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OZET

SES ANALIZi iLE HASTALIK TESHISI
Sinem UYSAL

Elektronik ve Haberlesme Muihendisligi Anabilim Dal

Yiksek Lisans Tezi
Tez Danismani: Prof.Dr. Tllay YILDIRIM

Akciger hastaliklari gliniimizde yaygin olarak gérilmektedir. Bu hastaliklarin teshisinde
oncelikli olarak oskiltasyon yontemi kullaniimaktadir. Oskiltasyon yontemi fiziksel
muayene igin doktorlar tarafindan oncelikli olarak tercih edilen maliyeti disuk ve etkili
girisimsel olmayan bir yontemdir. Dinleme islemi icin klasik stetoskoplar ve elektronik
stetoskoplar kullanilmaktadir.  Akciger hastaliklarinin  teshisinde stetoskobun
kullanilmasi basit ve ucuz bir yéntem olmasina ragmen hastaliklarin dogru teshisi tibbi
personelin oldukca deneyimli olmasini gerektirmektedir. Ayrica insan kulagi distk
frekanslardaki sesleri duymakta hassas degildir. Bu yilizden karar vermede doktora
yardimci  olacak sistemleri kullanmak ©onem tasimaktadir. Bilgisayarli analiz
yontemlerinin solunum sesleri ¢éziimlemesinde kullanilmaya baslanmasi, bu sorunlara
bir ¢6zim getirmekte yogun sartlarda calisan bir doktora pratik olarak katki
saglamaktadir.

Hastalardan stetoskop araciligiyla alinan solunum sesleri akcigerin patolojisi ile ilgili
onemli bilgiler icermektedir. Solunum seslerinde bulunan ek seslerin 6zellikleri
hastaligin teshisinde doktorlara yol gostermektedir.

Bu calismada elektronik stetoskop kullanilarak cesitli akciger hastaliklarina (Astim,
Bronsektazi, Kronik Obstriiktif Akciger Hastaligi, idiopatik Pulmoner Fibrozis) sahip
bireylerden solunum sesleri alinmakta ve teshisi doktor tarafindan daha 6nce
konulmus olan bu hastaliklara ait solunum sesleri Dalgacik Donlisimu, Mel Frekansi
Kepstral Katsayilari, Dogrusal Ongérii Kodlamasi, Kisa Zamanli Fourier Déniisimi gibi
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sinyal isleme yontemleri kullanilarak tespit edilmekte ve bilgisayar lizerinden hastalk
teshisi yapilmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Akciger sesleri, dalgacik donlsimi, mel frekansi kepstral
katsayilari, dogrusal 6ngorii kodlamasi, kisa zamanl fourier donlisimi, destek vektor
makineleri, yapay sinir aglari

YILDIZ TEKNiK UNIVERSITESI FEN BiLIMLERi ENSTITUSU
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ABSTRACT

DISEASE DIAGNOSIS WITH SOUND ANALYSIS

Sinem UYSAL

Department of Electronics and Communications Engineering

MSc. Thesis

Adviser: Prof. Dr. Tilay YILDIRIM

Nowadays, lung diseases are very common. Auscultation method is primarily used in
diagnosis of lung disease. Auscultation method preferred by doctors for physical
examination is a low cost and efficient noninvasive method. Classic and electronic
stethoscopes are used for auscultation. Although the use of stethoscope in diagnosis
of lung disease is a simple and inexpensive method, accurate diagnosis of the disease
requires highly experienced medical personnel. Also, the human ear to hear sounds at
lower frequencies is not sensitive. For this reason, using systems which will help the
doctor in making decision is important.

Computerized analysis methods being used in the analysis of respiratory sounds
provides a solution to these problems and contributes practically to doctors who are
too busy.

Respiratory sounds received from patient with stethoscope contain important
information about the pathology of the lung. Properties of adventitious sounds found
in respiratory sound provide guidance to physicians in the diagnosis of certain
diseases.

In this study, respiratory sounds are taken from patients who have different lung
disease (such as asthma, bronchiectasis, chronic obstructive pulmonary disease,
idiopathic pulmonary fibrosis) and respiratory sound belonging these diseases
diagnosed by a doctor in advance is analysed using signal processing methods such as

Xiv



Wavelet Transform, Linear Prediction Coding, Short Time Fourier Transform and Mel
Frequency Cepstral Coefficients and disease diagnosis is achieved by a computer.

