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ONSOZ

Ikinci diinya savagindan sonra gelismeye baslayan biyomedikal mithendislizinin
inceledigi konulardan birisi de kalp isaretieridir (EKG). Kalbin iletim sisteminin yanhs
calismasindan dolayt EKG isaretinde bir takim degisiklikler meydana gelir. Bu
degisiklikleri saptamak her ne kadar oldukga kolaysada sebeplerini saptamak higte
kolay degildir. Bundan dolayr, uzun zamandir bu sahada g¢ahsanlar, bu sebepleri
saptayacak ¢esitli yontemler gelistirmisler ve gelistirmeyede devam etmektedirler. Her
gelistirilen yontemin kendine gore avantaj ve dezavantajlan vardir. Fakat, daha énce
ses isareti ve sismik arastrmalarda kullanildiginda ¢ok basarihi sonuglar vermis olan
homomorfik filtreleme yonteminin EKG isaretinin analizinde de bagarih bir sonug
verebilecegi digiincesinden hareketle bu yontemin denenmesine baglanmustir. Itk
sonuglar oldukga imit vericidir.
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OZET

Bu vyikksek lisans tezinde, EKG isaretlerinin, homomorfik analizi
incelenmigtir. Dort tipik EKG igareti ele alinmis ve ozelliklerinin belirlenmesi igin
cepstral filtreleme yolu ile minimum ve maximum faz bilesenlerine aynimustir,
isaretlerin kompleks kepstrumlari temel dalga seklini ve uyarici fonksiyonu ortaya
¢ikarmak igin, lineer olarak filtrelenir.Genelde, EKG isaretleri, kangsik fazli
olduklarindan isaretlerin aynstindlmasina yardimct olmak i¢in  exponansiyel
bélmelendirme yapilir. Normal EKG igin temel dalga sekli, kalbin kas fiberlerinin
aksiyon potansiyeline benzer. Boylece incelenen kalbin ¢alismas: hakkinda dogru bilgi
elde etme ¢ahismalar olduk¢a basarili bir sonug vermistir.
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SUMMARY

Homomorphic analysis of ECG signals are presented in this master thesis.Four
typical ECG signals are considered and deconvolved into their minimum and
maximum phase components through cepstral filtering. The complex cepstra of the
signals are linearly filtered to extract the basic wavelet and the excitation function. The
ECG signals are, in general, mixed phase and hence, exponantial weighting is done to
aid deconvolution of the signals. The basic wavelet for normal ECG approximates the
action potential of the muscle fiber of the heart. At the end of the attempt about heart
procedure, there had been a succesfull result.

If we are given a signal that is the sum of two components signal whose
Fourier transforms occupy different frequency band, then it is possible to separate the
two components with a linear filter. The fact that linear systems are relatively easy to
analyze and are useful in separating signals combined by addition is a direct
consequence of the property of superposition, which defines the class of linear
systems. This observation leads to the consideration of classes of nonlinear systems
that obey a generalised principle of superposition. Such systems are represented by
algebraically linear transformations between input and output vector spaces and have
thus been called homomorphic systems.

In 1963 Bogert, Healy, and Tukey published a paper with a rather unusuat
title. In this paper they observed that the logarithm of the power spectrum of a signal
containing an echo had an additive periodic component due to the echo, and thus the
Fourier transform of the log-power spectrum should exhibit a peak at the echo delay.
This function they termed the cepstrum, paraphrasing the word spectrum because:
“In general, we find ourselves operating on the frequency side in ways customary on
the time side and vice versa” Bogert et al. went on to define a whole vocabulary to
complement this new signal processing technique;however,only the term “cepstrum”
has been widely used. Since the power spectrum is the Fourier transform of the
autocovariance function and is always positive, we can think of the cepstrum as being
the output of the characterictic system D* when the input is an autocorrelation. Since
the power spectrum is always positive, only the real logarithm is required. In general,
‘we must use the complex logarithm and complex Fourier transforms; so to emphasize
the relationship while maintaining the distinction, we call the output of the
characteristic system the complex cepstrum. We hasten to add that the complex
cepstrum X (n) is, of course, real for real inputs x(n). We retain the term “cepstrum”
for use when only the real logarithm used.



Previous studies suggest that cepstrum analysis is suited to data which consist
of wavelets. This is true even if shapes of the wavelets are not known prior to
analysis. For instance, the power cepstrum was succesfully applied in radar analysis,
where the arrival time of the main wavelet was determined by reducing interference,
and in marine exploration where source depth was determined and ocean bottom was
mapped. Considerable emphasis is given in this chapter to cepstrum applications in
medicine, including diastolic heart sound analysis for the detection of coronary artery
disease, ECG pattern classification , and speech signal decomposition for theoretical
as well as bandwith compression application purposes.

The cepstrum method serves as an alternative approach to linear prediction in
that it does not make any assumption regarding the characteristics of the data
sequences. Bogert et al developed the complex cepstrum approach to find echo arrival
times in a composite signal by decomposing the non additive constituents. The term
cepstrum represents the power spectrum; it is defined as a function of pseudo-time , t,
the spectral ripple frequency or’ quefrency . The cepstrum terms defined by bogert
etal, are summarlzed below:

frequency quefrency

spectrum cepstrum
phase saphe
amplitude gamnitude
filtering liftering
harmonic rahmonic
period repiod

Throughout the thesis, both terms are used so as not to confuse readers.

Cepstral analysis is applied mainly in cases where the signal contains echoes
of some fundamental wavelet. By means of the power cepstrum, the times of the
wavelet and the echoes can be determined. The complex cepstrum is used todetermine
the shape of the wavelet. These techniques have been discussed in the literature with
various applications. It has been applied to the analysis of EEG signals,to ECG
signals,and to the speech signal. '

CEPSTRA i

Cepstrum analysis is concerned with the deconvolution of two signal types: the
fundamental -(basic) wavelet and a train of impulses (excitation function). The
composite signal can be represented in terms of power, complex, or phase cepstra.

The basic wavelet y(nT) can be recovered by lowpass filtering the complex
cepstrum and taking the inverse z-transform of the resultant sequnce. Note that for
effective wavelet recovery it is essential that the frequencies of the wavelet and the
excitation function can also ‘be recovered by first highpass filtering the complex
spectra and then taking the inverse z-transform of the resultant signal.



The recovery process requires that the filtered complex cepstrum be z-
transformed, exponentiated, and inverse z-transformed. The y(nT) and v(nT)
sequences can be restored since the necessary phase information has been retained.
Filters are defined in the pseudo-frequency domain and are analogus to lowpass,
highpass filters in the frequency domain.

In summary, the complex cepstrum contains the phase information and
therefore allows reconstruction of the composite signal. The power cepstrum can be
calculated from the complex cepstrum. '

, The analysis of ECG signals in the time and frequency domains has been
utilized in clinical diagnosis and is well documented in the literature. In the time
domain analysis, te amplitudes and duration of the P, QRS and T complexes have
been used to construct the feature vector. Pattern recognition techniques were then
applied to the feature vector for classification purposes. However, extraction of the
feature vector is often complicatéd by the presence of background noise and other
artifacts.interfering with the pattern.

In the frequency domain, analysis of the ECG signal has often resulted in
unsuccessfull discrimination among pathological states. In an effort to produce more
conclusive spectral results, Amazeen et al. utilized the phase information for
information for distinguishing normal from abnormal ECGs.

Murthy et al. proposed homomorphic filtering and cepstrum analysis. The
ECG signal was taken as the output of a system driven by excitation functions. Note
that the ECG signal represented the convolution of the basic wavelet and excitatory
functions. The complex cepstrum of the ECG signal was filtered to separate the
system (basic wavelet) and the excitation fuinctions. In this approach, the basic wavelet
represented the action potential generated by the heart, while the excitation function
represented the excitation pattern of the heart muscle during the cardiac cycle. In their
thesis, analyzed ECG recordings that exhibited normal.characteristics and recordings .
showing left bundle branch block beat, pacemaker and PVC (Premature Ventricular
Contraction) beat. '

Finally, the basic wavelet of the ECG signal was recovered upon linear
filtering of the complex cepstra. Prior to filtering, the complex cepstra were
recalculated for an exponentially weighted input data sequence x,(n). The original
input sequence x(n) was multiplied by an appropriate weighting factor o.” , where
alfa represents some constant. This exponential weighting was provided in order for
the sequence "x(n) to exhibit minimal phase characteristics and ultimately ameliorate
the basic wavelet recovered from the reconstructed cepstra. Exponential weighting of
a convolution yields a convolution of exponantially weighted sequences.

In summary, Murthy et al. utilized homomorphic filtering and the complex
cepstrum method to decompose the input data sequence x(n) into its wavelet and
excitatory function components.The results of their analysis reveal that the basic
wavelet components closely resemble action potentials in cardiac muscle fibers while
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the excitatory functions follow the excitation pattern evident in the heart muscle
during the cardiac cycle.

The power cepstrum does not contain information about the phase. If the
phase is of interest, we must consider the complex cepstrum of the sequence defined
as the inverse z-transform of the complex logarithm of X(Z). If the sequence x(nT) is
the convolution of two sequences u(nT) and h(nT), namely,
x(nTy=u(nT)*h(nT), then
X(ZyFU(Z) H(Z)
log X(Z)=log U(Z)+log H(Z)
and since the inverse transform is a linear operation, the complex cepstrum is
£(T)=ii (nT)+h (nT)

Hence the complex cepstrum of the convolution of two sequences equals the
sum of their cepstra, the complex cepstrum is thus an operator converting convolution
into summation. Its application to deconvolution problems becomes apparent. Assume
that x(nT), u(nT), and h(nT) are the output , input, and impulse response sequences
of a discrete linear system, respectively. If #(nT) and #(nT) occupy different
quefrency ranges, then the complex cepstrum can be liftered (filtered) to remove one.
In the complex cepstrum phase information is retained therefore it can be inverted , to
yield the deconvolved h(nT) or u(nT).

