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OZET

AKCIGER SESLERININ HASTALIKLI VE SAGLIKLI OLARAK iKi SINIFA
AYRILMASI
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Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali
Danigman: Prof. Dr. Ali GANGAL
2019, 33 Sayfa

Akciger sesleri, insanin g¢esitli solunum yolu rahatsizliklarina gore
degisebilmektedir. Bu sesleri inceleyebilmek i¢in oskiiltasyon olarak adlandirilan bir
sistem gelistirilmistir. Bu sistemde akciger seslerini deri iizerinden duymaya yarayan
cihaza stetoskop adi verilmistir. Medikal elektronigin de gelismesiyle bu konudaki
arastirmalarin sayist oldukca artmistir. Bu tez ¢aligmasinda, analog akciger seslerini,
elektronik stetoskop vasitasiyla alinmis, dijital ses kaydedici ile bilgisayar ortamina
kaydedilmis ve lizerinde MFKK katsayilarinin ana parametre oldugu ¢esitli 6znitelik
cikarma yontemleriyle yiiksek smiflandirma dogrulugu elde edilebilen yontem
gelistirilmistir. Siniflandiric1 olarak k-EYK ve DVM kullanilmistir. Elde edilen
sonuglara gore en yiiksek siniflandirma dogrulugu performansi gosteren
kombinasyon, MFKK katsayilar1 hesaplanan akciger seslerinin ortalamasi alinarak
olusturulan O6znitelik vektoriidiir. Bundan sonra smiflandirma performansi olarak

standart sapma ve entropi gelmektedir.

Anahtar Kelimeler: Akciger sesleri, Mel-Frekans1 Kepstrum Katsayilari, Oznitelik

¢ikarma, Simiflandirma, k-EYK, DVM

VII



Master Thesis

SUMMARY
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Lung sounds are changeable by some respiratory defections of human. In order
to examine these sounds, a system was developed which called auscultation. In this
system, used to hear lung sounds as a non-invasive device named stethoscope. The
number of studies has increased in this area while growing medical electronic.
Analogue lung sounds taken by an electronic stethoscope and saved a computer via
digital voice recorder and practised to get the best way of classification of these
sounds while MFKK coefficients are the main parameter of some feature extraction
paths. k-NN and SVM used as a classifier. According to this study’s results, the
combination with the highest classification accuracy performance is the set of
attributes that calculated by taking the average of MFCC coeftficients and calculated
lung sounds. After that, the classification performance comes as standard deviation

and entropy.

Key Words: Lung Sounds, Mel-Frequency Cepstral Coefficients, Feature extraction,
Classification, k-NN, SVM
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1. GENEL BiLGILER

1.1. Giris

Akciger sesleri, diyafram kasinin hareketiyle havanin akcigerlere alinmasi ve
birakilmasi sirasinda dokularda olusan titresimin ¢ikardigi seslerdir. Bu seslerin
insan kulagiyla duyulmasi olduk¢a zordur. Bu nedenle stetoskop kullanilir. Akciger
seslerini dinleme teknigine de oskiiltasyon denir. Giiniimiizde de halen kullanilmakta
olan stetoskoplar, oskiiltasyon prosediirii i¢in vazge¢ilmez kabul edilir.

Oskiiltasyon, izlenilmesi gereken kurallar dizini olarak kabul edilebilir. Bu
kurallardan en 6nemlileri, hastanin akcigerlerinden gelen sesleri duyabilmek ve ayirt
edebilmektir. Bu noktada hentiz oskiiltasyon becerisi elde etmemis doktorlarin ya da
bu ihtiyact giderebilecek herhangi birinin bulunmamasi durumu bir sorun
olusturmaktadir. Akciger seslerinin anlamlarinin bilinmesiyle erken teshis miimkiin
olabilmekte ve gerekli tedavi uygulanarak hastanin hastaliginin daha ilerlemeden
sagligina kavugmasinin 6niinii agmaktadir.

Elektronik stetoskoplar yardimiyla akciger sesleri kaydedilebilmektedir. Bu
sayede sayisal ortamda iizerinde iglem yapilabilir bir hale getirilmis olur. Bu tez
calismasinda uzmanlari tarafindan kaydedilmis ve uygun olarak etiketlenmis olan
akciger seslerinin sayisal ortamdaki siniflandirmasi isleminin, hangi 0Oznitelik
cikarma yontemiyle ne kadar yapilabildigini oransal olarak gosterip, en iyi sekilde
siniflandirmanin hangi islemlerle yapilabilecegini gozler dniine sermektedir.

Bu c¢alismanin amaci, oskiiltasyon prosediirii, standart bir stetoskobu
kullanmak kadar kolay hale gelip, bir uzman olmaksizin hastalik teshisinin miimkiin

olabilmesini saglamaktir.
1.2. Solunum
Insan viicudundaki hiicrelerin ¢alisabilmesi igin gerekli olan oksijeni

atmosferden alan ve hiicrelerin bu oksijeni kullanarak gerceklestirdigi oksidasyonla

tiretmis oldugu atiklardan olan karbondioksiti atmosfere birakan organ akcigerlerdir.


2
Dörtgen


Diyafram kasimin hareketiyle akcigerler hava ile dolar ve bosalir. Bu siirecte
akcigerlere alinan hava burun ve agizdan gegerek viicuda girmis olur. Soluk borusu,
brons, bronscuklar1 gegmesinin ardindan alveollere ulasir. Burada karbondioksitce
zengin olan kanda gaz degisimi yapilarak tasidigi karbondioksitten arindirilir ve
oksijence zenginlestirilir. Bu agsamada alveollerde bulunan karbondioksitli hava,
girdigi yolu takip ederek yine agiz ve burundan disar1 atilir.

Tiim bu siire¢ gerceklesirken havanin gectigi yollarda titresimler olusur. Bu
titresimler akciger sesleri olarak adlandirilir. Bu sesler, kisinin solunum yollarinda

olabilecek tabii olmayan bir durumla degisebilmektedir.

1.3. Akciger Sesleri ve Oskiiltasyon

Insanlarin akcigerlerinden gelen seslerin stetoskop ad1 verilen dinleme araciyla
Sekil 1°deki gibi belirli noktalardan ve belirli sirada dinlenmesi islemine oskiiltasyon
denir. Bu islem yiizyillardir farkli araglarla dahi olsa kullanilmakta olup, geliserek
giiniimiize kadar gelmis ve halen kullanilmaktadir [1]. Bugiin bu dinleme islemi
diinyada en yaygin olarak Sekil 2’de de gosterildigi gibi stetoskoplar yardimiyla
yapilmaktadir.

Sekil 1. Akciger Seslerini Oskiiltasyonla Dinleme Prosediirii



Sekil 2. Solda Analog Stetoskop Sagda Elektronik Stetoskop

1.4. Solunum Sesleri

Saglikli insandaki akciger sesleriyle solunum yollarinda herhangi bir
rahatsizliga sahip bir bireyde olusan akciger sesleri farklilik gostermektedir [2]. Bu
hastalikli seslerden yaygin olanlari, Amerikan Toraks Cemiyeti tarafindan ince ral,
kaba ral, ronkiis ve wheeze olarak adlandirilmistir. Sekil 3’te bu seslerin bazilari

gosterilmistir.

