarim

gozlemleyebilmek oldukc¢a kolaydir.

6.3. EMG Sinyal isleme ve Analiz Arayiizii

Olusturulan arayiiz analizin ¢esidine gore panellere ayrilmistir. Arayiiz paneli Sekil 44' te
verilmistir. Veri paneli, enerji paneli, ilinti paneli, kasilma etiketleme paneli, dipnot paneli
ve spektral analize gecis gibi kisimlara ayrilistir. Bu paneller ve aciklamali anlatimlari

sirastyla verilmistir.

Arayiizde bulunan her bir panel ile ilgili bilgi verilmistir. Ilk olarak Sekil 45' te veri paneli

yer almaktadir.

6.3.1. Veri Paneli

Veri panelinde ; veri segcme, bipolar kanal se¢imi, band gegirgen filtre i¢in kesim frekans
degerleri, giiriiltii azaltma secenegi ve bipolar sinyalin filtrelenmis sonucunu gosteren
figlirler yer almaktadir. 'noisy or de-noised' segeneginde 'de-noised ' segilirse Dalgacik
Paket Dontistimii Esik Deger Yontemi ile giiriiltii azaltma igslemi uygulanir. Eger 'noisy’

secilirse bipolar sinyale hi¢ bir islem uygulanmadan filtreleme islemi yapilir.
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Data Panel

Choose the dafa

Kanal 1

noisy or de-noised | genpised v

Plot the Signals

Bipola Channe!

Low pass
ko

Fiigh pass
)

Correlation Panel

0
Plot the Correlation of the Channel
" linti (Chant1, Chan22,..)

Contraction Detection Panel

02

04

Data Panel

Choose the data

noisy or de-noised | ge_noised

Plot the Signals

segilen noktalarda 12 kanalin eneri dagilimi
Slider degistinrken ok igaretlerini kullanin !

Moving window on
Enter length Smoothed Signal
Enter the
1 Threshold Value
Start
08
0.6
04
0.2
0
0 02 04 06 08 10 02 04 06 08 1

|

Sign the Contraction Points

Sign the annotations

Contraction Features

Speciral Analysis and Feature Extaction

‘Annotation Panel

C - Contraction
(c) -Possible contraction
pm - Participant movement
pos - Participant change of position
&m - Equipment manipulation
fm- Foetal movement.

04

0.6

Bipolar Channel Low pass
fco
Kanal 1 ~
High pass
fco
e
08
06
04r
0.2
" , 1] L - - - )
08 1 0 02 04 06 08 1

Sekil 45. Veri Paneli

73

Enter length



Filtreleme islemi i¢in kesim frekans degerlerinin girilmesi gerekmektedir. 0,1 - 3
Hz frekans araligini geciren band gegirgen filtre uygulanmak istenirse "Low pass fco" ve
"High pass fco" kutucuklarina sirastyla 3 Hz ve 0,1 Hz girilir. "Bipolar Channel”
seceneginden bipolar kanal se¢imi yapilir. 12 adet bipolar kanal bulunmaktadir. 16
monopolar kanallarin diisey olarak iki sinyallerin farki alinarak bipolar sinyaller elde
edilmistir. "Name of file" kutucuguna analiz i¢in seg¢ilen sinyalin ad1 yer almaktadir. Sekil
46'da"ice045 p 4of4m.mat" uterine EMG sinyalinin 2. bipolar kanalindan alinan sinyalin

once Dalgacik Doniisiimii Esik Deger Yontemi ile giiriiltiisii azaltilmistir.

Data Panel

Choose the dara| Bipolar Channel

Kanal 2

noisy or de-noised  genosed v

Plot the Signals

BPF Signal

8
p: preterm, Ilabour Enter length

Sekil 46. EMG Sinyalin Arayiize Aktarilmas1

Araylize girilen kesim frekans1 degerlerine gore bant gegirgen filtre uygulanmigtir. Guiriilti
yok etme ve filtreleme sonucu elde edilen sinyaller arayiizde bulunan figiirlerde

cizdirilmektedir.