The computation of the complex cepstrum has to be carefully considered since
the complex logarithm is not singled valued. The imaginery part of the complex
logarithm is the phase. If it is presented in module 21 form (principal value), then
discontinuities will appear in the phase term. This will occur due to the jump from 27
to zero, when the phase is being increased over 2n . Phase unwarping algorithms
must be employed to overcome this problem. A simple solution is to compute the
relative phase between adjacent samples, add them together in order to get a
cumulative, unwarped phase.

The complex cepstrum can. be implemented by means of the DFT 'replacing
the Z transform. This is true since the sequences are of finite length. The region of
convergence for the Z transform includes the unit circle allowing the Z transform and
its inverse to be evaluated for Z=exp(jw); therefore :

x (nT)—IDFT{log(DFT {x(nT)})}

This equation is of great computational 1mportance since the DFT and IDFT
can be very effectively calculated by the FFT algorithm.

HOMOMORPHIC FILTERING

Let us consider again the example given above. Here the sequence {x(nT)}
can be samples of a speech signal; the sequence {h(nT)} the weighting sequence of
the vocal tract, and {u(nT)} the samples of the pressure wave exciting the vocal
tract during voiced utterance, when the vocal cords are vibrating. The pressure
{u(nT)} can be modeled as a train of very narrow pulses appearing at a frequency
known as the fundamental frequency or the pitch. We are interested both in the
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sequence {h(nT)} in order to learn about the vocal tract characterstics, and in
the sequence {u(nT)} in order to estimate the pitch.

Eqation above gives the complex cepstrum, as the sum of the cepstra of the
input and the vocal tract responses. Assume that in the quefrency range we have :

h (nT)=0 fornzn,
and .
it (nT)=0 for n<no

Therefore these are seperable in the quefrency domain. We now want to
transfer # (nT) and h (nT) from the quefrency back into the time domain. We have to
subject the sequences to the inverse operation. This involves first the DFT followed
by complex exponentation. In this thesis homomorphic filtering has been applied to
the automatic classification of ECG. Normal, pacemaker, left bundle branch beat, pvc
(Premature Ventricular Contraction) have been considered. It has been found that
feature selection for diagnostic purposes could be more efficient using homomorphic
filtering than by conventional methods. It has been also demonstrated that the basic
wavelet of normal ECG signal evaluated by the homomorphic filtering closely
approximates the action potential spike in the cardiac muscle fibers.

FOURIER TRANSFORMS

Digital signal processing is concerned with the representation of signals by
sequences of numbers or symbols and the processing of these sequences. The purpose
of such processing may be to estimate characteristic parameters of a signal or to
transform a signal into a form which is in some sense more desirable. The classical
numerical analysis formulas, such as those designed for interpolation, integration, and
differantation, are certainly digital signal processing algoratihms. On the other hand,
the availability of high speed digital computers has fostered the development of
increasingly complex and sophisticated signal processing algorithms, and recent
advances in integrated circuit technology promise economical implementations of
very complex digital signal processing systems.

Signal processing, in general, has a rich history, and its importance is evident
in such diverse fields as biomedical engineering, acoustics, sonar, radar. ,seismology,
" speech communication, data communication, nuclear smence and many others. In
‘many applications, as, for example, in EEG and ECG analysis or in systems for speech
transmission and speech recognition, we may wish to extract some characteristic
parameters. Alternatively, we may wish to remove interference, such as noise , from
the signal or-to modify the signal to present it in a form which is more -easily
interpreted by an expert. As another example, a signal transmitted over a
communications channel is generally perturbed in a variety  of ways, including
channel distortion, fading, and the insertion of background noise. One. of the
objectlves at the receiver is to compensate for these dlsturbances In each case,
processing of the signal is requlred
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We consider the finite sequences and linear shift-invariant systems in terms of
the fourier and z-transforms. For the special case in which the sequence to be
represented is of finite duration, i.e., has only a finite number of nonzero values, it is
possible to develop an alternative Fourier representation, referred to as the Discrete
Fourier Transform (DFT). As we shall discuss in this thesis, the DFT is a Fourier
representation of a finite-length sequence which is itself a sequence rather than a
continious function, and it corresponds to samples equally spaced in frequency of the
Fourier Transform of the signal. In addition to its importance theoratically as a
Fourier representation of sequences, the DFT plays a central role in the
implementation of a variety of digital signal processing algorithms, as a result of the
existence of an efficient algorithm for the computation of the DFT. The direct
computation of the DFT reqires approximately N’ complex multiplication and
addition operations. In 1965, Cooley and Tukey, in their famous paper presented an
efficient method for calculating the DFT. Their method, known as the Fast Fourier
Transform (FFT), requires only N log, N operations (where N is a power of
2). For N=1024 , the number of operations required by the FFT is ten times less than
the number required for direct computation.

Many different FFT algorithms have been derived for software and hardware
implementations. Two commonly used algorithms are known as the Decimation in
time and Decimation in frequency algorithms. The interested reader is referred
to the vast literature on this subject.

There are a number of points of view that can be taken toward the derivation
and interpretation of the DFT representation of a finite-duration sequence. We have
chosen in this thesis finite-length and periodic sequences, so we shall consider first
the Fourier series representation of periodic sequences. While the Fourier
representation of periodic sequences is important in its own right, we shall also apply
those results to the representation of finite-length sequences of this periodic sequence
corresponds to the DFT of the ﬁnite-length sequence.

This i1s done by constructmg a periodic sequence for which each period is
identical to the finite-length sequence. As we shall see, the Fourier series
representation



BOLUM 1.
GIRIS

Yizey EKG’sinden izlenebilen biiyiik genlikli dalgalar, hem morfolojik olarak
ve hem de ritm analizi agisindan , klinik teshis amaciyla sekil tamma ¢alismas: olarak
genis bir sekilde incelenmistir. Zaman domeni analizinde, P, QRS ve T
komplekslerinin genlik ve sureleri dle PR, QRS ve T gibi dalga i¢i siireleri, ¢zellik
vektoriini olusturur. Bunlar, smiflandirma i¢in verilen bir EKG’den 6lgiilmelidir.
Smiflandirma ve teshis teknikleri, gogunlukla ya heunstik lojigi ya da formal istatistik
metodlan izlerler. Bununla birlikte, P, QRS ve T dalgalannin algilanmasi ve simirlarmn
genisletilmesi, 6zellik belirleme agsamasinda 6nembi bir problem olusturur. Su kadar: bilinir
ki, bu problemlerin istesinden gelmek ve parametreleri, ozellikle verilen EKG isareti,
giiriiltii ve kas kasilmasi gibi diger artifaktlar tarafindan bozulmusken dogru bir sekilde

Olgmek hemen hemen imkanstzdir.

Dolayisiyla birakin yalniz bagina en iyi neticeyr vermeyi, en iyi ¢ikanim ve
simflandirma  prosediirleri bile iyi neticeler vermekte yetersiz kalabilirler. Diger taraftan,
frekans domeni teknikleri, patolojik durumian belirleyebilecek spektral 6zellik
cesitliliginin  eksiklifinden dolayr analiz ve teshis i¢in uygun degildir. Bununla beraber,
normal ve anormal EKG isaretlerinin simflandinlmasinda faz bilgisinden yararlamimigtir.
Kaynaklardan anlasimaktadir ki, homoforfik filtreleme, EKG isaretleri, konusma ve
sismik igaretlerin modellenmesi ve analizi gibi gesitli uygulamalarda biiyiik bir basan ile
pratik olarak kullanilmaktadir. Aym1 zamanda, homomorfik filtreleme teknidinin giiriiltii
ile bozulmus igaretlerede aym gekilde uygulanabilecegi de anlagiimaktadir.

Bugiinlerde teorik bir sistem olarak gozoniine alindifinda, kalbin elektriksel
aktivitesinin, normal ve patolojik durumlarda, modelinin ¢ikarlmas: i¢in ¢aligmalar
yapimaktadir. Eger EKG isaretleri, bir uyan znciri tarafindan tetiklenen bir sistemin
¢ikigt olarak diisinilirse, sistem fonksiyonunun, kompleks kepstrumlanm, lineer olarak
filtreleyerek, uyaramin da aynlabilecegi gosterilmistir. Homomorfik filtreden elde edilen



sistem fonksiyonu (daha sonra temel dalga sekli olarak adlandinlmustir), uyan dizsi ve
igaret bilesenleri, EKG isaretlerinin siuflandinimas: i¢in kullarlir. Analiz i¢in normal
EKG isareti, 6n kanncik kasimasi (PVC), sol dal blogu ve pacemaker &algalan
g6zoniine almmustir.

Buradaki isaretler MIT-BIN ven tabannda olup 1975-1979 yillan arasinda
Beth-Israel Hospital Arntmi Laboratuarinda 32-89 vyaglarinda 25 erkek ve 23-89
yaslarinda 22 kadindan alnan Ornekler arasindan secilmistir. Her bir isaret 360 Hz
e oOrneklenmistir ve +2,-2mV genlik arahgindadir, 0.01-150 Hz band gegiren 5.
dereceden Butterworth filtreden gegirilmistir. Daha sonra isaretler énce homomorfik
sonra lineer filtreden gegirilmigtir.



BOLUM 2.

KALBIN ELEKTROFYOLOJIK YAPISI

Insan viicudundaki tiim kaslar biyoelektrik uyarilarla kasiimaktadir. Uyarilan kasm
yakinina konan bir ¢ift elektrot aracibifyla, kasin kasilmasim saglayan elektriksel isaretlerin
izlenmesi miimkiindiir. Insan kalbi de, belirli bir ritmde, kendi igindeki siniis diigimii (SA
diigtimit) tarafindan uretilen elektriksel isaretlerle uyanimakta, bu uyan sonucunda da
periyodik olarak kasiip gevseyerek viicudun ihtiya¢ duydugu kam pompalamaktadir.
Kalpteki elektriksel degisikliklerin kaydedilmesi islemine Elektrokardiyografi (EKG),
kaydedilen (ve/veya goriintiilenen) degisime Elektrokardiyogram ve kaydedici cthazlara da
Elektrokardiyograf adi vernlir. Elektrokardiyografi igleminin nasil gergeklestirildigi
incelenmeden dnce asagida kalbin elektriksel iletim sistemi agiklanmugtir.