1.4.1. Bronsial, Vezikiiler ve Bronkovezikiiler Sesler

Saglikli bir bireyde duyulan akciger sesleridir. Bu seslerin haricindeki sesler
normal olmayan sesler olarak siniflandirilirlar. Sekil 3’te bahsedilen akciger
seslerinden bir kismi gosterilmistir. Normal olmayan seslerden ¢alismamizda konu

edindigimiz sesler asagida tanimlanmastir.
1.4.2. Raller
Genellikle nefes alma sirasinda duyulan seslerdir. Akcigerlerin  belirli

bolgelerinde s1v1 birikmesi ve buna istinaden hava akisi sirasinda sivi dolu bolgelerin

acilmasiyla gelen seslerdir.



1.4.2.1. ince Raller

Alveollerde biriken sivilarin olusturdugu, “citirt1” benzeri seslerdir. Oksiirme

ile kaybolmazlar.

1.4.2.2. Kaba Raller

Akciger oskiiltasyonunda nefes alma esnasinda duyulan, “gargara” sesine

benzer bir sestir. Ince rallere gére daha yiiksek miktarda sivinmn birikimi s6z

konusudur. Oksiirmek suretiyle nispeten kaybolabilirler.

1.4.3. Ronkiis

Nefes alig ve veris esnasinda duyulabilirler. Yalnizca sivi birikimi degil, timor
ve benzeri olusumlarin da sebep olabildigi seslerdir. Bu seslerin olugsma nedeni,

havanin akis giizergahindaki sikisma ve daralmalardir. “horlama” ya benzer, kaba bir

sestir.

Akciger Sesleri

Sekil 3. Akciger Ses Cesitleri

Normal
Normal Sesler Olmayan

Sesler

|
| ] ]

—  Bronsial Ral Ronkiis Wheeze
—  Vezikiiler —  Ince Ral
—{Bronkovezikiler —{ Kaba Ral




1.5. Akciger Seslerinin Kaydedilmesi

Oskiiltasyon prosediiriine gore hasta dik konumda oturtulur ve dinleme
sirastyla sistem uygulanir. Hastadan derin nefes alip vermesi istenir. Duruma gore
hasta Oksiirtiiliir ve tekrar derin nefes alip vermesi suretiyle oskiiltasyon islemi
uygulanir. Ses kayitlarinda, stetoskobun insan derisine temasi sirasinda olugmasi
muhtemel olan giiriiltii tizerinde bir de ¢evreden ses giiriiltiisiinii eklememek veya
giriltli seviyesini asagi ¢ekmek amaciyla kayitlar miimkiin oldukg¢a sessiz bir
ortamda alinir. Akciger sesleri, elektronik stetoskop (Thinklabs ds - 32a+) ve bu
seslerin frekans araliginda [3] kayit yapabilen bir dijital ses kaydedici yardimiyla

bilgisayar ortamina aktarilir.

1.6. Veri Seti

Elektronik Oskiiltasyon ile Kayit Edilen Akciger Seslerinin Otomatik
Taninmasi i¢in Etkin Bir Oznitelik Cikarma ve Siniflandirma Yontemi Gelistirme
adli ve 116E003A kodlu, TUBITAK projesinde Aras tarafindan gelistirilen, solunum
dongiilerini birbirinden ayiran algoritmayla[4] solunum periyotlar1 belirlenmistir.

Toplamda elde edilen 157 adet akciger sesinden 37’si ince ral, 60’1 ronkiis ve
60’1 saglikli akciger sesidir. Baslangi¢ ve bitis noktalarini belirledigimiz bu seslerin
her biri i¢cin MFKK katsayilarin1 hesaplayarak veri seti olusturulmustur. Bu

calismamizda akciger sesleri, hastalikli ve saglikli olarak iki sinifta incelenmistir.

1.7. Oznitelikler

Asil ses verisinden daha kiigiik ancak sesin onemli karakteristik 6zelliklerini
gosteren vektorii olusturma islemidir. Siniflandirma isleminin en verimli sekilde
yapilabilmesi icin yOntemlerin Ozenle belirlenmesi gerekir. Oznitelik secimi,
smiflandirma sonucunu direkt etkileyeceginden, secilirken veri setine uygun
olmasma dikkat edilmelidir. Secilen 6zniteligin, ¢alismalara devam edilebilmesi i¢in

uygun oldugunu saptayabilmek, denemeler yaparak miimkiin olabilmektedir.



1.8. Siiflandirma

Onceden etiketi belirlenmis olan ses isaretlerinden olusan bir o6znitelik
kiimesiyle yine etiketi bilinen baska bir ses isretinin siniflandiricinin  verdigi
etiketleri kiyaslanarak, siniflandirma isleminin performansi gozlenir. Otiismenin
yiikksek olmasi, yani siniflandiricinin, sinyalin orijinal etiketini saglayabilmesi,

yiiksek dogrulukta siniflandirma yapildigir anlamina gelir.

1.9. Literatiir

Akciger seslerini siniflandirmaya yonelik literatiirde ¢esitli calismalar
yapilmistir. Bunlar, lizerinde ¢alisilan akciger seslerinin kayit yontemine bagli olarak
tek kanall1 ve ¢ok kanalli kayit yontemleri olarak ikiye ayrilmistir. Cok kanalli kayit
yonteminde, akciger seslerini birden fazla kanal yardimiyla es zamanli olarak
kaydederek yiiriitiilen ¢aligmalardir. Tek kanalli kayitlar ise bizim de ¢alismamizda
izledigimiz yol olan oskiiltasyon prosediiriine uygun olacak sekilde tek bir kanal yani
kayit elemaniyla kayit yapilan ¢aligmalardir.

Tek kanalli akciger ses kayitlar1 kullanilarak yapilmig siniflandirmalarin biiytik
bir kismi zaten herhangi bir ara¢ olmadan ¢iplak kulakla duyulabilen
“wheeze(hirilt1)” sesi ayrigtirma iizerinedir. Bu ¢alismalara 6rnek olarak Bokov ve
arkadaslar1 [5] wheeze’i ayristirmak i¢in DVM kullanarak siniflandirma yapmustir.
Yaklasik 20 aylik olan bebeklerin agizlarindan ¢ikan solunum seslerini kaydederek
yontemlerini uyguladilar. Toplamda 186 oOrnek almislardir. Aldiklar1 kayitlar
bolimlere ayirarak en iyi smiflandirma sonucunu DVM ile elde etmislerdir.
(Duyarlilik %71,40 Ozgiilliik %88,90)

Chamberlain ve arkadaslar1 [6] kisilerin g6glis ve sirt bolgelerinde farkli
noktalardan elektronik stetoskop yardimiyla kaydettikleri 171'1 normal, 33'ii wheeze,
19'u ral ve 4'i wheeze ve ral olan akciger seslerini semi-supervised deep learning
kullanarak yontemlerini uyguladilar. (Wheeze: %64 ozgiilliik, %90 duyarlilik)(Ral:
%44 6zgiilliik, %90 duyarlilik)

Matsutake ve arkadaslar1 [7] normal solunum ve normal olmayan solunumu
ayirt etmeye yarayan sakli markov modelleri kullandiklar1 yontemlerini uygulandilar.