Keywords: Lung sounds, wavelet transform, mel frequency cepstral coefficients, linear
prediction code, short time fourier transform, support vector machines, neural
networks

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES
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BOLUM 1

GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Ses ile hastalik teshisi son vyillarda ilgi géren calisma alanlarindan biridir. Solunum
hastaliklari teshisinde, hastanin durumu hakkinda bilgi verecek yasam oykiisi ve
simdiki  sikayetleriyle birlikte, dinleme verisi ve bilgisayarh gorintileme
yontemlerinden faydalanilir. Akciger hastaliklarinin tanisinda akciger ses analizleri
klinik uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Solunum sesleri akciger fizik
muayenesinin énemli bir parcasidir. insan viicudundaki sesleri stetoskop kullanarak
dinleme siireci olan oskiltasyon, akciger anomalileri ve akciger hastaliklarinin teghisi

icin etkili bir aractir ve akcigerin mevcut durumu hakkinda énemli bilgiler vermektedir
[1].

Akciger hastaliklarinin teshisinde stetoskopun kullanilmasi basit, ucuz ve girisimsel
olmayan bir yontemdir. Ancak kullanilan klasik stetoskoplarin bazi dezavantajlar
bulunmaktadir. Akciger seslerinin her hasta igin 6nemli 6lglide farkli olmasi, ayni
hastadan farkli zamanlarda alinan akciger seslerinin degisiklik gostermesinden dolayi
bu seslerin hasta takibi icin kayit edilebilmesi 6nem tasimaktadir. Ayni zamanda tibbi
personelin duyma ve tecriibesine bagh bir slire¢c olmasindan dolay! tibbi personelin
stres, yorgunluk gibi durumlarda hatali teshis yapmasina ya da ses konusunda
yeterince egitilmemis ve tecriibesiz personellerin zorluk yasamasina sebep olmaktadir.
Ayrica klasik stetoskop 120 Hz lizerindeki ses bilesenlerini zayiflatmakta ve hastaliklarin

seyrinin izlenmesinde kalici kayitlar olusturamamaktadir [2],[3],[4].



Klasik stetoskoplarin kisitlamalarinin Ustesinden gelmek amaciyla sayisal stetoskoplar
kullanilmaya baslanmistir. Sayisal stetoskop ile solunum sesleri uzun siireli olarak
kaydedilebilmekte ve bilgisayar Uzerinden goriintiilenebilmektedir. Ayni zamanda
bilgisayarli analiz yontemleri kullanilarak teshise yonelik doktora yardimci olacak

sistemler gelistirilmektedir.

Kalp ve akciger sesleri gibi biyolojik sinyallerin kayit edilmesine ve analizine ilk olarak
1950°li yillarda McKusick ve arkadaslari tarafindan baslanmistir [5] ve 1960 ve

1970’lerde ¢cok gecmeden digerleri tarafindan uygulanmistir [6].

Biitlin calismalarda solunum sesleri, mikrofon ya da kontak sensorler ile agizdan veya
gogisten alinmistir. Akciger sesleri ¢ogunlukla egitim amaciyla kaydedilir ve
arastirmalar icin analiz edilir. Bu arastirmalarin amaci akciger ses sinyallerinden onemli

fizyolojik ve patolojik siireglerle ilgili olan niceliksel ve niteliksel bilgiler gikarmaktir [7].

Sinyalin belirgin o6zelliklerini tanimlama sireci olan 6znitelik cikartma islemi akciger
seslerinin siniflandirilmasinda 6nemli rol oynar [8]. Bu 6znitelikler zaman, frekans ve
zaman-frekans domenlerinden herhangi biriyle ¢ikarilmaktadir. Bilgisayar tabanli analiz
yontemlerinden en ¢ok kullanilan 6znitelik ¢ikarma teknikleri Otoregresif Model
(Autoregressive Model-AR), Mel Frekansi Kepstral Katsayilari (Mel Frequency Cepstral
Coefficients-MFCC), Hizlh Fourier Doniusimi (HFD), Kisa Zamanlh Fourier Dontsim
(KZFD), enerji, entropi, spektral oOznitelikler ve Dalgacik Donislimidir

[9],[10],[11],[12].