2.1. Kalbin Elektriksel Iletim Sistemi

Sekil-2.1’de kalbin elektriksel iletim sistemi gorilmektedir. Iletim sistemi
sinoatriyal diifiim ("sinoatrial node”, SA), his demeti ("bundle of his"), atriyoventrikiiler
digim ("atrioventricular node”, AV), demet kollan ("bundle branches") ve purkinje
fiberlerinden olusur [3].
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Sekil-2,1 Kalbin elektriksel iletim sistemi [2]

Superior vena-kava'nin sag kulak¢iga agildign yerde, kulak¢igin i¢ tarafinda  (sag

atriyum'un arka duvarinda) yer alan, kendi kendine aksiyon potanstyeli tireten (3x10 mm

boyutunda) &zellesmis kalp hiicrelerinden olusmus olan ibir sinoatrial diigim (sintis

diigiimii, SA digiimii) meveuttur. S-A dugiimi, kalbin peysmeykirlanndan (kendi kendine

uyanm yapan hiicrelerinden, "pacemaker”) bin olarak .caligir. "Pacemaker”, hareketi

baslatan, hareketin hizim belirleyen anlammna gelmektedir.

S-A digiimiinde kendi kendine olusan aksiyon potansiyeli, depolarizasyon dalgast

halinde tiim kalbe yayihr.



S-A digiiminin olusturdugu aksiyon potansiyellerinin frekansi, degisen kogullarin
gereksinimini saglamak iizere merkezi sinir sistemi tarafindan da kontrol edilmektedir.

Sekil-2.2'de kalbin gesitli bolgelerindeki aksiyon potansiyellerinin zamana gore

degisim sekilleri goriilmektedir. S-A diigiimil, bu potansiyellerin kaynag: oldugundan bu
diigiime ait aksiyon potansiyeli zaman ekseninde en solda gériilmektedir.

Aksiyon potansiyelleri

SA digimii

Kulakeik

AV digimi L]

Purkmje o
lifler

Karincik

EKG AN

0 0.2 04 0.6 t(s)

Sekil-2.2 Kalpdeki aksiyon potansiyelleri



S-A dugiimiinde meydana gelen depolarizasyon dalgasi, atriyumlar {tizerindeki
iletim yollar iizerinden hizla yayilarak her iki atriyum'un kasimasim saglar ve buradaki kan
ventrikiillere basilir. Atriyumlardaki aksiyon potansiyeli hiz1 30 cm/s  kadardir. Sékil—?..Z'de
goriilen, tiim aksiyon potansiyellerinin bileskesi olan ve kalbin elektriksel aktivitesini
temsil eden, elektrotlarla wviicut ylizeyinden alglanan EKG (Elektrokardiyogram)
isaretinde, kalbin istirahat durumundaki izoelektrik seviyesi iizerinde P dalgast olusur. 0,1
saniye kadar siiren P dalgasinin genligi, atriyum kasinin aktivitesi hakkinda bilgi verir.

Sag kulakeikta ("right atrium") (kulak¢iklar arasi bolmeye ve sag kannciSa yakin
bir yerde) kendi kendine uyanm yapabilen, S-A digtimu gibi ince lifli ($ekil-2.1) ikinci bir
diigtim daha vardir ki buna A-V digimu, atriyo-ventrikiler digtim adi verilir. Bunun
kendi kendini uyarma hizi S-A diigimiiniin uyann hizindan daha digtiktir [3].

"Pacemaker” hiicrelerinin (S-A dugumi, A-V digimi gibr) ve kalp kasi
hiicrelerinin ~ kendiliklerinden aktivite gostermelerine kategolaminlerin  (epineftin,
norepinefiin vb) neden oldugu saniimaktadir. Katesolaminler, hiicre igine Cat++ girisini
kolaylagtirmaktadirlar. Hiicre i¢ine Ca++ girisi ise, katesolaminlerin hiicreden gikmasina
neden olur (depolarizasyon). Biitiin katesolaminlerin hiicre digina ¢ikmasi hiicre igine
Ca++ girigini durdurur ve boylece depolarizasyon sona erer. Aktif pompa ile kalsiyum
hticreden digant pompalanir ve hiicre yeniden polarize (repolarize) duruma geger. Yavas

yavag katesolaminler sekillenerek yeter diizeye erigince depolarizasyon yeniden baslar.

Sino-atriyal ve atriyo-ventrikiiler dugtimler arasinda Ozellesmig bir ileti sistemi
bulunmaz ve uyanlar, A-V diigim lifleri arasina kadar uzanan atriyum kas lifleri tarafindan
iletilir. A-V diigiimiinde iletim hiz1 45 cm/s kadardir. S-A digiimiinde olugan aksiyon
potansiyeli, 30-50 milisaniye sonra A-V diitimiine ulasir. Bu stre atriyumlann igindeki
tiim kanin ventrikiillere bosaltdabilmest igin yeterli degildir. A-V diigiimii, i¢cindeki ileti
huzimin (5 cm/s) dissiik olmast nedentyle, bir gecikme eleman gibi gorev yapar ve aksiyon
potansiyelinin, ventrikiillere 110 ms sonra ulagmasina neden olur. Atriyumlarla ventrikiiller

(kulakgiklarla karinciklar) arasinda bulunan, elektriksel uyanlan gegirmeyen yalitkan ve
yagh bir tabakanin varligi da, uyannin sadece iletim sistemi (AV diigiimii) iizerinden
gecikerek gecmesini saglar. Bu sekilde geciktirilen aksiyon potansiyeli sayesinde



karmnciklar, kulakgiklardan yeterince bir' siire sonra kasihirlar. Aksi halde kulakcik ve
karinciklar aym anda kasilacak ve bunun sonucunda karmnciklar, tam dolmadan kasiimaya

caligacakti.

Tleti sisteminin A-V diigiimiinden sonraki elemam olan His demeti, uyanyr "apex”
bolgesine (kalp ucu bolgesine) kadar gok hizl bir sekilde (3 m/s) iletir. His demetinin sag
ve sol kollan apeks bolgesinden sonra, miyokardiyum (kalp kasi) iginde kalbin yukan
taraflarina dogru uzanir ve ince dallara aynlarak purkinje sisemini (agfm) olustururlar.
Ventrikiillerin uyanlmasi Purkinje sistemi ile olur. Kasilan miyokardiyum, ventrikiillerdeki

kam arterlere (atar damarlara) pompalar.
2.2 Kalp Dalgalan ve Elektrokardiyogram

Kalp kaslarnin ayni anda kasilmas: sonucu biyiikge bir elektriksel isaret olusur.
Hastanin viicudu izerinden algilanabilen bu isaretin zamana gére degigimine de
Elektrokardiyogram adi verlir.

‘ EKG egrisi iizerinde degisik ozellikler gosteren kisimlar harflerle karakterize edilir.
P dalgast olarak isimlendirilen kisum, atriyumlann kasimas: sonucu olugur. Uyan A-V
digiimiine geldiginde kulakgik kaslan kasima durumundadir. P dalgasimn siiresi, Aksiyon
potansiyelinin S-A duguimiinden A-V diiiimiine gegisini belirtir. P dalgasindan Q
dalgasina kadar EKG isareti izoelektrik seviyede kalir [4]. PR aralig;, his demeti
iletim zamamm gosterir. P dalgasinin baglangicindan Q'ya kadar gegen en ¢ok 0.2 sn'lik
siire i¢inde uyan dalgasi, siniis diigiimiinden itibaren kulakgiklardan, A-V digtimiinden ve
his demetinden gegerek kalp ucuna (apekse) gelir. Bu ilett zamaninin (Sekil-2.3) veya PR
aralifinin 0.2 sn'den uzun olmast, his demetinde bir ileti bozuklugunu belirtir.



EKG periyodu (PP arahg)

. QT araligs

ot

P dalg

'\ T dalg

(
PR araligs ' /' ST siiresi
QRS siiresi

Sekil-2.3 EKG isareti [4]

QRST dalgalan, Ventrikiiler Kompleks olarak isimlendirilir. A-V digtimiinden his
demetine geldiginde kalp ucuna heniiz uyan gelmemistir ve kalp ucu tabana (yalitkan
plakaya) gore daha negatiftir (Q dalgas1). Uyan kalp ucuna geldiginde ise o bolgedeki kas
hiicreleri depolarize olur ve apeks tabana gore oldukga fazla pozitif olur (R dalgasi). Uyan
biitiin kannciga yayxhrken potansiyel farkt azahr hatta biﬁnmeyen nedenierle, S gkmtls'lha
uyan siire iginde ug, tabana gore daha negatif olur. Buna goére QRS kombleksi
ventrikiillerin depolarize olmasim temsil eder ve 0.1 sn siirer. QRS kompleksinin 0.1 sn'den
daha uzun siirmesi kannciklann hem zaman olarak uyarimadiklarm gosterir. Karnmncik
. kaslarmm, kulakgtk keslarndan daha fazla ve giichi olmast nedeniyle R dalgasi P



dalgasindan genlik olarak oldukea biiyiiktir. Bunun yaninda R dalgasinin genliginin gok
yiiksek olmasi hipertansiyonda kalp biliyimesinin bir gostergesi olabilir. S dalgasmndan
sonra kanncik kaslan aymi potansiyeldedir ve bu nedenle T dalgasma kadar EKG,
izoelektrik seviyededir (ST segmenti). Karincik kaslarinm hizh repolarizasyonu sonucu T
dalgast olusur. T dalgasmin pozitif olmasmun nedeni repolarizasyona once, en son
depolarize olan, tabana yakin kas hiicrelerinin baslamasidir. Q dalgasindan, T dalgasinm
sonuna kadar karmncik sistolii (kasilmasi) devam eder. T dalgasindan sonra kannciklar
dinlenmeye geger ve EKG izoelektrik seviyede kalir. Sekil-2.2'de kalbin cesitli
boliimlerindeki aksiyon potansiyellerinin degisimleri gosterilmigtir [4]. Gonildigi gibi
EKG isaretinde dalgalar, aksiyon potansiyellerinin hizli degisimlerinde ortaya ¢ikar. Buna
gore EKG isareti, aksiyon potansiyellerinin tiirevleri ile ilgilidir.