Normal ve normal olmayan solunumun olasiliklarin1 hesapladiklari bu yontemde 66



anormal ve 64 saglikli akciger sesini, elektronik stetoskop kullanarak elde ettiler.
Wheeze sesini siiflandirma sonuglari, duyarlilik: %94,6 6zgiillik: %100.

Mazi¢ ve arkadaglar1 [8] wheeze seslerini ayirt eden yontemlerinde MFKK,
entropi ve kurtosis kullanarak Oznitelik ¢ikarmiglardir. Akselerometre yardimiyla
elde ettikleri akciger seslerinin smiflandirilmasinda iki adet paralel DVM
kullanilmistir. DVM siniflandirma sonuglarinin ¢arpimiyla elde edilen sonuglara gore
aktarilan performans giivenilirligi %97,68’dir.

Mendes ve arkadaslar1 [9] elektronik stetoskop yardimiyla elde ettikleri 24 adet
akciger kaydindan wheeze sesini algilamak i¢in Random Forest Algorithm
kullandilar. Cross validation yardimiyla elde ettikleri sonuglar duyarlilik:
%90,9(yaklasik) ozgiillik: %99,4(yaklasik)

Yu ve arkadaglar1 [10] kullandiklar elektronik stetoskop yardimiyla kisilerin
boynundan elde ettikleri 25 wheeze ve 34 saglikli akciger sesini belirledikleri bir
siir ve korelasyon katsayisini da 6znitelik olarak kullanarak %88 duyarlilik ve %88
duyarlilik elde etmislerdir.

Jin ve arkadagslart [11] saglikli olarak 100 ve wheeze olarak da 86 akciger
sesini dar bant olarak filtrelenmis akciger seslerini 6rnek entropi histogrami
yardimiyla wheeze seslerini ayristiran bir caligma yaptilar. Nefes alirken dogruluk
%85,3 verirken %97,90

Aykanat ve arkadaglari [12] elektronik stetoskop yardimiyla DVM'de MFKK
ve konvoliisyonel sinir aginda spektrogram goriintiileri seklinde iki algoritma
olusturdular. 4 veri kiimesi ile akciger seslerini siniflandirmaya c¢aligsmislardir. Biitiin
ses tiirleri ile siniflandirmada konvoliisyonel sinir ag1 %62 ve DVM %62 basarili,
tekli solunum sesi tipi siniflandirmada konvoliisyonel sinir ag1 %80 ve DVM %80
basarili, ral, ronkiis ve normal ses smiflandirmasinda konvoliisyonel sinir ag1 %76
DVM %75 basarili, saglikli ve patolojik ses smiflandirmasinda konvoliisyonel sinir
ag1 %86 ve DVM %86 basaril1 olmustur.

Pinho ve arkadaslari [13] elektronik stetoskopla elde ettikleri akciger
seslerinden ralleri ayirt edebilmek icin iki veri seti kullanmislardir. Kistik fibroz ve
pnomoni hastalarindan aldiklar1 24 akciger ses kaydi smiflandirmasinda fraktal
esiklemeyle literatiirle daha Onceden yapilmis baska simiflandirma tekniklerini
kullanmis ve yaklasik %89 duyarlilik ve yaklasik %95 pozitif 6ngorii elde ettiklerini
belirtmislerdir.



Zhang ve arkadaglart [14] elektronik stetoskop ile kaydettikleri akciger
seslerini ral smiflandirmasi i¢in bir ralin matematiksel ifadesini kullanarak bir
algoritma elde etmislerdir. 50 ral ve 50 saglikli akciger sesinden olusan veri setiyle
ulastiklar1 sonug %86 duyarlilik ve %92 6zgiilliik elde etmislerdir.

Icer ve arkadaslari [15] elektronik stetoskopla aldiklari 60 akciger ses
kaydindan ral ve ronkiis siniflandirmasi icin frekans orani, anlik frekans ortalamast,
degisim zamani ve Ozdegerler kullanilmistir. DVM ve 5 kathh c¢apraz dogruluk
kullanilarak yapilan ¢alismada %80'in iizerinde dogruluk elde ettiklerini ifade ettiler.

Jin ve arkadaslar1 [16] ses kayitlarini trake {izerine yerlestirilen mikrofonla 339
kayit alinmistir. Wheeze, stridor ve ronkiis siniflandirmasi i¢in O6rnek entropi,
kurtosis ve ayirt edici fonksiyonlar kullanilmistir. DVM ve ileri Oznitelik se¢imi
algoritmasiyla %98 dogruluk seviyelerindeydi.

Mondal ve arkadaslar1 [17] saglikli ve hasta olarak siniflandirdigi wheeze,
ronkiis, ral, squawk ve saglikli akciger seslerini trake iizerine yerlestirilen mikrofonla
elde etmislerdir. Asir1 6grenme makinast ve bes kat capraz dogrulama tekniginin
birlikte kullanilmasiyla %86,30 duyarlilik ve %86,90 6zgiilliik elde ettiklerini ifade
etmislerdir.

Emmanouilidou ve arkadaslar1 [18] elektronik stetoskop ile kaydettikleri 28
akciger sesini siniflandirmak i¢in kortikal bir modellemeyle DVM kullanilmistir. 10
wheeze, 8 ral ve 10 normal sesin siniflandirmasiyla duyarlilik %89,44 ve 6zgiillikk
%380,50 elde ettiklerini belirtmisler.

Himeshima ve arkadaslar1 [19] elektronik stetoskop ile 63 anfizemi hastasi olan
ve 63 saglikli bireyden akciger sesi kaydettiler. Birini disarida birak capraz
dogrulama kullanarak saglikli ve hastalikli olarak smiflandirma sonuglari %88,7
duyarlilik, %91,5 6zgiilliik seklindedir.

Kahya ve arkadaslar1 [20] akciger seslerinin anlik enerji ortalamasini esik
olarak ralleri siniflandirdi. Zaman ve frekans 6zellikleri kullanarak ralleri ince ral ve
kaba ral olarak ayirt etti. Siniflandirma sonuglar1 %100 dogruluk seklindedir.

Becker ve arkadaglar1 [21] tiiberkiiloz hastaligina sahip bireylerin boyun, sirt
ve gOgiisii lizerinden aldiklar1 ral ve wheeze seslerini analiz etmek icin ¢alisma
yapmislaridr. Modellerinde egitim kiimesi i¢in topladiklar1 ses sinyallerinden elde
ettikleri verilerin dortte tiglinii kullanmislardir. Elde ettikleri sonug tiiberkiiloz

hastaliginin analizi i¢in % 80 6zgiilliik ve %80 duyarlilik seklindedir.



Serbes ve arkadaglart [22] hastalarin gogiisleine yerlestirdikleri on dort
mikrofonla kaydettikleri ral ve saglikli akciger seslerini siniflandirma {iizerine
calisma yapmusglardir. 26 farkli ses kaydini smiflandirmak i¢in ¢ok katli algilayici,
DVM ve k-NN en yakin komsuluk yontemlerini kullanmiglardir. En yiiksek
performansa sahip olan DVM’nin dogruluk degeri %97,50, hassasligi ise
%97,30’dur.