%3

‘v:preterm ,l:labour” bilgisi analiz edilen sinyalin adinda gecer. EMG sinyalinin dogum
(I:1abour) veya hamilelik (p:pregnancy) oldugunu gostermektedir. "Enter length" kutucugu
sinyalin sadece bir kimsi analiz edilmek istendiginde verinin uzunlugunun girildigi

kutucuktur. Bu kisim bazi sinyallerin analizinde gerekli olabilmektedir. Genelde hamilelik
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sinyalleri 1 saat ve lizeri kayitlardir. Bu sinyaller 200 Hz 6rnekleme frekansi ile kayit
edilmistir. Veri kaybindan kaginmak igin tekrar 6rneklenmemesi sonucu verinin analizi
dakikalar1 almaktadir. Bu nedenle kullanici bu sinyallerin sadece bir kisimin1 analiz etmek
istediginde buraya uzunluk bilgisini girmesi yeterli olacaktir. "Plot Signals"butonu
bunlarin yaninda bagka c¢izimler de vermektedir. Filtrelenen sinyale uygulanan kasilma
etiketleme algoritmasi olarak uygulanan Ahlstrom&Tompkins QRS belirleme algoritmasi

uygulanir. Sekil 47' de algoritmanin her adiminda elde edilen sinyal birlikte verilmektedir.

g

BPF

S L b e b e e A wy oad

+weighted and squared

JE DU

1 2 3 4 5 6 7 8

+moving avarage
A IL .Y P J_LL A 1 [ L T . .Lg
1 2 3 4 5 6 7 8
% 10°

aD =
TITTTTT

Sekil 47. Kasilma Etiketleme i¢in Uygulanan Algoritma 2 sonucu

Bu algoritma ile ilgili detayli bilgi onceki bolimde detayli olarak agiklanmustir. Veri
panelinde sinyalin analiz edildigi bir baska yontem ise Teager Enerji Operatérii ' diir.
Uygulanan bu algoritma yine sinyal iizerinde EMG sinyalinin normal durumda olmadigini
gosteren bolgeleri (kasilma, foetal hareketlenme) belirlemeye yonelik bir algoritmadir.
Dalgacik Doniisiimii-Teager Enerji panelinde bu yontem sonuglarini detayli gormek
miimkiindiir. Sekil 48' de algoritma 2 sonucunda elde edilen sinyalin Tegaer Enerjisi yer

almaktadir.
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08 r

Original Signal
= = = Teager Energy

0.4
0 i i " o il i . 5 ]

L " I‘ 0 lil: . .'II i

04t . . . . . . . 4o
1 2 3 4 5 6 7 8

% 10°

Sekil 48. Teager Enerji Analiz Sonucu

Veri paneli diger panellerin bilgi ve verisine ulasarak bir baska ¢izim sonucunu daha
kullanictya vermektedir. Sekil 49' da verilen Annotation Paneli 'den sinyal iizerinde uzman
doktorlar ve kayit swrasinda gozlemlenen veriler 1s1ginda sinyale ait 6nemli olaylarin
kayitlar1 veri paneline aktarilarak filtrelenmis ve kasilma belirleme algoritmasi uygulanan

sinyal iizerine ¢izdirilmistir.

-
N A 0O 0O N

o
0
N

=~ 10°%

Sekil 49. Dipnot Bilgileri fm: foetal hareket, C: kasilma

6.3.2. Enerji Paneli

Sinyal filtrelendikten sonra enerji analizi i¢in kullanilan paneldir. Enerji panelinde yer alan
“Width of Window” kutucugu , sinyalin enerjisi hesaplanirken kullanilan pencerenin
boyutunu ifade eder. Sekil 50' deki figiirde goriilen sinyal filtrelenmis sinyalin 100 6rnek

icin enerjisini gostermektedir.
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Enerji panelinde bulunan bir diger 6énemli grafik sonucu ise bipolar kanallarin enerjisidir.