Kalp kasinin diger bir 6zelligi de, iskelet kasindan daha uzun refrakter (cevap
vermeme, tesirsiz kalma) sireye sahip olmasidir. Kalp, sistol siiresince uyarlara cevap
vermez ki bu sireye mutlak refrakier devir adi verlir. Kalp kasi diyastol (gevseme)
siiresinde (fazinda) uyanlabilir, ancak diyastol baglangicinda (relatif refrakter fazda)
uyarilabilmesi i¢in kuvvetli uyaranlar gereklidir. Diyastol baglangicinda tatbik edilen etkili
uyaranla kalpte vaktinden evvel meydana gelen sistole, ekstrasistol denir. Ekstrasistolden
sonra gelen dinlenme devri (diyastol siirest), onceki diyastol siiresini kompanze edecek
sekilde daha uzundur. Ciinkii kalbm normal nitmik faaliyetini saglayan uyar, ekstrasistoliin
mutlak refrakter fazina rastladif: igin etkisiz kalr ve bundan sonra yeni dogacak uyanya
kadar, kalpte uzun bir dinlenme devri goriliir. .

Kalbin ritmik faaliyeti durdurulduktan sonra esik degerden daha zayif elektriksel
bir uyaran uygulamirsa cevap alinamaz; uyaran egik degere ulasmsa, kalp maksimal bir
kastima ile cevap verir. Esik degerden daha siddetli uyaranlaria hep aym maksimal kasilma
elde edilir ki buna "Ya Hep Ya Hi¢" yasast ad1 verilir. Bu sayede, kalpte bir kas lifinin
uyanimasiyla bitiin lifler faaliyete gegirilerek kisa zamanda toplu kas kasimas: elde
edilebilir.

Kalpteki elektriksel degisikliklerin kaydedilmesi islemine ve bu islemle ilgili sisteme
elektrokardiyografi (EKG) denildigi yukanda belirtilmisti. Bir elektrik iireteci gibi ¢aligan



10

kalbin govde igerisine tamamen gomiilii olmas nedeniyle iireteg gikist ancak bir ameliyatla
dogrudan . élgiilebilir. Bir hacimsel iletken olan govdenin yiizeyindeki gesitli noktalar
arasinda yapilan potansiyel Slgiimleri aracihg ile kalbin durumu belirlenebilir.. Boylece
kardiyak vektorii istenilen referans diizlemlerindeki eksenler iizerine 1zdiigtirtilebilir.

Uygulamada referans diizlem olarak, "Frontal’, "Transverse" ve 4"Sagittal"
diizlemler alinir (Sekil-2.4) [3]. |

- AY! ) ,
K —» X 4 gaL
// . \ L - SAG
TRANSVERS
DUZLEM
X.Z FRONTAL
|~ -
- DUZLENM
x.y
sacitar .1
DUZLEM yz
Sekil-2.4 Referans diizlemler [3]
Einthoven Ucgeni”

Elektrokardiyografin elektrotlan sol kol, sag kol ve sol bacaga baglanarak (sag
bacak referans noktast alinmak iizere) Sekil-2.5'de gosterilen Einthoven ticgeni olugturulur.
Bu iiggenin merkezinde kalp bulunur. Burada kalp tabam ile ucu (apex) arasinda bagh olan
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ve gekilde bir vektorle gosterilen bir biyoelektrik gerilim kaynag ile temsil edilmektedir. Bu
vektoriin, Einthoven uggeninin kanarlant {izerindeki izdusiimleri, standart bipolar
derivasyonlar olarak bilinir [4]:

FRONTAL
pUOZLEM

Sekil-2.5 Einthoven tiggent

Derivasyon I : sag kol, sol kol
Derivasyon II : sag kol, sol bacak
Derivasyon 111 : sol kol, sol bacak

Ugs elektroddan ikisi derivasyon segici (komutator) ile elektrokardiyografa
baglanabilmektedir. Ayrica unipolar gogis derivasyonlant (V1'den V6'ya kadar) ve
unipolar kol ve ayak derivasyonlan (aVR, aVL, aVF) da mevcuttur.



12

23 Elektrokardiyogram Olgiim Diizeni

EKG ol¢iim diizeni, kalbin elektriksel faaliyetlerini kaydeden diizendir. By diizen
yardimiyla kaydedilen grafige elektrokardiyogram denildigi yukarda agtklanmigti. Kayitlar
kagt seritler lizerine yapilabildigi gibi bir teybe veya video teybe de yapilabilir. Giintimiizde
gelismis teknoloji tiriinii cihazlar kullamlarak, bilgisayar hafizasina (Hard-Disk, floppy
disket vb.) da kayit yapilabilmektedir. Kaydedilen EKG lerin normal EKG ler ile kargilagti-
nimastyla kalbin caligmas: ile ilgili baz hastaliklar belirlenebilir. Sekil-2.6 da tipik bir
elektrokardiyograf cihazinin blok diyagrami gorillmektedir.

Etektrodlar Ayar devresi
Koruma, = " o o Gosterge
Yolitmo o] Bsog!onll ' On | Suruc.u- e ve .}\'QY'%.
ve Ariza .2eeme Kuvvetlendirict Kuwwctlendriast Duzenleri
Sezme Unit. | | Unites J Unitgsi -
Sekil-2.6 Elektrokardiyograf cihazinin blok diyagram
a) Elektrodlar:

Kalbin elektriksel aktivitesi sonucunda olusan iyon akmmim elektrik akmmmna
donistiren geviricilerdir. Bu amagla g tir elektrod kullantir. Dogrudan temasl (Direct-
contact) elektrodlarda elektrodun metal yiizeyi ile deri dogrudan temashdir. Uzun siireli
kullanilmalant halinde deride tahrise neden olurlar. Metal yiizeyli ve emme kapli olmak
tizere iki tipe ayrilirlar. Diger ikisi dolayli temash ve igne elektrodlandir [3].

b) Koruma, yalitim ve ariza sezme iinitesi:
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Bu ii¢ islem tek bir Unitede ge‘rgeklestiﬁlebil— digi gibi birden fazla iinitede de
gergeklestinilebilir. Koruma ve yalitim devresinin yalittm kismn EKG cihazinda olugabilecek
ve hasta i¢in tehlikeli olabilecek akimlardan hastayr korur. Kisaca elektrodlarla 'cihaz ve
enerji kablolan arasinda izolasyon saglar. Koruma kismu ile hasta iizerinde olugabilecek
yitkksek genlimin EKG cihazina zarar vermemesini saglar. Anza sezme kismm ise
elektrodlarin baglanti kablolarinda olusacak bir kopmayr veya elektrodlarin uygulandig
noktalardan kaymalanm sezerek ilgili kisilere bildirir.

¢) Baglant1 segici tinite:

Hasta {izerine uygulanmis tiim elektrodlar bu tniteni girisine uygulanmigtir. Bu
{inite yardum ile istenilen elektrodlar EKG cihazina uygulanir. Yani istenilen derivasyonun

secilmesini saglar.
d) Ayar devresi:

1 mV' luk darbe seklinde isaret bu devre yardmmyla gerekli ayarlann
yapilabilmesini saglamak amaciyla cthazin girisine uygulanir.

e) On kuvvetlendirici:

Bu inite EKG igaretlerini kuvvetlendirir. Giris empedansinmn ¢ok biiyiik, ortak
moddaki isareti reddetme oranmnin (CMRR) yiiksek olmasi gerekir. Enstriimantasyon
kuvvetlendiricisi tipindeki bir kuvvetlendirici bu amag i¢in kullanilabilir.

Suriici kuvvetlendirici tinitest:

Bu tnite EKG isaretlerini gosterge ve kayit diizenlerinin bulundugu tniteyi
sirecek seviyeye kadar kuvvetlendirir. On kuvvetlendiricinin gikigindaki D.C. kaymadan
etkili olmamas: i¢in girist A.C. kuplajli olarak gergeklestirir. Cihaz i¢in gerekli frekans
band genigligi bu kat tarafindan belirlenir. Kayit diizenindeki kalemin pozisyonunu
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ayarlamak amaciyla bir sifir kayma (zerd - offset) kontol ayan vardir. Bu kontrol
yardimtyla tinitenin ¢ikisindaki D.C. seviye ayarlanr.

Gosterge ve kayit diizenleri tinitesi:

Bu iinitede EKG isaretleri bir kagit seride kayit edilir ve varsa bir momtor yardimi
ile de izlenebilir. Istenirse 6zel diizenler yardim ile bir manyetik bant tzerine de kayit
yapilabilir.

Kroner yogun bakim merkezlerinde EKG isaretleri monitorler yardim ile izlenir.
Hasta baginda bulunan monitére ilaveten her hastaya ait monitorler, merkezi hasta izleme

konsolunda bulunmaktadir.



BOLUM 3

FREKANS DOMENI ANALIZI

.1 TANITIM

LI

.1.1. Frekans Domeni Tanimlamasi

(93}

Isaretler genellikle zamanin fonksiyonu olarak verilir. Genlik ve
fazin frekansa baghh oldugu durumlarda isareti frekans domeninde.
tanimlamak gerekir. Frekans domeninde tanimlama filtreleme gibi bir

¢ok uygulamada avantajlidir.

Fourier transform (yada Fourier integral) (FT) ve inverse Fourier
Transform (IFT) 6énemli iki tanimlamadir. X(t) nin zaman domenindé
verildigini farz edelim. Bunun frekans domenindeki tanimlamast X(w)

Fourier integrali ile verilir.