Martinez ve arkadaslar1 [23] geri yayilimli sinir ag1 kullanarak 10 saglikli ve 19
hasta bireyden aldiklar1 sesleri, i¢inde ral olan ve olmayan akciger sesi seklinde
smiflandirmiglardir. Sonug¢ olarak %80,70 duyarlilik ve %84,21 ozgiilliik elde
etmislerdir.

Aras ve arkadaslar1 [24] 60 normal, 60 ral ve 60 ronkiis akciger sesini zaman
bolgesi Oznitelikleri, frekans bolgesi 6znitelikleri ve MFKK katsayilarini 6znitelik
olarak  kullanarak NB, LDA ve DVM smiflandirma yontemleriyle
siiflandirmiglardir. Bu smiflandirma sonucunda dogruluk performansi %92,22 ile
MFKK katsayilarinin ortalamasi en iyi sonug¢ olmustur.

Aras ve arkadaslan [25] kaydettikleri toplamda 300 adet akciger sesinden, 100
normal, 100 ral ve 100 ronkiis sesini, zaman bolgesi 6znitelikleri, frekans bolgesi
Oznitelikleri ve MFKK katsayilarin1 6znitelik olarak kullanmislardir. Siniflandirma
islemi i¢in de DVM, NB ve k-NN siniflandiricilarini tercih etmislerdir. Siniflandirma
sonuglarina gore dogruluk performansi en yiiksek olani yaklasik %96,15 ile MFKK

katsayilarinin kullanildigi ve k-NN siniflandiricinin siniflandirdigi yontemdir.

1.10. Tezin Kapsami

Calismamizda tek kanalli olarak elde edilen akciger seslerinin 6znitelik
cikarma tekniklerinin smiflandirma {tizerindeki etkisi incelenmistir. Kullanilan
akciger sesleri, Karadeniz Teknik Universitesi Gogiis Hastaliklar1 boliimiine hasta
olarak giden yetiskin bireylerden alinmigtir. Aras’mn akciger seslerinin dongiilerini
otomatik olarak belirleyen yontemi [4] kullanilarak veri setleri olusturulmustur.
Baslangi¢ ve bitis noktalar1 belirlenen akciger ses verilerine MFKK uygulanmis ve
elde edilen bu katsayilardan cesitli (ortalama, standart sapma, kurtosis, skewness,

entropi) Oznitelik ¢ikarma teknikleriyle veri setleri elde edilmistir. k-EYK (k-En
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Yakin Komsuluk) ve DVM (Destek Vektor Makineleri) siniflandirma teknikleriyle

test kiimesi elemanlarinin hangi sinifa ait olduklar tespit edilmeye caligiimstir.



2. CALISMALAR

2.1. Materyal

Tek kanalli olarak kaydedilen sesler i¢in Thinklabs — ds32a+ stetoskop
kullanilmistir.  Stetoskobun ses ¢ikist baglantisi ile bir dijital ses kaydediciye
baglanip kaydedilmis oradan bilgisayar ortamina aktarilmistir. Dijital ses
kaydedicinin akciger sesleri frekans bandinda (80-20000 Hz [26]) kayit yapabilme
Ozelligine sahiptir. Bu sayede doktorun stetoskop yardimiyla duydugu sesin tizerinde

smiflandirma caligmalar1 yapilabilmesi i¢in sayisal ortama aktarimi saglanmistir.

2.2. Yontem

Oskiiltasyon olarak adlandirilan akciger dinleme yontemi, genel olarak analog
stetoskop yardimiyla dinlenmektedir [27]. Ancak tez c¢aligmamiz igin akciger
seslerinin kaydedilip islenebilmesi adina elektronik stetoskop kullanilmistir.

Akciger seslerinin alinabilmesi igin Tiibitak 116E003 kodlu projede Karadeniz
Teknik Universitesi Gogiis Hastaliklar1 Anabilim Dali dgretim iiyelerinden hizmet
alimi seklinde yapilmistir. Kayitlar Trabzon Klinik Arastirmalar Etik Kurul
Baskanligi’nin 30.04.2015 tarih ve 24237859-293 sayili izniyle alinmis olup ses
ornekleri yetigskin bireyler arasindan secilmistir. Seslerin hangi sinifta olduklarina
dair etiketleri, bu seslerin kaydini alan uzman doktorlar tarafindan yapilmistir.

Sekil 4’te ince ral hastalifina sahip olan bir bireyin akciger ses kaydi

verilmistir.

0.5

05

Sekil 4. Ince Ral ses kayit 6rnegi
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2.2.1. Onisleme

Akciger seslerinden her biri i¢in birbiriyle %99 oraninda Ortiisen g¢ergeveler
olusturulur. x[n] ve wn] N uzunluklu bir ¢erceve ve Hamming pencere
fonksiyonudur. x,[n] = x[n].w[n] denklemiyle Hamming pencere fonksiyonu

uygulanmuis sinyal olarak elde edilmis olur. (Sekil 5)

Sekil 5. Sinyalden alinan bir ¢ergeveye Hamming pencere uygulamasi

Hamming pencereleme uygulanmis ayrik sinyalin Fourier doniisiimii Denklem

1’de gosterilmistir.
X[kl = S35 x,[n] . e~r2mn/n @)

k=0,1,2,3,...,N-1"dir. Hamming pencere Denklem 2’de verilmistir.
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_ (0,54 - 046c0s(3=), 0<n <N, -1
0,Ny—1<n<0

wn] (2)

Spektrogramin elde edilmesi i¢in kullandigimiz Fourier Doniistimii fonksiyonu
Denklem-1’de verilmistir. Bu asamadan sonra minimum ve maksimum frekans
degerleri (80 — 1000 Hz) arasindaki Ayrik Fourier Katsayilar1 ile enerji
hesaplanmustir (Denklem 3).

Ep = |Xi|? (3)

Akciger seslerinin kaydedilmesi sirasinda giiriiltii etkeni ile karsi karsiya
kalinmaktadir. Bu giiriiltii etkisini en aza indirmek i¢in Once medyan filtre,
sonrasinda da kayan ortalama filtre kullanilmistir. Kullanilan filtreler, “smooth”

fonksiyonu olarak Denklem 4’te gdsterilmistir.
Xs[n] = smooth(p[n]) 4)

Enerji sinyalinin diizeltilmis hali, solunum dongiilerinin sinirlarini belirten
minimum noktalar1 igermektedir. Denklem 5’te gosterilen “minind” fonksiyonu
minimum noktalarmin indeksini bulunduran vektérii ifade eder. Ikinci tiirevin pozitif

olma sartryla minimum noktalarin tespiti yapilabilmektedir.

minind[j] = Wsln] _ 0, (% >0 olmalldlr.) (5)

dn dn?