Pencere boyutu belirlendikten sonra arayiiz nesnesi olan "slider” ile zaman ekseninde

ilerleyerek tiim bipolar kanallarin enerjisini gosterir. Grafikte 3x4 matris olarak bipolar

enerji kanallar1 4x4 monopolar sinyallerden elde edilmistir. Bu enerji matrisinde agik

sartdan koyu maviye dogru enerji azalmaktadir. Sekil 50' de yeralan enerji matrisi

incelenirse 9° uncu bipolar kanalda en yiiksek, 4’ iincii kanalda ise en diisiik enerji oldugu

goriilmektedir. Enerji matrisi zaman ilerledik¢e degismektedir. Bu sekilde kullanict 6lglim

siiresi boyunca rahim bolgesindeki enerji degisimi konusunda bilgi sahibi olabilecektir.

Energy Panel

Land
10 210
B L
=
©
o 4 1
2t | i ]
0 _
0 2 4 6 8
Width of
Window 100
secilen noktalarda 12 kanalin eneri dagilimi
Protthe Energy | Slider dedistirirken ok isaretlerini kullanin !
Sekil 50. Enerji Paneli
6.3.3. ilinti Paneli

Korelasyon panelinde enerji panelinde oldugu gibi segilen kanalin ilintisini ve

bipolar kanallarin birbiri ile olan ilintisini incelenmektedir. Sekil 51' de korelasyon paneli

verilmistir.
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Sekil 51. Korelasyon Paneli

Her kanalin kaydirma butonu degerine gore ilinti degerleri ve bu degerlere karsilik
olusturulan renk matrisi goriilmektedir. Korelasyon degerleri en biiyiik deger agik saridan

en kiiciik deger olan koyu maviye dagilim gostermektedir.

6.3.4. Dipnot Paneli

Veri setinde bulunan sinyallerin uzman doktorlar ve sinyalin kaydi sirasinda sinyal

)

lizerindeki 6nemli olaylarin kaydina “annotation” yani dipnot denir. Izlanda veri setinin
kayitlar1 sirasinda bireyin hissettigi kasilma, bebegin hareketi, pozisyon degisikligi gibi
olaylar kaydedilmistir. Sonraki asamada Takograf cihazinin kayitlart da uzmanlar
tarafindan incelenmis ve EMG sinyalleri ile karsilastirilmistir. Karsilastirma sonucu sinyal
tizerindeki Onemli olaylardan Takograf kayitlarinda da olanlar dipnot bilgisi olarak

eklenmistir [7]. Sekil 52' de verilen panelde analiz edilen sinyalin bilgileri verilmistir.
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Annotation Panel

Annotation Records

60067 C

106020 fm

108002 -

216066 c

322073 fm

324029 C C - Contraction

418043 fm (c) -Possible contraction
420050 C pm - Participant movement
514051 fm pos - Participant change of position
516033 C em - Equipment manipulation
5T4067 fm fm - Foetal movement.
S76049 =