X(w) = Tx(t) exp(—jwt)dt i

-.Bu denklemi sembolik olarak
X(w) = F{x(t)}

seklinde yazabiliriz.
Frekans domeninden zaman domenine ters transformasyon Inverse

Fourier transformu ile verilir.
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x(t) = % [ X(w) exp(jwt)dw (3.2)

Son denklem sembolik olarak x(t)= F'{x(w)} seklinde verilir. Biz
zaman domenindeki igareti reel olarak diisuntiriz. Ancak Frekans
domeninde genel olrak X(w) simgesi w nin kopleks degeridir. X(w)

soylede yazilabilir.

X(w) = [X(w)|exp(j8(w)) (3.3)
Burda frekans domeni simgelemesinde |X(w)| genlik 6(w) fazdir. (3.1)
nolu denklem ile biitin reel fonksiyonlar frekans domenine
cevrilemeyebilir. X(w) nin elde edilmesi igin gerekli kosullaf ‘Dirichlet

kosullar1 ile verilir.

1- T lx(t)]dt <o durumunda x(t) entegre edilebilirdir.

2-x(1) nin sonlu sayida siireksizlik noktasi vardir ve sonlu

aralikta sonlu sayida ekstramum noktas: vardir.

Dirichlet kosullarina uymayan impuls (delta) fonksiyonu basamak
fonksiyonu, sinis, kosiniis fonksiyonlari gibi ¢ok faysah fonksiyonla;
vardir. Bu fonksiyonlarin Fourier ‘tran'sformlarl yoktuf, 'ancak sinirlar
icinde transformu alinabilir. Biz bu fonksiyonlarin limitlerinin oldugu

yerde Fourier Transformundan bahsedebiliriz.
'3.1.2. Fourier Transformunun Bazi Ozellikleri

Fourier Tarnsformu lineer operatérdir. Sayet Xi(w) = F{xl(t')}
ve Xa(w) = F{x2(1)} ise herhangi keyfi a; ve a: sabitleri igin;
F{aixi(t)+a2x2(t)} = a:Xi(w)+a:Xa(w)  dir.  (3.4)
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Fourier Transformunun ileri ve ters transformun hesaplanmasinda
yardimc1 olan birgok ilging o6zelligi vardir. Bir burada sadece bazi

onemli 6zellikleri kullanacagiz.
3.1.2.1. Konvolisyon Teoremi:

Konvolisyon Teoremi Frekans domeni analizinde onemli rol
oynar. x;(t) ve Xa(t) gibi iki tane stasyoner fonksiyonunun konvoliisyon

integrali soyle tanimlanir.
x(f) = j x,(0)x, (t — T)dr (3.5.A)

Konvoliisyon integrali sembolik olarak soyle yazilir.
x(t) = x1(t)*x2(t) (3.5.B)
(3.5) Nolu denklemin énemi, girig isaretinin impulse fonksiyonu
ile konvuoliisyonu olan lineer sistemin ¢ikiginin analizinde ortaya gikar.
x(t) nin Fourier Transformu §oyledir.
F{x(1)} = F{x1(1)* xa2(1)} = X1(w). Xa(W) (3t6)
Burada Xl(w) = F{x(t)} dir. Bagka bir deyisle zaman domeninde
zor ve karisik olan konvoiusyon islemi frekans domeninde basit bir -

carpim igslemine doniigar.

Simdi frekans domeninde X;(w) ve Xa(w) olan iki fonksiyonun

konvolisyonunu ele alalim:
X(w) = [ X, ()X, (w - u)du = X, (w)+X, (W) (3.7)

X(w) nin Inverse Fourier Transformu §oyle gosterilebilir.
x(t) = FY{X(w)} = 27.x;(t).X2(t) (3.8)
Dblaylslyla Frekans domenindeki iki fonksiyonun 'konvoliisyonu,

zaman domeninde iki fonksiyonun ¢arpiminin 2% kati olarak verilir.
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3.1.2.2. Parseval Teoremi

Zamana baglh x(t) fonksiyonunun enerjisi E yi ele alalim.

E= sz(t)dt (3.9)
x(t) yerine F'{X(w)} koyalim (3.9) nolu denklemde.
E= ix(t)(ﬁiX(w) exp( jwt)dwjdt ' (3.9.A)

Integrasyon sirasin1 degistirirsek
o , 1 w0
E=[x(t)dt=— [ X(w). X(—wydw | (3.9.B)
bR 2w =, :

Reel x(t) i¢in X(w)=X*(-w) (* kompleks eslenik anlamina

gelmektedir.) olur. Burdan;

E= j x2(t)dt = —7-1; [IXew)[* dw (3.10)

(3.10) Nolu denkiem Perseval Teoremi olarak bilinir. Perseval
Teoremine goére bir sinyalin toplam enerjisi zaman domeninde ve
- frekans domeninde integral allnarék. hesaplanabilir. Sayet w; < w < w»
frekans bandinda enerji bulunacaksa bu band istiinden 'integral aliriz.

Sonug olarak |X(w)|?, w’ ya gore diizenlenerek su hale gelir.
[IX(w)|" dw ; (3.11)

Enerji spektrum yogunlugu S’(w) y1 sdyle tanimlariz.
had —~ 1 2 .
S(w) = ;[X(W)l (3.12)
(3.11) nolu denklem sdylede yazilabilir.

By, = | S(w)dw (3.13)

Wi

ve toplam isaret enerjisi de sdyle yazilir.
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E= T§(w)dw (3.14)

3.1.2.3. Periodik Sinyallerin Fourier Transformu

Periodik sinyal i¢in Dirichlet kosullar1 yeterli olmaz ve Fourier
Transformu alinamaz. Ancak isaretin sonlu zaman araligt (-t/2, t/2) nda
var oldugunu kabul edersek Fourier Transformu alinabilir. O zaman <t

limiti altinda Fourier Transformu bulunabilir.

Ancak periodik bir sinyalin Fourier Transformunu baska bir

yoldanda bulabiliriz. Isaretin komplex Fourier serisini ele alalim.

x(t) = Y. a, exp(jrw 1) (3.15)
Burda T = 2n/w, isaretin peryodu ve a, acilim katsayisidir.

Fourier Transformunu (3.15) nolu denkleme uygulayalim:

X(w)= F{ i én exp(jnwot)} =2n ianﬁ(w -nw,) (3.16)

n=- n=—w

Dolayisiyla periodik isaretin Fourier Transformu temel frekans

. Wo'in harmoniklerine yerlestirilmis impuls fonksiyonunun fourier

serisinin ilgili katsayilariyla ve 27 ile carpiminin toplamina esittir.
3.1.3. Ayrik ve Hizli Fourier Transformu (DFT, FFT)

T 6rnekleme aralifinda 6rneklenmis band sinirli zamana baglh x(t)

sinyalini ele alalim. Ornekleme frekansi ws=2m Ts nin 6rnekleme
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teoremine uydugunu girig sinyalindeki butin bilgileri igeren

orneklemenin yapildigini varsayalim.

Sonlu o6rnekleme dizisinin {x(nTs)}, n= 0,1,....N-1 oldugunu
belirtelim. Ayrilik Fourier Transformu (DFT). {x(nTs)} dizisi tzerinde

lineer operator olarak soyle tanimlanir.

N-1 )
X(kgi) = Zx(nTS)exp(—jZTck—n—): k=01..N-1 (3.17)
N n=0 ' . N
{X(kQNi)} dizi genelde komplex bir seridir. Kompleks

{X(k%}} serisini {x(nTs)} serisine doniustirecek isleme Ters Ayrxk

Fourier Transformu (IDFT) denir.

1& a)S) p( kj
=— 1k— 2nn—1| n=0,1,..... - 3.18
x(nTy) N,; kN ex 7z77N n=0,1,....N-1 (3.18)

Burada T ve wg/ N sabitlerdir.

Dolayisiyla x, =x(nTg) ve X, = X(k%j olarak tanimlanabilir. Ve

+(3.17) ve (3.18) denklemlerini kisaca;
X, = DFT{x, } x, = IDFT{X, } (3.19)

seklinde yazabiliriz.

Bu asamada  6rneklenmis {x(nTs)} dizisinin, zaniana bagh x(t)
sinyali ile ideal o6rnekleyici 38(t) nin ¢arpimi oldugunu distnelim.
Orneklenmi@s.i,nyali x*(t) ile gosterelim ve su formiille elde edildiini

belirtelim.

X* ()= 3 x(D8(t ~nT,) ', (3.20)

n=0
xv*(t)-si’nyali'ni'n Fourier Fransformu FT, x*(w) olarak isimlendirilir, ve

su formilden kolayca hesaplanir.
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x*(1) sinyalihin Fourier Transformu FT, x*(®) olarak isimlendirilir, ve
su formiilden kolayca hesaplanir.

F{8(t-nTs)}= exp(-jonTs) (3.21)
(3.20) nolu denklemi diizenlersek.

X*(0) = F{x*(t)}=Ex(nTs)exp(éjmnTs) (3.22)

n=0
denklemini elde ederiz. (3.22) nolu denklem srneklenmis sinyalin
Fourier Transformunu tamimlar. Bu X*(©), Fourier Transformu o ya

bagh sirekli fonksiyondur. Simdi bu sirekli fonksiyonun frekans

domeninde @s/N=27n/NTjs frekans araliklanyla 6rneklendigini
diisiinelim. Buna gore {X*(ngij}, k=....., -1,0,1,....... Fourier

Transformu orneklerinin serisini $oyle elde edebiliriz.

N-1
x*[km—S):Zx(nTS)(-jznkij k=...,-2,-1,0,1,2,.. (3.23)
N & N

it F{xw}
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(3.23) nolu denklemdeki N idyeli k=0,1,....,N-1, sonsuz dizi,
denklem (3.17) nin ayrik Fourier Transformuna esittir. FT, X*(0), fos
frekansinda  merkezlenmis  X(w)  siirekli  sinyalinin  Fourier
Transformunun tekraridir. Biz Fourier Transformunu -N/2,.....,- .
1,0,1,.....,(N/2-1) orneklerinde orneklersek, Fourier Transformunun
ornekleri ©®=0 da merkezlenmis olur. Serinin kalan ornekleri, ayni
orneklerin kaydiriimig (m+£6)s), ¢= ...-1,1... hali oldugundan yeni bilgi

nakletmez (3.23) nolu denklemden bunu kolayca goririz. Bizim
exp(—jink%) fonksiyonumuz N peryotlu periyodik fonksiyondur.