2.2.2. Solunum Déngiilerinin Tespit Edilmesi

Onisleme sonrasinda daha diizgiin sekle sahip olan X,[n] sinyalinin minimum
noktalarindan ve solunum doéngiilerinin benzerliginden faydalanilmaktadir [4].
Solunum dongiilerinin sinir noktalari, sinyalin birinci tiirevinin sifir, ikinci tlirevinin
de pozitif oldugu noktalara denk gelmektedir. Solunum dongiilerinde bulunan pikler,
dongiilerin sinirlarina karsilik gelmektedir. Giiriiltii seviyesi agisindan iyilestirilen
sinyalin baslangicindan itibaren sirasiyla iki dongli saptayacak kadar bir uzunluk

tespit edecek bir Oriintii modellemektedir. Bu sayede modellenen Oriintii diger
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minimum noktalar arasinda bulunan test oriintiileriyle kiyaslanabilir. Birbirine olan
benzerligi en fazla olan oriintiilerden sinirlar belirlemis olur. Bu benzerlik, Dinamik

Zaman Biikme (DZB) algoritmasiyla saptanmaktadir.

bM!

bT}™

lei/ z’«z:::::. —

Sekil 6. Model ve test paternlerinin belirlenmesi

Ik olarak dongiileri ifade eden kaliplarm model (M;) ve test (T;,) i¢in
olusturulmasidir. Sekil 6’ da siirecin isleyisi ve temel indisler gosterilmistir. i.
modelin sinirlart bM} ve bM}; olarak ifade edilmistir. Buna gore iki minimum nokta
arasinda bulunan bir solunum dongiisiiniin temsil eden paternin bulunacagi aralik
1 < bM} < bM}; < 2Lypq, olmalidir. Yapilan calismalardan elde edilen tecriibeye
dayanilarak L,,,, = 5.5 saniye olarak belirlenmistir. Seg¢ilen model paterninin
uzunlugu da Ly, < bM5 — bM} < L4, olmalidir. Bu smirlamalar dogrultusunda
stirecin karmagiklig1 en aza indirgenmektedir. Bu konuyla ilgili yapilan ¢aligmalarda
Linin degeri, en kisa solunum dongiisiinden daha kisa olmasit gerekmektedir.
Calismamizda yine tecriibelere dayanilarak L,,;, =1.25 saniye olarak belirlenmistir.

Denklem 6’te modelin alt sinir indeksi hesaplanmistir.

(le.) B {minlnd[l] =1i=1 6
f(bML) = bMEY  i>1 ©)

Modelin paterni bM! <n < bM}, arahgmnda segilir. Segilen X [n] sinyali
orneklerinin sayisi, DZB algoritmasinin islem karmasikligini azaltmak adina 6rnek
sayist N; kadar olmalidir. Ornekleme frekansi, f; = 2fpmqx almarak N

belirlenmelidir.
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Alman ses kayitlarinda, ayni kisiden elde edilen ancak hastanin farkli
kuvvetlerde nefes alis-verisiyle farkli genliklerde olusan kayitlarin DZB
algoritmasinin sonug¢ performansini olumsuz etkilememesi adina model paternine

normalizasyon (Denklem 7) uygulanir.

i (pmMb—-bmME
Xs<round<bML+n< No—1

i
Xsm

M;[n] = (7)

Alt ve iist simirlarin arasindaki maksimum genlik degeri X%, ile gosterilmistir.
Test paternleri ayn1 alt sinira sahip olan alt test modellerinden segilir. Model olarak
belirlenen paternden sonra sirastyla secilen test modellerinden ilkinin alt sinir1 (btf’r)
modelin iist sinirina esit olacaktir. Test modelinin alt sinir1 sabit tutularak L, <
btl’}’r —bt?" < L,ax kuralma uygun olan alt test kaliplarinin sayisi  r-sayist
belirlenir. Alt test paternlerinin hepsine genlik normalizasyonu uygulanir ve N adet
ornek secilir. Ardindan secilen 6rnekler DZB algoritmasinda normalize edilmis
model ile karsilastirilir. Karsilastirma sonucunda DZB degeri en kiigiik olan test
paterni, modelden sonra gelen ilk test paterni olarak belirlenmis olur. Ardindan bu
test paterninin ardindan yeni bir test paterni belirlemek icin sen test paterninin alt
siir indeksi, yeni belirlenecek olan test paterninin iist sinir indeksi olacak sekilde
kabul edilir. Bu islem X;[n] sinyalinin sonuna kadar siirdiiriiliir. i.inci modelin p.inci
test modelini (T; ,[n]) saptamak icin segilen alt test modellerinin (t,,[n]) alt limit

indeksleri Denklem 8’deki gibi hesaplanir.

bMs ,p=1
btP") = { o1 8
f( L) btll,'pl;p>1 ()
Alt test paternlerinin sayisin “r” ile gosterilmistir.
X5<round<bt£+n(btl:lllsib1ti>>>
tyr[n] = (9)

;
Xse
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Denklem 9°da X;’in test paterninin alt ve iist sinirlar1 arasindaki maksimum
genlik degeri X!, dir. Belirlenen r-adet alt test paterni DZB algoritmasiyla normalize
edilmis model paterni ile karsilastirilir. Karsilagtirma sonucu en az olan sonuca sahip
olan alt test paterninin sinirlar1 belirlenmis olur.

DZB algoritmasiyla model ve test paternleri, sinirlar1 solunum déngiilerinin
sinirlart olacak sekilde bu dongiileri temsil eden paternler olarak belirlenir. Sonug

olarak kaydedilen akciger sesi iginden solunum dongiileri ayristirilmis olur.

2.2.3. Veri Setlerinin Olusturulmasi

Solunum dongiileri belirlenen ses isaretlerinin etiketleri iizere iki grupta
incelenmistir. Ince ral, kaba ral ve ronkiis bir smif, saglikli akciger sesi diger smif
olacak sekilde diizenleme yapilmistir. Toplamda Tablo-1’de gosterildigi gibi 37 ince
ral, 60 ronkiis ve 60 saglikli ses, 97 hastalikli ve 60 saglikli olmak tizere iki sinifta
incelenmistir.

Toplamda 157 adet ses kaydimin tamaminin Mel Frekans1 Kepstrum Katsayilari
hesaplanmis ve matris halinde kaydedilmistir. Kaydedilen matris 6gelerinin her biri
icin ayr1 ayr1 ortalama, standart sapma, basiklik, carpiklik ve diizensizlik 6zellikleri
cikarilmis ve 6znitelik vektorleri elde edilmistir.

Egitim ve test kiimelerini belirlemek i¢in bu 157 akciger sesinden 79’u egitim,
78’1 test kiimesi eleman1 olacak sekilde alinmistir. Kiimelerin elemanlar1 segilirken
her siniftan esit ya da yakin sayida kayit alinmistir. ikinci simf iginde iki adet
hastalik olmasi sebebiyle egitim ve test kiimelerinde her hastaliktan esit sayida
alinmis olup kiimeler olusturulmustur. Sekil 7°te yontem gorsel olarak sunulmustur.
Sirastyla sinif bilgisiyle etiketlenen bu matrisler karisik olarak tekrar dizilmistir. Bu
karigtirma islemiyle, egitim kiimesi elemanlarinin hep aymi ses kayitlar1 olmasinin

Oniine gecilmistir.