682030 fm

634012 =

204019 C

Sekil 52. Dipnot Paneli

6.3.5. Kasilma Belirleme Paneli

Veri panelinde elde edilen grafiklerden birisi uygulanan “moving-squared”
algoritmasinin adim adim uygulanmasi ve elde edilen sonuglaridir. Sekil 47' deki grafikte
en altta bulunan sinyal ile birlikte filtrelenmis sinyal de bu panele aktarilir. Enerji
panelinde oldugu gibi sinyalin alan1 i¢in 6rnek sayisinin girilmesi gerekmektedir. Sinyalin
alanin grafigi "Plot" butonu ile elde edilir. Sekil 53'de verilen panelde alan
hesaplanmasinin sebebi kasilma gibi 6nemli olaylarin baglama ve bitis noktalarinin
belirlenmesi i¢in uygulanan bu algoritmada, énemli iki nokta arasindaki salinimiazaltmak
ve bu bolgeleri daha belirgin hale getirmektir. Algoritma sonucunda kasilma gibi énemli
olaylarin baslama ve bitis noktalar1 esik deger yontemi ile belirlenir. Kullanici bu esik
degeri grafikleri gorsel olarak analiz edip uygun bir deger girebilecegi gibi hi¢ bir deger
girmedigi durumda da varsayilan esik deger, alan sinyalinin ortalamasinin 0,85 degeri ile
carpilmis sonucudur. Bu deger arayiiz olusturulurken girilen degerler ve alinan deneysel
sonuclara bagli olarak belirlenmistir. Bu panelde belirlenen 6nemli baslama ve bitig
noktalar1 panelde ilgili yere yazdirilir. Ayrica sinyal iizerinde de isaretlenir. Sekil 54' te bu
noktalar sinyal {izerinde isaretlenmistir. Kullanici isterse dipnot panelinden annotation
noktalarin1 bu panele aktarip ayni grafik tizerine o noktalar1 da cizdirebilir. Bu sekilde

algoritma ile belirlenen 6nemli olaylarin kag¢ tanesinin dogru tespit oldugunu gorebilir.
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Contraction Detection Panel
Width of the Windoww

Mowing window on

Smoothed Signal 100 Flot
Enter the ) ) )
Threshokd Walue Sign the Contraction Points
Start Finish

Sign the annotations

Contraction Features

Spectral Analysis and Feature Extraction

Sekil 53. Kasilma Paneli

4000
sumsignal
3500 |- — — — Smoothing N
B start point
3000 | o finish point | _|
2500 | .
2000 -
1500 [~ ]
1000 [~ | ]
/
500 |- | -
I I J
(o] e 1
(o] 1 2 3 4 5 [S] 7
~<10%

Sekil 54. Baslangic (*) ve Bitis (o) Noktalari

Bu analiz sonuglarinin annotation noktalar1 karsilastirilmak istenildiginde Dipnot
panelinden alinan degerler birlikte ¢izdirilir. Sekil 55' de goriildiigii gibi sonuglar

karsilastirilabilir.

Veri panelinde yeralan veri uzunluk degeri 680000 girildigi i¢in sonraki veriler
analiz edilmemistir. Baslama ve bitis noktalar1 ekranda start ve finish basliklarinin altina

kaydedilir.

Bu panelde frekans ve Oznitelik analizi i¢in Spektral Analysis and Feature

Extraction butonu kullanilarak bir bagka araytize gecilir.
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Sekil 55. Algoritma Sonugclart ile Dipnot Degerleri

6.4. Spektral Analiz ve Oznitelik Cikarma Arayiizii

Araylizde bulunan paneller yardimu ile filtrelenmis sinyalinin frekans ve Dalgacik

Dontisiimii analizi yapilabilir. Sekil 56°da goriildiigii gibi bu arayiizde spektral yogunluk

analiz, Oznitelik ¢ikarma, Dalgacik Doniisiimii panelleri bulunur.

Spekral Densty Feature Extraction
Plot FFT and PSD
Enter the start and
finish points of the
Spectrogram axes co‘r,llradlon

Linear Feature

Nonlinear Feature -

Wavelet Transform Pane!

'Wavelet Name

Discrete Wavelet Transform (one st.. haar v
Wavelet Dec. Level
Wave. Dec. of given level

approximation and detail plot

Enter level of app. and detail

Wavelet Packet Analysis

wavelet Packet

Enter Coeff as a vector ([a b])

packet level
$Short-Time Fourier Transform

Chosen Packet Coeffs.

Record Al Features As a Matrix

slart
finish
Calculate
WeanFrequ... v
SampleEntr... v Calculate ‘

Sekil 56. Spektral Analiz ve Oznitelik Cikarma Arayiizii
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6.4.1. Yogunluk Analiz Paneli

Bu panelde yeralan Gii¢ Spektral Yogunluk Fonksiyonu ve Fourier Doniisiimi
fonksiyonu analizi butonlart mevcuttur. Bu doniisiimler i¢in diger arayilizden filtrelenmis
sinyal bu arayiize aktarilir. Bu panelde hizli Fourier Doniisiimii ve Gii¢ Spektral Yogunluk
Fonksiyonlar1 incelenebilir. Sekil 57' de verilen grafiklerde Gii¢ Yogunluk Foksiyonu ile

Hizl1 Fourier Doniistimii verilmistir.