Burdan X*(k%}:){*((mm).%i), ¢ herhangi bir tamsayr olmak

iizere, yazilabilir. Reel isaretin Fourier Transformu simetrik oldugu igin

Fourier Transformunun o&rnekleri X*(k%s—j k=0,1,...,N-1 dizisiyle

simgelenebilir.

Sonug olarak (3.17) Ayrik Fourier Transformunun x(t) isaretinin
Ayrik Fourier orneklerinin N’e goére uniform bir serisi oldugunu
séyleyebiliriz. Sekil 3.1°de ki ‘ornek Fourier ve Ayrnik Fourier
Transformu arasindaki iliskiyi géstermektedir.'Burda isaret Nyguist
oraninda orneklenmistir. Burada Ayrik Fourier Transformu ornekleri
k=0,1,...,N/2 nin Fourier Transformunun pozitif frekanslarinin
. 6rnekleri oldugunu belirtmeliyiz. Geriye kalan' k=(N/2+1)...., N-1
ornekleri on de merkezlenmis Fourier Transformunun negatif
frekanslarinin ornekleridir. Bizim durumumuzda Fourier Transformu
simetrik oldugu igin, bu drnekler ilave bilgi vermezler. N 8rnekli ayflk
Fourier Transformu serisinden bize sadece N/2+1 ilk 6rnek yada son
ornek lazimdir, geri kalanlar fazlaliktir. $ekil )l’de verilen ornekte

0s=2Omax, ve k=N/2 igin;
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X(k-c;r—s) =X(m’)—s) = X(m ma\ﬁ) tir. Sayet drnekleme frekansi yiiksek olursa

0s>20max k=N/2 i¢in frekans Fourier Transformunun sifir oldugu yerde
Omax tan daha yiiksek olacaktir. Bu durumda Fourier Transformunun iki
simetrik degerini ayiran sifir bandli Ayrik Fourier Transformu
orneklerini elde etmis oluruz. Ayrik Fourier Transformu dogada Fourier

Transformuna benzeyen bazi 6zellikler tasir.

Ayrik Fourier Transformu bir lineer operatordiir. burdan su

denklemi yazabiliriz.

DFT{a:x1(nT)-a:x,(nT)}=a,DFT{x1(nT)}+a,DFT {x2(nT)}
(3.24) |
Iki sinyalin konvoliisyonu (3.5) nolu denklemde gosterilmisti. Benzer
bir operasyon iki seri iginde uygulanabilir. {xi(n)} ve {x2(n)} gibi 1ki

seri igin tekrarli konvolisyonu tanimlayalim.

{x(k)}:{xl(n)}®{x2(n)}=Nz_lx]((z)xz(k—n) k, n=0,1,... N-1
(3.25)

® sembolii tekrarli konvoliisyonu gosterir.

Tekrarli Konvoliisyon teoremini soyle yazabiliriz.

- DFT{X(k)} = DFT{x, (n) ® x,(n)} = DFT{x, (n)}. DFT{x, ()} (3.26)

§imdi Ayrik Parseval teoremini gbz 6niine alalim. Reel {x(n)}

serisinin enerjisini §oyle tanimlayalim.

-4

E=3 x(n®) (3.27)

n

Sayet X(k)=DFT{x(n)} ise

[i]
o

E=Y x(n?)= %Z__]X(k)l

n=

2

(3.28)



24

Ayrik isaret islemede Ayrik Fourier Transfomu, strekli isaret
islemede Fourier Transformu, ayni sebeplerle gok onemli operatorlerdir.
Ayrik Fourier Transformunun direk hesaplamasi yaglagik N? adet
komplex g¢arpim ve topiam isleini gerektirir. 1965 'yllmda Cooley ve
Tukey Ayrik Fourier Transformunun hesaplanmasinda ¢ok verimli bir
metod sundular. Bu metoda- Hizli Fourier Transformu (FFT) denir ve
Nlog>N (N, 2’nin kuvveti olmalidir.) operasyon gerektirir. N=1024 i¢in,
Hizli Fourier Transformunu almak igin gerekli iglem sayist direk

hesaplama igin gerekli olan islem sayisindan 10 kere daha azdir.
Bir¢ok Hizli Fourier Transformu algoritmalart yazilim ve

donanim igin gelistirilmigtir. Yaygin olarak kullanilan iki algoritma

zamanda desimasyon ve frekansta desimasyondur.

.2.KEPSTRAL ANALIZ VE HOMOMORFIK FILTRELEME

(98]
1o

[95)
19

.1.Tanitim:

Kepstrum notasyonu 60’1 yillarin baslarinda yankili isaretlerin

analizi sirasinda ortaya atildi. Gii¢ spekturumunun logaritmasinin gii¢ .

spektrumu anlaminda, Gii¢ Kepstrumu tamimlandi. Daha sonra bu tanim
-degistirildi, ve “Gii¢ spektrumunun logaritmasinin ters transformu”
" yapildi. Kepstrum s6zciigli Spektrum’un ilk dort harfinin sirasini ters
cevirerek elde edilir. Frequency den quefrency (Kufrans) terimi iiretildi.

Ilave olarak filter’den lifter iiretildi ama literatiirde pek kabul bulmadi.

Kepstral analiz ilkolarak bazi temel yankilar1 igeren isaretlere

uygulandi. Gig k'epst,rumu,vile dalga ve yankllarlmh ¢carpimi saptanabilir.
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Komplex Kepstrum dalganin seklini saptamak igin kullamilir. Bu
teknikler genellikle, konusma sinyallerine, akustik sinyallere, kalp

1saretlerine (EKG), beyin isaretlerine (EEG) uygulanmaktadir.

-

3.2.2. Kepstra

x(t) reel isaretinin kompleks kepstrumu X(t) soyle verilir.

%(1) = F'{log F{x()}} | (3.29)
3.29) nolu denklemdeki logaritmanin argiimani komplekstir ve negatif
olabilir; burada kompleks V fonksiyonunun kompleks logaritmasini

tanlmlémallylz.

log(V) = logV| + jarg(V) (3.30)
Bunun birde ters operasyonuna ihtiyacimiz var, bu yizden kompleks

exponansiyel tanimlanmalidir. V’nin kompleks exponansiyeli;
exp(V) = exp(log|V)).exp(jarg(V)) dir. (3.31)

X, (1); Giig kepstrumu, sdyle tanimlanir.

. X ) ) .7
%, = (F“ {1og|F{x(t)}|“}) | (3.32)
Ayrik durumda, data {x(nT)} seri olarak sunulursa, kepstra Z

. transformu vasitasiyla tanimlanir. ;

{x(nT)} serisinin gii¢ kepstrumu, X(Z)’nin karesinin genliginin
logaritmasinin ters Z transformunun karesidir. Bundan X, (nT) Gig
Kepstrumunu sdéyle yazariz.

2

% (nT) ='(z—1 {lbng(Z)li}) (zinj§31og|><;(Z)[3z"—1dz)2 (3.33)
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(3.32) ve (3.33) nolu denklemlerdeki son kare alma ihmal edilir. Gig
kepstrumu faz bilgisi icermez. Sayet faz ile ilgileniyorsak, X(Z) nin
kompleks logaritmasinin ters Z transformu olarak tanimlanan kompleks

kepstrumu dasinmeliyiz.

X¥(nT)=Z" {log(X(Z)} = jz%gf§1<>g)(;(2)z"-‘dz (3.34)
Sayet x(nT) serisi u(nT) ve h(nT) serilerinin konvolisyonu ise,
yani x(nT)=u(nT)*h(nT), o zaman
X(Z)=U(Z).H(Z) (3.35.A)
logX(Z)=logU(Z)+logH(Z) . (3.35.B)
Ters transform lineer islem oldugu i¢in kompleks kepstrum
%(nT) = T(nT) + h(nT) (3.35.C)

olur. Burdan 1ki serinin konvolisyonunun kompleks kepstrumu,
kepstralarinin toplamina esittir. Diger bir deyisle kompleks kepstrumun
konvoliisyonu toplamaya geviren bir operatdor oldugunu gormekteyiz.
$imdi‘x(nT), u(nT), h(nT) nin sirasiyla ayrik lineer sistemin ¢ikis, giris
ve impuls cevabi serileri oldugunu kabul edelim. Sayet #(nT) ve h(nT)
farkli kufranz araliklariylarindaysa kompleks kepstrum bir tanesini yok
edecek sekilde filtreler. Kompleks kepstrumda faz bilgisi sakli tutulur,
bu yiizden dekonvoliisyona ugramis h(nT) ve'u(nT)’yi verecek sekilde

ters gevrilebilir.

(3.34) nolu denklemdeki kompleks kepstrumun hesaplanmasi,
kompleks logaritma  tekil  degerli olmadlgmdan dikkatlice
distiniimelidir. (3.30) nolu denklemde kompleks logaritmanin imajiner
parg:as{ fazdir. 2n (Prensip deger) formunda girilirse, faz teriminde
siireksizler belirecektir. Faz 2xn°yi ge¢tifi zaman, 2n‘den sifira atlama-
nedeniyle bu siireksizlikler olusacaktir. Bu pfoblemin Ustesinden gelmek
igin faz dizeltme algoritmalar1 uygulanmalidir. Komsu ornekler arasi
- bagil fazs hesaplamak igin basit bir ¢oziim, kimiilatifini elde etmek igin

toplamaktir.
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Kompleks kepstrum Z transformu yerine Ayrik Fourier
Transformu ile tanimlanabilir. Seriler sonlu uzunlukta oldugu igin bu
yontem dogrudur. Z transformunun konverjans bolgesi Z transformunun
alinmasina ve Z=exp(jo) i¢in tersinin alinmasina izin verecek birim
datreyi igerir, buradan;

%(nT) = n)FT{log'(DFT{x(nT)})} (3.36)

(3.36) nolu denklem Hizli Fourier Transformu algoritmasiyla Ayrik
Fourier Transformu ve Ters Ayrik Fourier Transformu kolayca

hesaplandigi igin biayuk 6nem tagir.