Tablo 1. Akciger Seslerinden Olugan Veri Siniflar

Veri Seti
1. smif 2. smif
Ince Ral sesleri Ronkiis sesleri | Saglkh akciger sesleri
37 adet akciger sesi|60 adet akciger sesi| 60 adet akciger sesi
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Ortalama

Standart Sapma
Akciger Sesleri — MFKK Basiklik
Carpiklik

Entropi

Sekil 7. Oznitelik Cikarma Diagrami

2.2.4. Mel Frekans1 Kepstrum Katsayilari

MFKK’nin uygulama alani, ses tanima calismalaridir. “Mel”, “melodi’nin
kisaltilmasidir. Kepstrum, kelime anlami olarak “spektrum”un tersi anlamina gelir.
Bir sinyalin fourier doniisiimiiniin logaritmasinin ters fourier doniisiimiiyle elde
edilir. Bundan ilk defa Stevens ve arkadaslar1 [28] s6z etmistir. “Mel 6l¢egi” denilen,
insan kulaginin duyma seviyelerinin Sekil 8’teki gibi belirli bir frekans degerine
kadar dogrusal olup her degerden sonra logaritmik degisiyor olmasi nedeniyle buna
uygun modelleme yapilabilmesi igin olusturulmus bir skaladir. Insan kulag: tepkisini
Mel olgegine ¢evirebilmek i¢in kullanilan, akustik frekansi algilanan frekansa
doniistiiren O’shaughnessy’nin matematiksel ifadesi [29] Denklem 10 asagida

verilmistir.

fmet = 2595 10g10 (2= +1) (10)



18

Mel vs Hz
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Mel
Sekil 8. Mel Olgeginin Frekans Diizlemindeki Karsiligt

Insan kulagma gelen sesler, seslerin kulak zarinda olusturdugu titresimleri
sinyale doniistlirerek beyne iletimini saglayan salyangoz adi verilen organa gelir. Bu
sistemin sayisal ortamda bir modellemesini yapmak i¢in akciger seslerinde hangi
frekanslarin mevcut oldugunu belirlemek gerekmektedir. Bunun ig¢in genlik

spektrumu (Denklem 11) kullanilir.

Gi(k) = |X; (k)| (11)

Elde ettigimiz genlik spektrumu, Sekil 9’da gosterilen Mel filtre bankasi
carpaniyla 6l¢eklendirilir.

i L
3000 3500 4000

Sekil 9. Mel Uggen Filtre Bankasi



19

Mel filtre bankasiyla dlgeklendirme islemi her ¢ergeve i¢in Denklem 12’de
ifade edildigi gibidir.

X{(m) = In(ZN=3 G, (k) H(k.m)) (12)

Mel filtre Dbankasindaki ti¢gen filtreler Denklem 13°deki gibi ifade
edilmektedir.

( 0,£(k) < f.(m —1)

| fU0-fetm-1)
= fem—1) < f(k) < f(m)
Flx) = {fc(m) fe(m=1) 13)

f)—fe(m+1)
| LOLOD f(m) < £(R) < fe(m+1)

0,f(k)=f(m+1)

Mel Oolgeginin tiggen filtre merkezleri asagidaki Denklem 14’daki gibi

hesaplanir.

Ad = (Pmax — ¢min)/(M +1) (14)

Pmax, frekans boyutundaki f;,4, 1n mel frekansi 6lgegindeki karsihigidir. Ayni
sekilde ¢in’de finin in mel dlgegindeki karsiligina denk gelir. Mel dlgegi merkez
frekanslar1 Denklem 15°daki gibi hesaplanir.

¢c(m) = m. A (15)

Mel 6lgeginden tekrar frekans 6l¢egine donmek igin Denklem 16 kullanilir.

fiz = 700(10/me1/2595-1) (16)

MFKK, X';(m)’nin ayrik kosiniis doniisiimiiyle elde edilir (Denklem 17).

c()=Y¥M_, X';,(m) cos (l % (M - —)) (17)
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MFKK katsayilarinin elde edilis semasi Sekil 10°da gosterilmistir.

Normalize L
edilmis ses —> On Isleme —>| Cerceveleme
sinyali
|
v
Hamming —> Fourier —>| Mel Filter Bank
Penceresi Dontigiimii
|
\
Logaritma | AyrkKosinéis || Mel Kepstrum
Dontistimii Katsayilari

Sekil 10. MFKK Katsayilarini Elde Etme Y 6ntemi

2.2.5. Smmiflandirma

Egitim kiimesi olusturulurken farkli sayida eleman se¢imiyle elemanlarin
miktarmin sonuca etkisi gozlenmistir. Iki ayr1 smiflandirict  kullanilmugtir.

Simiflandirma sonuglariin ortalamalar1 hesaplanmis ve performanslar incelenmistir.

2.2.5.1. K — En Yakin Komsuluk

Test kiimesi verilerinden birinin, kendisine en yakin “k” tane komsusu egitim
kiimesi iizerinden segilir. Secilen komsularin etiketlerine bakilir ve hangi kiimeden
daha ¢ok komsu se¢ilmigse test verisinin o kiimeye ait oldugunu kabul eden bir
siiflandirma yontemidir [30]. Sekil 11°de k degeri ‘3’ olarak segilmistir ve “0” ile
gosterilen test elemanina en yakin ii¢ komsu belirlenmistir. Bu durumda en yakin {i¢
komsunun ikisi 1. sinif eleman1 oldugundan siniflandirma sonucu, test elemani 1.

sinifa ait olacak sekildedir.
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Sekil 11. k- En Yakin Komsuluk Siniflandirict Ornegi

2.2.5.2. Destek Vektor Makineleri

Denetimli bir siniflandirma teknigi olan DVM, istatistiksel 6grenme teorisini
temel almaktadir. Vapnik’ in [31] gelistirdigi bu yontem, egitim kiimesi
elemanlariyla bir model olusturmaktadir. Bu model, siniflar1 ayiran bir karar ¢izgisi
belirlenerek olusturulmaktadir.

Sekil 12°da goriildiigii gibi siniflart birbirinden ayiran en genis hiper-diizlem

belirlenir ve burada iki sinifa da en uzak noktadan sinir geger.

30 T T T T T

Destek Vektorleri

25—

20—

En Uygun 4
Hiper Diizlem

1 1 1 1 | 1 1
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Sekil 12. Destek Vektdr Makineleri Ornegi
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DVM smiflandiricistyla iki sinifli dogrusal ayrilabilen veriler igin, egitim
kiimesinden elde edilen karar fonksiyonuyla ikinci dereceden denklem c¢oziimii

yapilir. Egitim kiimesi eleman sayis1 “k” icin DVM esitsizlikleri sirasiyla

gosterilmektedir.
wx;+b>+1 y,=+1 (18)

(11

Denklem 18 ve Denklem 19°de gosterilen “y” parametresi, DVM
siniflandiricinin ¢iktis1 olan etiket vektoridiir. “x” parametresi destek vektorlerini,
“w” agirlik vektoriini, “b” de egilimi gosterir. Smiflar1 birbirinden en iyi sekilde

ayiracak olan iki hiper-diizlem denklemi Denklem 20’deki gibidir.

.1
min |3 |w]|?| (21)
Iki hiper-diizlemin birbirine uzaklig “ﬁ” ise en iyi hiper-diizlem Denklem
21’deki gibi olacaktir.

Esitlikler diizenlenerek Denklem 22 elde edilir.

yi(wx; +b) =1 (22)
Lagrange denkleminden yararlanilarak Denklem 23 ¢oziiliir.