Literatlirde ¢ok sayida galisma akciger seslerinin siniflandirilmasi Gzerine odaklanmistir.
Doyle 1994 yilinda patolojik ek sesleri %83 dogrulukla siniflandirmistir [13]. Sankur ve
digerleri Otoregresif Model kullanarak saglikli ve hasta akciger seslerini %87 dogrulukla

siniflandirmislardir [14].

Schreur ve digerleri ¢calismalarinda astim hastalari ve saglkl bireylerden aldiklari
standart sessiz solunum sirasinda ve zorlayici hareketler sirasinda olusan hava akimi
kayitlarini, akciger hacim degisikliklerini ve akciger seslerini incelemislerdir. Akis
bagimli glic spektrumunu Hizli Fourier Déntsimi (HFD) kullanarak hesaplamiglar ve
ANNOVA kullanarak her bir spektrum icin akciger ses yogunlugunu (LSI)

belirlemiglerdir. Soluk verme sirasinda astimli hastalarda LS| degerinin daha disik
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oldugunu, sessiz soluk verme sirasinda astim hastalarinda bu degerin daha ylksek

oldugunu gozlemlemislerdir [15].

Gavriely 1995 vyilinda g¢alismalarinda bilgisayarli akciger analizlerinin, var olan

spinometri akciger fonksiyon testine ek olarak etkisini test etmis ve gostermistir [16].

Piirilab (1992) ral seslerinin frekans yogunlugu seviyelerinde o6nemli farkliliklar
oldugunu gozlemlemistir [17]. Diger bir calismasinda saglkl ve hasta akcigerlerde
olusan solunum seslerinin HFD spektrumlarinin yiiksek frekanslarda énemli farkhliklar

icerdigini gdzlemlemistir [18].

Munakata ve digerleri (1991) zaman yayilimh dalga analizi ve HFD analizi ile akciger
fibrozuna sahip 16 hastadan aldiklari ince ral ve kronik bronsite sahip 10 hastadan
aldiklari kaba ral seslerini ayirmislardir. ince ral icin tepe ve maksimum frekans degeri

kaba ralden yiiksektir [19].

Reitveld ve digerleri (1995) analiz edilen akciger seslerinin periyodu ve solunum yolu

bozuklugundaki hirilti duyarlihg arasindaki iliskiyi gostermistir [20].

Antonia ve digerleri (2004) hirilti seslerini tespit etmek ve analiz etmek icin zaman-
frekans algoritmasi ve gruplama algoritmasi kullanmislardir. Zaman-frekans
algoritmasinda, akciger sinyallerinin frekans analizi ve gerilim tepeleri ile hirilti
bollimlerini tespit etmislerdir. Gruplama algoritmasi ile hirilti seslerinin zamanla

strekliligini degerlendirmislerdir [21].

Kandaswamy ve digerleri (2004) akciger seslerini Dalgacik dontsimiini kullanarak
yapay sinir aglari yardimiyla siniflamislardir. Akciger seslerini Dalgacik donisimin
kullanarak alt frekans bantlarina ayirmislar ve egitim verileri ile %100 test verileri ile

%91.67 dogrulukla alti sinifa ayirmiglardir [9].

Polat ve Giler (2004) calismalarinda akciger hastaliklarinin teshis ve gorintiilenmesi
amaciyla Dasy LAB yazilim paketi kullanarak bilgisayar tabanli bir 6lcim ve analiz
sistemi tasarlamislardir. Tasinabilir bir bilgisayara yerlestiriimis ses kartina elektronik
stetoskop ile akciger seslerini dijital olarak kaydetmis ve akciger seslerinin dalga
formunu gorintilemislerdir. Zaman yayillimh dalga seklini, hizli fourier déntsimund,

glic spektrumu ve spektrogramini géstermislerdir [22].



Gller ve digerleri (2005) saglkl ve akciger hastaligina sahip kisilerin gégiis duvarindan
aldiklari akciger seslerini yapay sinir aglari yardimiyla Gg¢ sinifa ayirmislardir. Aldiklar
ses orneklerinin Fourier Glg Spektrumu Yogunlugunu (PSD) hesaplamiglar ve ¢ok
katmanli algilayici ile yaklasik %90 basari ile saghkl, ral ve hirilti seslerini
siniflandirmiglardir. Yapay sinir aginin egitilmesi i¢in optimum yapiyl ve egitim

parametrelerini bulmak icin genetik algoritmayi kullanmislardir [23].