Sekil 3.2°nin ist kismi Kompleks kepstrum hesaplamasini tasvir

etmektedir.
3.2.3. Homomorfik Filtreleme

(3.35) nolu bir daha bakalim. Burada {x(nT)} serisi konusma
sinyalinin 6rnegi {h(nT)} ‘sesin a@irhik serisi, {u(nT)} ses telleri
titrerken telaffuz sirasinda sesi uyaran basing dalgasinin ¢rneklerinin
serisidir. Basing {u(nT)} temel frekansta goriilen ¢ok dar pulslarin
kataridir. Biz hem sesin karakteristigini 6grenmek igin {h(nT)} serisi,

" hem de girultiyt tahmin etmek igin {u(nT)} serisiyle ilgilenmekteyiz.

(3.35.C) denklemi girig ve ses cevabinin kepstrai,armm toplaml
olarak " kompleks kepstrumu verir. Kufranz araliginda sunlara sahip

oldugumuzu varsayalim.



28

h(nT)=0 nxn, Iigin
i(nT)=0 n<n I¢in
 2{a) Ulwe Bia) xX(k) log (X (k)) Tiay =u -
o— "1 DFT 1 tog(-) ~— 10FT .
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Sekil 3.2

(3.37.A)

(3.37.B)

Bu yiizden bunlar kufranz domeninde ayrilabilirdir. Iki lifteri

disiinelim kisa gegiren lifter Y (nT), séyle verilir.

L, n<n, |
"Y;(nT)z{ }

0, diger

(3.38.A)
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uzun gegiren lifter Y.(nT), soyle verilir.
0, diger 3388
L, nzn, (3.38.B)

-]

¥(nT) bu iki filtrenin girisine uygulandi§i zaman Y; ¢ikis

h(nT) ve Y, ¢ ikis1 U(nT) olacaktir. Simdi G(nT) ve h(nT) yi kufranz domeninden
zaman domenine ¢evirmemiz gerekmekte. Bunu serileri ters operasyona
tabi tutarak yapabiliriz. Burda 6nce Aynk Fourier Transformu, sonra
kompleks logaritma, sonra Ters Ayrik Fourier Transformu alinir.

Homomorfik Filtreleme isleminin tiimi sekil 3.2 de gosterilmigtir.



BOLUM 4.
HOMOMOREFIK FILTRELEME

4.1. TEORI

‘Konusma isaretlerinin, homomorfik filtreleme yontemi kullamilarak analiz
edilmesi i§in temel strateji, girisim periyodlan yerine “spike”lar arasi alanlar ile uyar
impuls treninden, ses alan1 impuls cevabini yeniden elde etmektir. Bu teknik, analiz
islemleri ters cevrilerek aym zamanda konusma sentezinede biyiik bir basar ile
uygulanabilir. Bu teknik verilen bir igareti minimum ve maksimum faz bilesenlerine
ayirmak i¢in de kullanilabilir. Bunlar konvoliisyona ugratildiginda orijinal igareti
yeniden olustururlar ve lineer prediksiyonla modellemeye uygundurlar. Bu metod,
homomorfik prediksiyon olarak adlandirilir ve hem homomorfik iglemin genelligini ve
hem de bir isareti modellemede kullanilan lineer prediksiyonun etkinligini 'igerir.
Asagidaki bolum, teknigin s6z konusu EKG isaretlerinin analizine uygulanmasindan

once gdzoniine alinmas: gereken dnemli adimlar isaret etmektedir.

. 4.2.1. HOMOMORFIK DEKONVOLUSYON i

Sekil 4.1.(a)'da dekonvoliisyon igin homomorfik bir sistemir kanonik ‘form
modeli gosterilmistir. Sekil 4.1.(b)'de gosterilen D+ karakteristik sistemi su ozelligi

gosterir:
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Sekil 4.1. Dekonvoliisyon igin homomorfik sistem. (a) Kanonik form
gosterilimi.(b) D« karakteristik sistemi. (c) D»"" karakteristik

sistemi.

D Jax, (nybx, ()] = aD [ x, ()] + 5D [ x, ()] (4. 1)

Burada a ve b iki sabiti, * konvoliisyonu ve D- ise tasarlanan donisimi temsil
etmektedir. Sekil 4.1.(b)'den de gorilecegi gibi ayrik zaman dizisi x(n)nin z-
donisimi almir ve X(z) elde edilir. Bunu takiben de X(z)'yi elde etmek igin, X(z)'nin
kompleks logaritmasi alinir ve X(z)'ye ters z déniigimii uygulanarak X(n) elde edilir.
Kompleks cepstrum olarak adlandirilan x(n), gms igaretini lineer sistem i¢in

diizenleyen D- sisteminin gikisidir. x(n), su bagnt: ile verilir.

o 1 -
x(i.;).:ggilog[X(.z)]Z 'dz (4.2)
burada ¢; z = &, -p < w <p bagntisi ile verilen ¢cember seklinde bir egridir. Sekil
 4.1.(c)de gorilen D.’! sistemi, -D+'in tersidir ve toplam uzaymdan konvoliisyon
uzayina doniisimi saglar. Kompleks cepstrum'un hesaplanmasinda.gdzoniine alinmasi

* gereken 6nemli noktalar sunlardir:
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1) Pratik uygulamalarda, giris dizileri sonlu uzunluklardir. z-d6niisiimd igin asimptot
bolgesi birim gemberi igerir ve bu X(z)'ye izin verir ve ters z-donigimide z = & icin
deger alir. Boylece, z-doniigiimil vetersi ayrik Fourier doniisim ¢ifti kullanilarak elde

edilir.
- 2) x(n) kompleks cepstrum'u, x(n) reel giris dizileri igin gergeldir. Bu sunlan gerektirir.

a-) arg [X(z)], 27 periyodu ile tekrarlanan, w'nin bir tek fonksiyonudur.
b-) log [X(2)], 2r periyodu ile tekrarlanan, w'nin bir ¢ift fonksiyonudur.

3) Faz ¢oziimii: (z) nin tamamindaki kompleks logaritma bir gokdegerli fonksiyondur.
Bunun da otesinde, argimamnin bazi deerleri faz egrisini siireksiz kilar ve bu
sonunda log [X(z)]'yi analitik olmaktan ¢ikanr. Faz egrisini siirekli yapmak i¢in faz,
her isaret Ornefinde, temel dederlere 2p'nin uygun bir g¢arpamm ekleyerek
saglayacak ve D+ homomorfik sistemi tek olacaktir. Diger bir deyisle faz, asagidaki

bagintidan hesaplanir.

arg] X(z)] = Arg[X (2)F j21rk] k=012..... @3)
-~ <Arg[X(2)] <= '
4) Lineer faz bileseni kaydirma: 6zel x(n) girig dizisi igin, X(z)’nin orjjinde, fazda
biiyiik bir | kayma meydana getiren gék sayida sifin bulunabilir. x(n) kompleks
cepstrum'u (2)'den hesaplanirken, ilging bilgileri komplel;s'cepstrum icinde tutmak
i¢in, x(n)'yi elde etmeden 6nce bu lineer kayma fazdan g:li<anlma11d1r. Buna ragmen,
bu lineer faz bileseni kaymasi, ¢ikig dizisinde bir degisime neden olur ve degigiklik
miktari, linéef bilesen kaymas: ile orantih olur. Bundan ‘dolayi, sonug dizisi gercek

glkisl elde etmek igin yeniden diizenlenir.



33

4.2.11. Minimum ve Maksimum Faz Bilegenleri

D. karakteristik sistemi, (4.1) esitlifiyle, giris dizisi x(n)'deki Xmin V€ Xmas,
konvoliisyona ugratilmig minimum ve maksimum faz bilegenleri, glklsmdaki x(n)

kompleks cepstrumunda toplamlarina donugtiirir.
01) = £, (1) + £,0,(n) @
n<o0 iéin X mn(n) = 0 ve n > 0 igin Ximx(n) = 0 oldugunu goézodniine alirsak Sekil

4.1.(b)-deki L lineer sisteminin, gikiginda bu iki bileseni ayirmak i¢in segildigini ve su

esitliklerle ifade edildigini sdyleyebiliriz.

fO, n<0)

=% (n)= J %f( 0 n=0 (4.52)
L?(n) n>0
JQ n<0l

) =2 () ={=20) n=0 (4.5b)

2
#ny  n> OJ
Sonug olarak; Kmin Ve Kmm tiizerine D.! sistemini uygulamak bize,
konvoliisyonu alindiginda, bir faz farki ile x(n) orijinal giris dizisini veren Xmm ve
Xmax Olugturur. 1§lem asagidaki gibidir: |
. Boylece; x(n), homomorfik filtreleme yontemi ile mini;num ve maksimum faz

bilesenlerine ayrilmis olur.

Dy ‘[fm(n)] =ym=x_(n)
D7 % ()] = (1) = x,, () (4.6)

Xin(12) * X, (1) = x(n)
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4.2.1.2. Kompleks Cepstrum'un Lineer Olarak Filtrelenmesi

x(n) isaretini, konvoliisyona ugratilan bir sistem impuls cevabimnin, giris dizisi
olarak gozoniine alalm. Bu iki bilegenin, X(n) kompleks cepstrum'a katkilari
birbirlerinden aynlmustir ve X(n)'nin lineer olarak filtrelenmesi ile geri gevrilebilir.
Buna ragmen eger bu dizi maksimum faz ise X(n)'nin agagidaki gibi eksponansiyel

olarak agirliklandiriimast ile bir minimum faz dizisine gevrilebilir.

x'(n) = a"x{(n) O<a<l 4.7

burada o, girig dizisinin en uzak sifinnin belirledigi bir veri ile segilir. x(n), yukardaki
sartlani saglar ve daha ileri analizler i¢in kullanilir. Buna ragmen, x(n)'i minimum faz
olmaya zorlamak gerekli degildir. Bunun da 6tesinde, agirliklandirma prosediiriiniin
icerdigi yuvarlatma hatalaninin kompleks cepstrum'u etkilemedigi ve bilesenlerin

anlamli olarak geri alinabildigi gozlenmistir.