PSD

20 %104 Single-sided Magnitude spectrum (Hertz)
T T T T T T T T
2.2
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e -20
& 1.6
koA
Z -40 g 14r
& 212
[ =
=
% 60 g
£ = 1
)
z 0.8
-80
o 06 [
\\
0.4
-100 ‘ ‘
0.2
120 \ . . . . . .
0 10 20 3 40 50 60 70 8 90 100 B 10 ZOpmgeo 40 50 60 70 80 90
Frequency (Hz) Frequency (Hz)

Sekil 57. Hizl1 Fourier Doniistimii ve Giig Spektral Yogunluk Fonksiyonu

6.4.2. Oznitelik Cikarim Paneli

Bu panelde 6znitelik ¢ikarimi yapilir. Algoritmanin belirledigi araliklardan istenilen
araligin Oznitelik degerleri hesaplanir. Sekil 58' de 6znitelik paneli verilmistir. Istenilen
degerlerden ayr1 olarak tiim Oznitelikler hesaplanarak ¢aligma alanina kaydedilir. Bu panel
yardimiyla kullanici dogrusal ve dogrusal olmayan Ozniteliklerin analizini de

yapabilmektedir.

Feature Extraction

start Record All Features As a Matrix
Enter the start and
finish points of the
contraction finizh

. Calculate |
Linear Feature :

MeanFregu...

. MedianFreguen
Monlinear Feature - = = |

PSD PeakFrequency Calculate
PSD Peak&mplitude

RMS

BurstDuration

Sekil 58. Oznitelik Paneli
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Sinyali zaman ve frekans bolgesinde analiz etmek amaciyla Dalgacik Doniisimii
incelemesi yapilmistir. Frekans bolgesi analizi i¢in duragan sinyallere uygulanan Fourier
Doniistimii sinyal duragan degilse sorun haline gelmektedir. Dalgacik Doniisiimii hem

zaman hem frekans bolgesinde analiz i¢in ¢cok faydali bir yontemdir.

6.4.3. Dalgacik Doniisiimii Paneli

Dalgacik doniisiimii panelinde bulunan arayiiz nesneleri yardimiyla bu analizi kolaylikla
yapmak miimkiindiir. Kullanict Sekil 59' da goriildiigli gibi istenilen dalgacik fonksiyonunu

secerek fonksiyonu analiz edebilmektedir.

Wavelet Transform Panel

Wavelet Name

Dizcrete Wawelet Transform (one st...‘ haar v

Wawvelet Dec. Level

Wave. Dec. of given level

Enter level of app. and detail.
approximation and detail plot

Wavelet Packet Analysis
packet level

wavelet Packet Short-Time Fourier Transform

Enter Coeff as a vector ([a b]}

Cho=sen Packet Coeffs.

Sekil 59. Dalgacik Doniisiimii Paneli

Dalgacik Doniistimii panelinde sinyalin kesikli olarak dalgacik doniistimii yapilir.
Dalgacik Doniisiimii i¢in kullanilacak olan temel dalgacik fonksiyonlar1 panelden segilir.
Wavelet Name nesnesi altinda Matlab’in kullandig1 bu fonksiyonlardan bulunmaktadir. Bu
fonksiyonlardan istenilen fonksiyon kullanilarak Dalgacik Doniisiimii  yapabilmek

miumkindiir.