Kahya ve digerleri (2006) calismalarinda 20 saglikli ve 20 sagliksiz akciger sesi
kullanarak k-NN ve yapar sinir aginin performansini akciger seslerinden elde edilen
farkl 6znitelik kiimelerini kullanarak karsilastirmislardir. Siniflandirmada soluk alma ve
soluk verme fazlarini ayri ayri uygulamislardir. Oznitelik kiimeleri icin altinci dereceden
AR modeli katsayilari, ral parametreleri ve dalgacik dontsimini kullanmislardir.
Dalgacik donisumdii ile ral seslerini tespit ettikten sonra AR modelini ve AR modeli ile
birlikte ral parametrelerini kullanarak siniflandirmislardir. Soluk verme verilerinde AR
modeli ile birlikte ral parametrelerini kullanarak gikardiklari 6znitelikler ile k-NN ile k=9
icin %92.5 dogrulukla ve yapay sinir agi ile %92.5 dogrulukla saglikli ve sagliksiz olarak
siniflandirmiglardir [24].

Bahoura (2009) normal ve hirilti seslerini Fourier Déniisimi, Dogrusal Ongérii
Kodlamasi (LPC), Dalgacik Donidsimi ve Mel Frekansi Kepstrum Katsayilari (MFCC)
ozniteliklerini kullanarak Yapay Sinir Aglari, Gauss Karisim Modeli (GMM) ve Vektor
Kuantalama (VQ) ile siniflandirmislar. Mel Frekansi Kepstrum Katsayilari ile 6znitelik
cikarmak ve Gauss Karisim Modeli siniflandirmanin diger metotlardan daha iyi
performans gosterdigini gozlemlemisler ve %94.6 hassaslik ve %91.9 kesinlik ile

siniflandirmigladir [25].

Villalobos ve digerleri (2011) calismalarinda sirt yiizeyinden 25 sensor ile akciger
seslerini almislar ve gli¢ spektral yogunlugu (PSD), kovaryans matrisinin 6z degerleri ve
hem tek degiskenli AR modelini (UAR) hem de cok degiskenli AR modelini (MAR)
kullanarak o6znitelik cikarmislardir. 8 saglkli birey ve 19 akciger hastaligina sahip
bireyden aldiklari akciger seslerinden elde ettikleri 6znitelikleri kullanarak egiticili sinir

agi ile saghkli ve sagliksiz olarak siniflamislardir. En yiiksek dogrulugu tek degiskenli AR



modelinden elde etmislerdir ve saglikli ve hasta sesleri sirasiyla %75 ve %93 dogruluk

ile siniflandirmisladir [26].

Khan ve digerleri (2012) fakir tlkelerin kirsal bélgelerinde yasayan cocuklarda gorilen
solunum bozukluklarinin erken teshisi icin basit ve saglam bir teknik gelistirmislerdir.
Cep telefonu tabanl stetoskop ile akciger seslerini yerel saglik ¢alisanlari yardimiyla
kaydetmisler ve kaydedilen bu sesleri gecmis bilgileri ile birlikte mail ile saglk
merkezine gondermislerdir. Alinan akciger seslerinin Mel Frekansi Kepstral Katsayilarini
kullanarak aga gondermislerdir. Agi, normal ve bronsit hastalarinin olusturdugu 40
ornek ile test etmislerdir. En yiksek 90% dogruluk ve %95 6zgiulliik ile hinlti ve saglikh

sesleri siniflamiglardir [27].

Matsutake ve digerleri (2013) calismalarinda amfizem hastalarindan dért dinleme
noktasindan akciger seslerini almislardir. Her bir ses icin maksimum benzerlik
yontemine dayanan akustik benzerligi hesapladiktan sonra Sakh Markov Modelini
(HMM) kullanarak dért noktadan aldiklari seslerini %90.5 dogrulukla hasta ve saglikh

olarak siniflandirmislardir [28].