Lw,b,a) =3 Iwll* = B, aye(wx +b) + Bl (23)

+1, Vi = +1

=1 (24)

f(x;) = sign(wx; + b) = {
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Denklem 23’te a;, Lagrange ¢arpanlarini ifade etmektedir. Denklem 24’de de

en iyi hiper-diizlemin matematiksel ifadesi verilmistir.
Dogrusal olmayan hiper-diizlem elde edebilmek i¢in dogrusal olmayan
cekirdek fonksiyonlar1 kullanilir. En iyi hiper-diizlem belirlenmis olsa dahi, egitim

kiimesi elemanlarindan bazilar1 yanlis tarafta kalabilmektedir. Bu problem, Denklem

25’da gosterildigi gibi ¢ozlimlenir.
1 2 r
min |2 Iwll?] + € £ & (25)

Yapay degisken £ >0 ve i =1,2,..., N olmak tlizere smirlamalar Denklem
26°deki gibi ifade edilir.

yiwyiypy) =21-¢; (26)

Denklem 27°deki ifade, dogrusal olmayan ayirma islemleri igin kullanilan

Kernel fonksiyonunu gostermektedir.

p(x)e(x) = K(x;, %)) (27)

Yukaridaki ifadede yer alan “K”, Kernel fonksiyonlarin1 ifade eder. Bir¢ok
calismada verdigi iyi sonuclar dogrultusunda bu calismada da RBF (Radyal Bazh
Fonksiyon) kullanilmistir[84]. (Denklem 28)

_(nxi—x,-nz)
202
K(RBF) =e (28)

K, Cekirdek fonksiyonu ve z = ¢@(x) dontsiimii yapilarak elde edilen karar
fonksiyonu Denklem 29’teki gibi olmaktadir.

f(x;) = sign(wz + b) = sign Ezlivjl yia; K(x;, x) + b] (29)



3. BULGULAR

3.1. MFKK’nin Ortalamasiyla Elde Edilen Oznitelik Vektoriiniin
Siniflandirma Bulgular:

Veri kiimesinden elde edilen hastalikli ve saglikli akciger seslerini siniflandirmak
icin kullanilan MFKK katsayilarinin ortalamasi alinarak olusturulan 06znitelik
vektoriiniin k-EYK ve DVM siniflandiricilariyla yapilan siiflandirma sonucu Tablo

2’deki gibidir.

Tablo 2. MFKK'nin Ortalamasinin Siiflandirma Sonuglari

k-EYK
Tekrar Sayisi| knnl knn3 knnb DVM
1 100 100 98,72 100
2 100 100 100 100
3 100 100 100 100
4 100 100 100 100
5 100 100 100 100
6 100 98,72 | 97,44 100
7 100 100 98,72 100
8 100 98,72 | 97,44 100
9 100 98,72 | 98,72 100
10 100 98,72 | 98,72 100

3.2. MFKK Katsayllarimin Standart Sapmasiyla Elde Edilen Oznitelik
Vektoriiniin Simiflandirma Bulgular:

Veri kiimesindeki elemanlarin MFKK katsayilarinin standart sapmasiyla elde

edilen 6znitelik vektoriiniin siniflandirma sonuglar1 Tablo 3’teki gibidir.
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Tablo 3. MFKK'nin Standart Sapmasinin Siniflandirma Sonuglar

k-EYK
Tekrar Sayisi| knnl knn3 knn5 DVM
1 100 98,72 | 94,87 | 97,44
2 98,72 | 93,59 | 92,31 | 94,87
3 98,72 | 97,44 | 94,87 | 97,44
4 98,72 | 97,44 100 96,15
5 97,44 | 93,59 | 91,03 | 91,03
6 97,44 | 98,72 | 97,44 | 91,03
7 98,72 100 94,87 | 93,59
8 98,72 | 98,72 | 98,72 | 94,87
9 100 98,72 | 96,15 | 94,87
10 97,44 | 96,15 | 93,59 | 93,59

3.3. MFKK Katsayilarinin Basikhgiyla Elde Edilen Oznitelik Vektériiniin
Simiflandirma Bulgular:

Veri kiimesindeki elemanlarin MFKK katsayilarinin basikligi hesaplanarak elde

edilen 6znitelik vektoriiniin siniflandirma sonucu Tablo 4’teki gibidir.

Tablo 4. MFKK'nin Basikliginin Simiflandirma Sonuglari

k-EYK
Tekrar Sayisi| knnl knn3 knn5 DVM
1 92,31 | 96,15 | 93,59 | 88,46
2 88,46 | 88,46 | 8590 | 88,46
3 85,90 | 87,18 | 87,18 | 88,46
4 88,46 | 87,18 | 85,90 | 85,90
5 91,03 | 89,74 | 89,74 | 84,62
6 88,46 | 92,31 | 91,03 | 91,03
7 89,74 | 89,74 | 84,62 | 79,49
8 88,46 | 91,03 | 88,46 | 83,33
9 89,74 | 87,18 | 85,90 | 87,18
10 82,05 | 8590 | 84,62 | 84,62

3.4. MFKK Katsayillarimn Carpikhigiyla Elde Edilen Oznitelik
Vektoriiniin Stimflandirma Bulgular:

Veri kiimesindeki elemanlarin MFKK katsayilarinin garpikligiyla elde edilen

Oznitelik vektoriiniin siniflandirma sonuglar1 Tablo 5’teki gibidir.
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Tablo 5. MFKK'nin Carpikligiin Siniflandirma Sonuglari

k-EYK
Tekrar Sayisi| knnl knn3 knn5 DVM
1 93,59 | 94,87 | 92,31 | 93,59
2 93,59 | 93,59 | 94,87 | 94,87
3 93,59 | 93,59 | 92,31 | 91,03
4 91,03 | 89,74 | 91,03 | 91,03
5 94,87 | 92,31 | 92,31 | 94,87
6 92,31 | 94,87 | 96,15 | 94,87
7 97,44 | 97,44 | 97,44 | 93,59
8 91,03 | 93,59 | 9359 | 97,44
9 91,03 | 91,03 | 91,03 | 92,31
10 94,87 | 92,31 | 91,03 | 89,74

3.5. MFKK Katsayilarinin Entropisiyle Elde Edilen Oznitelik Vektériiniin
Simiflandirma Bulgular:

Veri setindeki akciger ses kayitlarmin MFKK katsayilarinin  entropisi

hesaplanarak elde edilen 6znitelik vektoriiniin siniflandirma sonuglart Tablo 6’daki
gibidir.

Tablo 6. MFKK'nin Entropisinin Siniflandirma Sonuglari

k-EYK
Tekrar Sayisi| knnl knn3 knn5 DVM
1 93,59 | 96,15 | 97,44 | 98,72
2 100 98,72 | 98,72 | 98,72
3 92,31 | 96,15 | 97,44 | 98,72
4 98,72 | 96,15 | 96,15 | 98,72
5 98,72 | 97,44 | 97,44 | 97,44
6 98,72 100 98,72 100
7 97,44 | 97,44 | 97,44 100
8 98,72 | 98,72 | 98,72 100
9 98,72 | 97,44 | 97,44 | 97,44
10 98,72 | 97,44 | 97,44 | 97,44




4. SONUCLAR

Yaptigimiz ¢alismalara gore egitim kiimesinin eleman1 miktar1 kademe kademe

Sinirlar belirlenmis akciger ses sinyallerinin MFKK katsayilar1 alinip her bir

ortalamasi hesaplandi. Elde edilen sonuglar Tablo 7°deki gibidir.