Dalgacik Dontigiimii  katsayilar1  kullanilarak 6znitelik ¢ikarimi yapabilmek
miimkiindiir. Sekil 60" da goriildiigii gibi Kesikli Dalgacik Doniisiimii yapmak i¢in segilen

ana fonksiyon kullanilir.
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Discrete Wawelet Transform (one step) db1 et
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wawelet Packet g db10 me Fourier Transform
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SN M
SYMS
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SWYMT
SWwme

Chosen Packet Coeffs. 3z

Sekil 60. Temel Dalgacik Doniisiimii Fonksiyonlari

Boylece bu kisimda sinyalin tek adim Dalgacik Doniistimii elde edilir. Eger daha yiiksek
seviyeden dalgacik dontigimii yapilmak istenirse; istenilen seviye belirlenip arayiizde
WaveletDec. Level adli bosluga girilir. Bu seviyeden elde edilen yaklasim ve detay
katsayilar1 incelemek i¢in ¢izdirilebilir. Sekil 61' de verilen grafikte sinyalin birinci

seviyeden elde edilen detay ve yaklagim katsayilar1 yer almaktadir.

orginal Signal

T T T T T T T T
30 N
20 1
1 - —
0 Ln 1 1 Pl A 11 i L 1 ﬂ\ |hl 1 hLI‘L .A
1 2 3 4 5 6 7 8
= 10°
approximation coefficients
50 F r r r r r r r —
30 1
10 ‘l 1 1 “ A1 i L ! A |k.l n hllll. .A a
0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4
= 10°
detail coefficients
0.1 i
P O YRR DO
-0.1 1 1 1 1 1 1 1 1 ]
0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4
x10°
approximation + detail: a1 + d1
30 -
20 -
10 A‘-
,ll 1 L 1 h A 1 i L 1 '\ |él n hxdl. N
1 2 3 4 5 6 7 8
< 10°%

Sekil 61. Dalgacik Doniisiimii Katsayilar1 ve sinyalin tekrar elde edilmesi
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Sinyal Ters Dalgacik Doniistimii ile elde edildiginde orijinal sinyal ile arasinda bir
miktar kayip s6z konusudur. Orijinal sinyal, sentez ve fark sinyali asagida yer almaktadir.
Verilen sekilde sinyal Once katsayilarina ayrilip daha sonra tekrar olusturulmustur.
Arayiizde bulunan bir bagka analiz sinyalin daha yiiksek seviyelerde Dalgacik Doniistimii
uygulanmasidir. Uygulama sonunda elde edilen yaklasim ve detay katsayilar1 Sekil 62 ve

63' te verilen grafiklerde de goriildiigii gibi analiz yapabilmek miimkiindiir.

orginal Signal
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Sekil 62. Dalgacik Doniisiimii ile Sinyalin Sentezi ve Fark Sinyali
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approximation coefficients at chosen level
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Sekil 63. Dalgacik Doniisiimii Ayrisim ve Yaklagim katsayilar

Dalgacik Paket Doniislimii analizi i¢in donilisiim seviyesine gore analiz yapilir. Arayiiz
yardimi ile istenilen seviyeden sinyalin Dalgacik ve Dalgacik Paket Doniisiimiinii elde

etmek miumkiindir.
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7. SONUCLAR

Erken dogum insan hayatin1 kotii yonde etkileyen bir saglik problemidir. Erken dogum
riski tagiyan annenin dogumdan sonra hastanede kalmasi ve bebege ve anneye tedavinin
Ozenli uygulanmasi gerekmektedir. Ayrica bu bebeklerde ilerleyen yaslarda normal
zamaninda dogmus bebeklere gore daha fazla saglik problemlerinin goriilme olasiligi
gormezden gelinmeyecek kadar yiiksektir. Insan hayat1 s6z konusu oldugu i¢in bu sorunu
onceden kestirebilmek gelecekte veya dogumdan hemen sonra kalici veya kalict olmayan

pek cok soruna ¢oziim olacaktir.