Alfi ve digerleri (2013) calismalarinda akciger seslerinin Ayrik Dalgacik Dénilsiminden
elde edilen alt bantlarin (D3-D7 alt bantlari)) Mel Frekansi Kepstral Katsayilarini
bulmuslardir. Daha sonra her bir alt bandin Mel Frekansi Kepstral Katsayilarinin
spektral ve gecici parametrelerini (spectral centroid, spectral roll-off, spectral flux, sifir
gecis orani ve enerji entropisi) hesaplamislar ve LBG (Linde-Buzo-Gray) algoritmasini
kullanarak boyut azaltimi yapmislardir. Cok katmanh algilayici kullanarak %80-%99

arasinda dogrulukla alti kategoriden her birine ayirmislardir [29].

icer ve Gencgel (2014) calismalarinda ral ve ronkiis seslerini Welch metodu tabanli giig
spektral yogunlugunun fmax/fmin oranini, Hilbert Huang dontisiimiinden hesaplanan
anhk frekanslarin degisim siresini, tekil spektrum analizinden elde edilen eigen
degerleri gibi sinyal isleme yodntemlerini kullanarak Destek Vektor Makineleri ile
siniflandirmislardir. Gig¢ spektral yogunlugu frekans orani ve eigen degerleri ile anhk
frekanslarin degisim siresine gore daha yilksek dogrulukla (%90-%100 arasinda)

siniflandirmislardir. Calismalarinda Erciyes Universitesi Tip Fakiiltesinden 20 saghkli ve



40 cesitli akciger hastaligina sahip bireyden aldiklari akciger seslerini kullanmislardir

[30].

1.2 Tezin Amaci

Bu tezin temel amaci, sinyal isleme yontemleri kullanilarak astim, bronsektazi, kronik
obstruktif akciger hastaligi, idiopatik akciger fibrozu gibi akciger hastaliklarinin
teshisinde doktora yardimci bir sistem olusturmaktir. Oskiltasyon, fizik muayenenin
onemli bir parcasidir ve gogiis ve batin hastaliklarini arastirmada kullanilir.  Ancak
dinleme sirasinda kullanilan klasik stetoskoplar 120 Hz Gzerindeki sesleri zayiflatmakta
ve dis glriltilerden etkilenmektedir. Ayni zamanda oskiiltasyon tibbi personelin
duyma ve tecrlibesine bagl bir siirectir. Bu calismada fizik muayene sirasinda kullanilan
klasik stetoskoplarin bu dezavantajlarinin Gstesinden gelmek icin bilgisayarli analiz
yontemlerini kullanarak hastaliga ait 6nemli bilgiler iceren akciger sesleri ile hastalik
teshisi yapilmasi amaclanmistir. Saglkli ve hasta bireylerden elektronik stetoskop ile
akciger seslerinin alinarak kaydedilmesi ve sinyal isleme yontemleri kullanilarak bu
seslerden onemli bilgiler elde edilerek ayni ses gruplarina ait veriler siniflandirilarak

akciger hastaliklarinin teshisinin yapilmasi bu tezin amacini olusturmaktadir.

1.3 Orijinal Katki

Bu zamana kadar akciger sesleri ile yapilan calismalarda bircok farkli yontem
kullanilmistir. ilk olarak akciger seslerinin kaydedilmesi ve gériintiilenmesi lzerine
odaklanilmistir. Sonraki ¢calismalarda akciger ses sinyallerinin analizleri yapiimis ve bu
seslerin zaman ve frekans alanlarindaki yapilari incelenmistir. Sinyal isleme yontemleri

kullanilarak akciger sesleri siniflandiriimistir.

Bu tez calismasinda solunum sirasinda akcigerlerde meydana gelen saghkh akciger
sesleri ve hastalik durumunda meydana gelen akciger ek sesleri Littmann 3200 Model
elektronik stetoskop kullanilarak istanbul Universitesi Capa Tip fakiltesinde Gogiis
Hastaliklari polikliniginden ve serviste yatan hastalardan alinarak kaydedilmistir. Bu
calismada sirt bolgesinde bulunan dinleme noktalarindan sesin en baskin oldugu
noktadan akciger sesleri kaydedilmistir. Astim, Bronsektazi, Kronik Obstruktif Akciger

Hastaligi, idiopatik Pulmoner Fibrozis gibi akciger hastaligina sahip 20 hastadan 10’ar
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nefes ornegi (5’er nefes oOrnegi kullanilmistir) alinmistir. Littmann 3200 Model
elektronik stetoskop 4000 Hz 6rnekleme frekansina sahiptir. Alinan saglkli, ral, ronkis
ve hirilti sesleri islenmeden 6nce 11025 Hz ile tekrar 6rneklenmistir. Sesler alinirken
olusan deri slrtlinmesi, kas sesleri ve dis cevreden gelen giriltilerin giderilmesi icin 9.
Derece Chebyshev bant geciren slizge¢ ve Dalgacik Daraltimi (Shrinkage) adi verilen
dalgacik tabanli gurilti giderme teknigi kullanilmistir. Akciger sesleri, soluk alma ve
soluk verme evrelerinden olusan birer nefes olarak bdélutlendirilmistir. Diizenlenen
akciger ses verilerinden 6znitelik gikarimi yapmak igin Dalgacik Déniisiimu, Kisa zamanli
Fourier Donlisimi (KZFD), Dogrusal Ongérii Katsayilari (LPC), Mel Frekansi Kepstral

Katsayilari (MFCC) ve istatiksel 6znitelikler kullaniimistir.