Tablo 7. Smiflandirma sonuglarinin 10 tekrar i¢in ortalamalari

artirilarak, kullanilan her bir 6znitelik yontemi iizerindeki etkisi gdzlenmistir. Sonug
itibariyle en iyi sonucu MFKK Kkatsayilarinin ortalamasiyla elde edildi. Bu tez
calismasiyla tek kanalla kaydedilmis toplamda 157 akciger sesi, literatiirde fazla

rastlanamayan, yliksek bir dogrulukta siniflandirma basarimi elde edilmistir.

ses sinyali i¢in ayr1 ayri1 ortalama, standart sapma, basiklik, carpiklik ve entropi
degerleri hesaplandi. Siniflandirma islemi i¢in K-EYK ve DVM smiflandiricilart
kullanildi. Her bir 6znitelik i¢in smiflandirma sonuglar elde edildi ve dogruluklari

hesaplandi. Bu islemler 10’ar defa tekrarlandi. Her tekrardan elde edilen sonuglarin

Smiflandirciar | Ortalama | S2"9%™ | Bacikik | Carpikik | Entropi
Sapma

k=1 | 100 | 9859 | 8846 | 9333 | 97,56

K-EYK | k=3 | 9949 | 97,31 | 8949 | 93,33 | 97,56

k=5 | 9897 | 9538 | 87,69 | 932 | 97,69

DVM 100 | 9449 | 86,15 | 9333 | 98,72




5. ONERILER VE TARTISMA

Literatiirde bulunan c¢alismalarla sonuclar karsilastirilirsa, Bokov ve
arkadaslarinin yaptig1 ¢alismada [5] yaslar1 ortalama 20 aylik olan bebeklerin agizlari
kenarina yerlestirdigi mikrofon sayesinde kaydettigi sesleri, icinde wheeze olan ve
olmayan seklinde simiflandirmistir. Akciger seslerinin alindigi yer itibariyle
oskiiltasyona uygun olmamasi ve siniflandirmak icin kullandigi akciger sesi, wheeze
oldugundan c¢aligmamizla farkliliklar1 vardir. Ancak bu caligmasiyla bizim
calismamiz arasindaki ortak Ozellik, akciger seslerini iki sinifa ayirmaktir. Bu
baglamda dogruluk performansi acisindan bu tez calismasinda daha iyi bir sonug
ortaya koymustur.

Chamberlain ve arkadaslarinin yapmis oldugu ¢alisma [6] da bu tez ¢alismasi
gibi yeterli kabiliyete ve ya tecriibeye sahip olmayan saglik ¢alisanlarina yardimct
olmasi ve insanlarin hasta olup olmadigina dair kendilerini kontrol edebilmelerine
imkan saglayacak sistemlerin onciisii olabilme 6zelligine sahiptir. Cok sayida akciger
ses kaydi alman bu calismada (11627 adet akciger sesi), bir cep telefonu
uygulamasiyla simiflandirma islemini gergeklestirmektedir. Caligmalarinda yari-
denetimli derin 6grenme yontemiyle wheeze ve ral seslerine odaklanmislardir. Bu iki
ses i¢in iki ayr1 DVM siniflandirict kullanmiglardir. Akciger ses kayitlarini iki siifta
incelemeleri, bu tez calismasinda da ortak noktasi olmustur. Ancak siniflandirici
sonuglarina bakildiginda, bu tez c¢alismasinda ¢ok daha yiiksek performansta
siiflandirma dogrulugu elde ettigi goriilmektedir.

Mazi¢ ve arkadaglarinin yaptiklar1 detayli ¢alisma [8], bronsial astim belirtisi
olan wheeze sesini ayirt etme lizerinedir. Makine 6grenmesi ve DVM siniflandiricisi
kullandiklar1 ¢alismada 12 MFKK katsayisiyla yaptiklart siniflandirmanin en ytiksek
dogrulugu %99,9280 iken bu sonucun giivenilirligi %97,68 olarak aktarilmistir.
Bizim calismamizla ortak noktalar1 6znitelik se¢cimi yapilirken MFKK kullanilmig
olmast ve akciger seslerini hastalikli ve saglikli olarak iki smifta incelenmis
olmasidir. Bu sonuglara gore bu tez c¢aligmasindaki siniflandirma islemi daha

basarilidir.
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Aykanat ve arkadaslarinin yapmis olduklar1 ¢aligmayla [12] bu tez ¢aligmasi
bir ¢ok konuda kesismektedir. MFKK katsayilar1 6znitelikleriyle DVM, spektrogram
gorlntiileriyle de katlamali sinir aglar1 seklinde iki c¢esit makine Ogrenmesi
algoritmasiyla siniflandirma islemlerini yiritmislerdir. Her KSA(katlamali sinir
aglar1) ve DVM i¢in dorder adet data seti olusturmuslardir. Bu setlerden biri, bizim
de siniflandirmak {izere calismamizda kullandigimiz saglikli ve hastalikli akciger
sesleridir. Yaptiklar1 ¢alismanin sonucu KSA ile %86, DVM ile %86 dogruluk
vermektedir. Buradan da anlagilacagi iizere ¢alismamizla bu dogruluk degerlerinin
tizerinde sonug elde ettik.

Yapilan bu c¢aligmada kullanilan ve gelistirilen yontemle literatiirde bulunan
diger akciger sesi siniflandirma yontemlerine gore basarili oldugu gergegi ortadadir.
Ayrica bu calismayla, akciger sesleri iizerine yapilabilecek daha detayli aragtirmalar
ve hastaliklarin tespiti konusundaki dogrulugun yiiksek olmasiyla hem ticari bir iiriin
geligtirilerek katma deger saglamak hem de benzer konularda da asama
kaydedilebilmesi adina biiyiik 6nem tasimaktadir.

Bu tez calismasinda kullanilan akciger sesleri tek kanalli kaydedilmis olup,
literatlirdeki diger ¢ok kanalli yapilmis olan ¢alismalara olan iistiinliigii, oskiiltasyon
prosediiriine daha uygun olmus olmasidir. Ozellikle daha pratik olmasinin yan1 sira,
cok kanalli kayitlarda kullanilan kayit ekipmanlarinin her viicut yapisina uygun
olmamasindan kaynaklanacak olan kayit bozukluklarini ortadan kaldirmis
olmaktadir.

Calismaya baglama asamasinda hedefledigimiz, MFKK katsayilarinin diger
Oznitelik ¢ikarma yontemleriyle smiflandirilmast neticesinde basarimlarinin
izlenmesi konusundaki sonuglara ulasilmistir. Calismalarin devami i¢in hem daha
fazla tek kanalli kaydedilmis akciger sesi kullanilmali hem smiflandiricilar
cesitlendirilmeli hem de 6znitelik vektdrleri biiyiitiiliip sayilart artirllmalidir. Ayrica
yapilacak olan ¢alismanin ekseni oraninda kullanilacak olan cihazlarin ve hastalik
cesitliliginin artirilmasi da kapsamli ¢aligmalari daha miimkiin kilacak ve dogrulugu

daha da artirilmis siniflandirma sonuglarina ulasilacaktir.
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