Erken dogumkestirimi i¢in giiniimiize kadar uygulanan yontemler arasindan EMG
sinyalleri kullanim kolaylig1 ve kestirim dogrulugu bakimindan daha avantajlidir. Cerrahi
herhangi bir miidahale gerektirmeyen EMG sinyalleri ile erken dogum kestirimi son
yillarda kullanilmaya baglanmistir. EMG sinyallerinin kullanim kolaylig1 ve daha giivenilir
sonuclar vermesinden dolayr bu ¢alismada erken dogum kestirimi icin EMG yontemi
kullanilmigtir. Kullanilan EMG sinyalleri internette ulasilabilen iki farkli rahim EMG veri
setinden se¢ilmistir. Bu veri setleri farkli elektrot dizilimleri kullanilarak elde edilmistir. 4
ve 16 elektrot kullanilarak kaydedilen veri setlerinden 16 elektrotlu veri seti kullanilmistir.
Bu veri setinde normal dogum, normal dogum ile sonu¢lanan hamilelik, erken dogum ile
sonuclanan hamilelik sinyalleri yer almaktadir. Bu veri setinde bulunan sinyallerin dipnot
bilgileri kullanilarak rahimden kaynaklanan kasilma, bebek hareketi ve muhtemel kasilma
olaylar1 i¢inden kasilma olay1 diger olaylardan ayirt edilmistir. Bu siiflandirma islemi i¢in
belirlenecek iki temel se¢im bulunmaktadir. Bu iki 6nemli se¢im siniflandirici ve 6znitelik
belirlemedir. Kapsamli bir kaynak taramasindan sonra yapilan ¢ikarim ve deneysel
sonuglara dayanarak siniflandirict ve 6znitelikler belirlenmistir. Rahim EMG sinyallerinin
dogrusal ve duragan olmayan yapis1 géz oniinde bulundurularak caligmanin ilk kisminda
dogrusal olmayan siniflandirici olan yapay sinir aglari ve en temel dogrusal
siiflandiricilardan biri olan en yakin uzaklik siniflandirict ile simiflandirma yapilmis ve
karsilagtirtlmistir. Beklenildigi gibi dogrusal olan simiflandirict daha diisiik performans
gostermistir. Bu diisiik performans degeri dogrusal olmayan bir iyilestirme yoOntemi
kullanilarak 1iyilestirilmeye ¢alisilmistir. Uygulanan iyilestirme algoritmasi ile performans
yiikseltilmistir. Dogrusal olmayan siniflandirict kullanilarak elde edilen genel siniflandirict
performansi %79.2 ve 6nemli sinif olarak belirlenen kasilma sinifina ait dogruluk orani ise
%86.4 olarak elde edilmistir. Dogrusal olmayan siniflandirici olarak ileri beslemeli yapay

sinir aglart kullamilmistir. Yapay sinir aginin parametrelerini belirlemek ve en iyi
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performans sonuglarina ulasmak amaciyla deneysel calismalar yapilmistir. Bu ¢alismalar
sonucu en iyi sonuglari veren O0grenme algoritmasi, ndron sayisi, transfer fonksiyonu,
katman sayisi, 6grenme adimi gibi parametrelere ulasilmistir. iki katmanli ileri beslemeli
yapay sinir aginda 20 tane néron kullanilmistir. Transfer fonksiyonu olarak logaritmik—
sigmoid fonksiyonu, 6grenme algoritmasi olarak geriye yayilim algoritmasi kullanilmstir.
Bu algoritma klasik geriye yayilim algoritmasindan daha hizli sonu¢ veren bir

algoritmadir. Oznitelikler normalize edilerek agin egitimi yapilmustir.