42.2. MODELLEME

Modelleme igin, yukarida elde edilen Xmn Ve Xmsx bilesenleri, sirastyla,
nedensel ve nedensel olmayan bir sistemin impuls cevaplann olarak gézéniine
alinmigtir. Sistem fonksiyonlarinin belirlenmesi problemi, sistem modellenmesi ya da
sistem tanumlanmast olarak bilinir. Cesitli pratik metodlar igersinde, lineer prediksiyon
analizi ve Shanks'in teknigine dayanan direk bir metod bu amag igin uygun
diizenlenmis gériinmektedir. Buna ragmen, ikinci metod, giinliikk uygulamalarda daha
¢ok kullanilmis ve agagida kisaca so6zkonusu edilmigtir. Amag verilen dizinin z-

donisimi X(z)'ye iy1 bir sekilde yakinsayan bir f{z) sistem fonksiyonu olugturmaktir.

X(2)= Xx(n).z" (4.8)
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Alz)

f(2) "m"fo + S st
AlZ)=ay+az+.i +a,zV (4.9)
B(z) =148zt +b,, 2 (4.10)

burada N ve M, a; ve
sayllardir. Modelin f(n) impuls cevabinda;, n > N igin, x(n)1 en kiigik kareler
ortalamasi anlamma gelen yakmnsatmak igin, b'nin asagidaki eszamanh esitlikleri

saglamasi gerektigi gosterilebilir.

A
§bi¢ij=¢i : J=Lo M
) X

¢, = %lx(n—j)x{n—l)

=4

¢, = _%_f(n)X(n—-i) (4.11)

burada K isaret uzunlugudur. En kiigiik kareler ortalama hata kriteri kullanarak b;lerin

belirlenmesinden sonra, a;'lerin asagidaki esitlikleri saglamalart gerektigi gosterilebilir.

¥,= S0(n-i)Cln-1)

K ’
¥ = Z(:)x(n)C(n—i) (4.12)
burada C(n), n=0,1,................. ,K,1/B(2) den elde edilir. Bu asagidaki gibidir.
=C0)+C(D)Z+............+C(K).Z*

B()
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43. EKG ANALIZINE UYGULAMA

Diger biitiin biyolojik isaretlerde oldugu gibi EKG isaretlerinin analizinde de
son hedef klinik teshis i¢in dogru ve giivenilir bir metod gelistirmektir. Boyle herhangi
bir metod, teshis cevabimn etkinligini saglayan birgok arzulanan ozelligin
gerceklesmesi yaninda, ¢abuk ve tercihan gergek zamanda verecektir. EKG’nin klinik
teshisi igin uygulamada kullanilan birgok bilgisayar algoritmasi vardir. En iyi projelerin
‘basanlaﬁ dahi smirh goriinmektedir. Daha 6nce tanimlanan homomorfik analiz ve
modelleme teknikleri, tipik EKG isaretlerine analiz amaciyla uygulanmigtir. Boliimiin
sonunda, metodun sadece bu isaretlerin teshis ve analizi i¢in bir vasita saglamadigl,

aym zamanda depolama igin veri azaltma, transmisyon ve simiilasyon amaglarm da

sagladig1 kesinlesmektedir.
4.3.1 HOMOMORFIK ANALIZ

Illistrasyon amaglan igin kullanilan 6rneklerde, dort tipik EKG isareti (bir
normal, bir sol dal blogu bir 6n karincik kasilmas: ve bir pacemaker) go6zoniine
almmigtir. Bu isaretler, Sekil 4.2-5 arasinda sirasiyla gosterilmistir. Segilen x ve y
eksenleri, igaretin gergek genlik ve siirelerini kargilamaz ama igaretler, bilgisayarda
uygun bir eksen takim iizerinde ¢izilirler. Bu igaretler igin kompleks cepstra, (2)
esitliginden hesaplanir ve Sekil 4.6-9 'de gosterilmistir. Her ne kadar Sekil 4.2 ve
- 43’deki isaretler birbirlerine ¢ok benzemekteyseler de kompleks cepstrallan
birbirinden ¢ok farklidir ve PVC'lerde bu farklilik daha da belirgindir. Bu dort iaret
i¢in nﬁnimum ve maksimum faz bilesenleri; (2.5) ve (2.6) esiﬂikleri kullanilarak kendi

kompleks cepstrum'larindan hesaplanmig ve Sekil 4.14-17 'de gosterilmigtir.

Bir minimum bilegenin, maksimum karsiig: ile konvoliisyonu orijinal igareti bir
zaman gecikmesi ile verir. Sekil 4.2 ve 4.3 'deki orijinal isaretler kolayca

‘ayxrdedilémedigi halde, bu isaretleri siiflandirmak, Sekil 4.10-13 ve Sekil 4.14-17
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deki isaret bilesenlerinin genlikleri, dalga sekilleri ve siireleri iizerinde yapilan bir
cahisma ile nisbeten daha kolay olur. Sekil tanima agisindan, minimum bilesenlerin
maksimum karsihklanina oranla daha iyi belirleyici ozellikleri vardir.Direkt EKG
isaretlerinin genlik spektrumlan tizerinde belirlenen 6zellikleri, patalojik durumlarla
birlesen spektral gesitliligin azli3i nedeniyle, smflandirma amaglarina higde uygun
olmadiklan bilinmektedir. Diger taraftan Sekil 4.10-13 ve Sekil 4.14-17 'den de
agikca goriilmektedir ki, isaret bilegenlerinin spektrumlan iizerinde belirlenen
ozellikler, genis spektral gesitlilikleri sebebiyle oldukg¢a kullamsh olabilmektedirler.
Bilesenlerin konvoliisyonunun orijinal isareti vermesinden dolay, maksimum
bilesenlerin genlik spektrumundaki vadilerin, minimum bilesenlerin  genlik

spektrumundaki tepelere  karsilik dugtiikleri belirtilebilir.

Normal ve patalojik sartlardaki EKG isaretlerinin, genel olarak z-diizleminin
orjjinindeki bir miktar sifinn varhgini isaret eden genis bir lineer faz bileseni ile kangik
fazh oldugu bulunmustur. Bununla birlikte su noktay: belirtmek gerekir ki, maksimum
faz bileseninin bir impuls olmas: isaretin kendisinin minimum bilesen oldugunu

gosterir.

Temel dalga seklini yeniden elde etmek igin, EKG isaretine, daha once
aciklandig1 gibi (kompleks cepstrum'un lineer olarak filtrelenmesi boliamii) uygun
expoharisiyel afurliklandirma uygulanir. Sonugta elde edilen kompleks cepstra’laf Sekil
4.18-21 'de gosterilmis ve her durum igin kullamilan agirliklandirma katsayilar1 burada

belirtilmigtir.

Sekil 4.22-25 ve 4.26-29 'daki cepstrumlar i karsilagtinlarak, igaretin
exponansiyel agihklandinlmasiiin uyan fonksiyonu ve dalga sekli katkilanmn
ayirdedilmesine etki ettifi gorilebilir. Bu aglrlﬂdand1rma, aym zamanda igareti,
herzaman gergeklegsmesi gerekmeyen minimum faza donigtiirir. Bunlar daha sonra,
D™ sistemi kullamilarak orijinde merkezlenmis, 256 6rnek genisliginde bir pencere ile
algak geciren filtrelenmis olur. Bu iglem, Sekil 4.26-29 'da gosterilen temel dalga
sekillerini verir. Normal ~ekg isareti durummna ait temel dalga seklinin kalp kas

ﬁbérlerir}de olusturulan bir aksiyon potansiyelini andirdlgml ve tek oldugunu belirtmek .
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gerekir. Kompleks cepstrumun yiiksek gegi'ren tarzda filtrelenmesinden sonra benzer

bir islem $ekil 4.22-25 'de gésterilen uyarma fonksiyonlarini verir,
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MAXIMUM FAZ (PVC)

1500 T T T T T (\ T
1000 | .
500+ -

-~
o VAN -
T \
\.,..\
\/
_500 L 1 1 1 1 L
0 0.5 1 1.5 2 25 3 35
Sekil 4.16
MAXIMUM FAZ (SOL DAL BLOGU)

10 T T T T T T
sl i
0 [ -
5t i 1
1ot i

_15 1 1 ! 1 2 L

0 0.5 1 15 2 25 3 35

Sekil 4.17



46

LINEER FILTRE KEPSTRUM (NORMAL)
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LINEER FILTRE HIGHPASS (NORMAL)
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4.4. NETICELER

Burada, normal, Sol Dal Blogu, pacemaker vé on kann;:ik kasiimah EKG
isaretlerinin homomorfik analizi ve modellenmesi incelenmigtir. EKG isaretleri,
homomorfik filtreleme yoluyla minimum ve maksimum faz bilesenlerine ayriimigtir.
Teshis igin 6zellik ayiimumin, isaret bilesenlerinin hem zaman ve hem de spektral

domenlerinde ahisilagelmis metodlardan daha etkili olabilecedi bulunmustur.

Genelde, EKG isaretleri, genis bir lineer faz bileseni ile kangik fazh goriinir.
Exponansiyel olarak agirliklandinilmis EKG  isaretlerinin kompleks cepstrum'lan
temel dalga sekillerinin ve uyan fonksiyonlarin bulunabilmesi igin lineer olarak
filtrelenmistir. Normal EKG igaretinin temel dalga seklinin, kardiyak kas
fiberlerindeki aksiyon potansiyeli sigramasina yakmn bir sekilde benzedigi ve uyan
fonksiyonunun, kardiyak ¢evrimi siiresince kalp kaslarinda bulunan uyan yapisina

aykin olmadig1 bulunmustur.
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