Dogrusal siiflandiricinin performanst ise %65 olup soz edilen iyilestirme sonucu
ise performans yiikselerek %70 degerine ulagsmistir. Kullanilan smiflandiricida uzaklik
metrigi olarak Oklid uzaklik parametresi kullanilmistir. Calismanin ilk asamasi olan bu
kisimda bu sonuglar 1’ inci bipolar kanal tizeriden alinmistir. Kanallar tizerinde farklilig
degerlendirmek i¢in diger 11 kanal i¢in de siniflandirma sonuglarina bakilmistir. 1” inci ve
12° nci kanallar en yiiksek performans degerlerini vermistir. Bdylece calismanin ilk
asamasinda veri setinde bulunan hamilelik, erken dogum ve normal dogum sinyalleri
iizerinde yapilan c¢alismalarda sinyallerin {izerinde meydana gelen rahimden kaynakli
Oonemli olaylar arasindan kasilma olayidiger olaylardan (bebek hareketi, muhtemel
kasilma) yapay sinir aglar1 kullanilarak ayirt edilmistir. Kasilma olayinin ne zaman
gerceklestigini tespit etmek demek erken dogum kestirimi yapabilmenin bir diger yoludur.
Yani kasilma olaymin erken dogum veya normal dogum hamilelik donemlerine ait

oldugunu kestirmek erken dogum kestirimi i¢in 6nemli bir adimdir.

Kasilma olaymin hangi sinifa ait oldugunu tespit edebilmek amaciyla galigmanin
ikinci asamasmi olusturan bu kisimda ikinci kez ileri beslemeli yapay sinir aglari
kullanilarak erken doguma ait kasilmalar diger kasilmalardan yiliksek performansta
siiflandirilmistir. Kullanilan agin 6zellikleri 6nceki sinir aginin 6zellikleri ile ayn1 olarak
belirlenmistir. Erken dogum ve normal dogum ile sonuclanan hamilelik sinyallerinde ve
normal dogum aninda meydana gelen kasilmalar ileri beslemeli yapay sinir aglar
kullanilarak siniflandirilmistir. Smiflandirmada 3 sinifin (erken dogum ve normal dogum
hamilelik kasilmalari, normal dogum kasilmalari) genel dogruluk orami %82.6 erken
dogum sinifinin dogruluk orani ise %75 olarak elde edilmistir. Veri setinin daha kapsamli
olmas1 durumunda elde edilen performans sonuclar1 daha da iyilesecektir. Elde edilen bu
sonuclar 1’ inci bipolar kanal iizeriden alinan sonuglardir. ilk kisimda oldugu gibi bu
kisimda da diger kanallarin dogruluk performasina etkisi lizerinde durulmustur. Buna gore

12 bipolar kanal arasindan en iyi sonuglari 2, 4, 7 ve 12' nci kanallar vermistir. Bu sekilde
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simiflandirma performansinin  rahim yiizeyindeki bolgelere gore nasil degistigi

gbozlemlenmistir.

Siniflandirma performansinin en iyi degere ulasabilmesi i¢in kullanilan yapay sinir
ag1 c¢esidi ve Ozelliklerinin yaninda enaz bu kadar onemli olan parametre de segilen
Ozniteliklerdir. Bu Oznitelikler kaynak taramasinda elde edilen bulgulara gore secilmistir.
Buna ek olarak secilen Oznitelik degerlerinin farkli kasilma tiirlerine goére degisiminin
onemi arastirtlmistir. Boylece normal dogum ve erken dogum ile sonuglanan hamilelik
kasilmalarinin ~ Oznitelik  degisimleri  karsilastirilarak ~ zaman-6znitelik  degisimi

incelenmistir.

Bu calismalara ek olarak Matlab ortaminda sinyal isleme ve analiz arayiizii
olusturulmustur. Bu arayiizde sinyal 6n isleme islemleri, filtreleme, otomatik kasilma
tespiti i¢in uygulanan algoritmalar, algoritma sonug¢larinin dipnot verileri ile
karsilastirilmasi, spektral analiz ve Oznitelik c¢ikarimi, dalgacik doniisiimii islemleri
yapabilmek miimkiindiir. Bu arayiiziin ilerde gerceklesecek sinyal isleme calismalarina da

faydali olacag diisiiniilmektedir.

Sonug olarak erken dogumun kestirimi ileri beslemeli yapay sinir aglari ile yiiksek
performansta yapilmistir. Elde edilen sonuglarin performansinin veri setinin daha kapsamli

olarak arttirilmasi ile daha da iyi bir seviyeye ulasacagi diisiiniilmektedir.
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