Akciger sesleri (ral, ronkiis ve hirlti), akciger hastaliklarina iliskin 6nemli bilgiler
icermektedir. Saglikli akciger sesleri ve ek seslerden sinyal isleme yodntemleri
kullanilarak elde edilen 6znitelikler ile hastaliga iliskin 6Gnemli bilgiler elde edilmistir. Bu
Oznitelikler kullanilarak ilk olarak akciger sesleri saglkli ve sagliksiz olarak Destek
Vektor Makineleri ve Cok Katmanl Algilayici ile siniflandirilmistir. Daha sonra sagliksiz
akciger sesleri ral, ronkis ve hirilti olmak siniflandiriimis ve sinyal isleme yontemlerinin
dogruluk oranlari incelenmistir. Akciger sesleri daha 6nce yapilan ¢alismalardan farkh
olarak iki asamada ve daha yiiksek dogrulukta siniflandirilmistir. Ayrica literatirde

yapilan ¢alismalardan daha genis bir veri seti kullaniimistir.



BOLUM 2

SOLUNUM SISTEMI

2.1 Solunum Sistemi

Solunum oksijenin alveole kadar gelmesi, buradan kana gegisi, kan akimi ile dokulara
tasinmasi, dokuda hiicre igine ve oradan da mitokondri icine gecgerek oksidatif
fosforilasyon igin kullanilmasi, sonug¢ta olusan karbondioksitin de dokudan

uzaklagtiriimasi streglerinin timaddr.

Soluk Alma Soluk Verme

Sekil 2.1 Solunum siirecinde akcigerler [31]



Solunum siirecinin ilk bolimiinde alveollere gelen taze gaz igindeki oksijen kana geger.
Dis solunum adi verilen bu bélimde, alveol ve etrafini saran kapillerlerin yapisi
onemlidir. Bu yapi ciddi bir gaz degisim ylizeyi olusturur; oksijen, alveol ile kapiller
arasindaki membrandan pasif diflizyon ile kana geger. Burada rol oynayan etken alveol

ile kapiller kani arasindaki oksijen parsiyel basing farkidir.

Bilyiik Dolasim Kiglk Dolasim

Sekil 2.2 Blylik dolasim ve kiiglik dolagim [31]

Solunum sirecinin ikinci boliminde, kana gecerek blylik oranda hemoglobine
baglanan oksijenin, kalbin pompa giicii ile dokulara dogru gonderilmesi yer almaktadir.
Oksijen tasinmasi adi verilen bu bolim hiicrelerin gereksinimi olan oksijenin yeterli
miktarda saglanmasi agisindan ¢ok énemlidir. Normal sartlarda, istirahat durumunda
olan bir yetiskin birey ortalama olarak, dakikada 250 mL kadar oksijen tiketirken,
dokulara tasinan oksijen miktari yaklasik 1000 mL/dakika dizeylerindedir. Tasinan
oksijen miktarinin dismesi veya dokularin oksijen tliketiminin artmasi, hicrelerin
metabolik gereksinimlerinin karsilanamamasina neden olarak ciddi sorunlara yol

acabilir.

Solunum sirecinin son boélimine i¢ solunum adi verilir. Bu bélimde oksijen kandan
hicre igine ve buradan da mitokondri icine geger ve hicrenin yasamasi igin gerekli

enerji Uretiminde kullanilir [32].

Solunum sistemi, kandaki karbondioksit (CO,) gazinin oksijen gazi (0;) ile yer

degistirmesini saglayan sistemdir.
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Sekil 2.3 Solunum Sistemi [102]

Solunum sisteminde burun ve agiz yardimiyla disaridan alinan havanin igindeki oksijen
sirayla yutak, girtlak ve soluk borusundan gectikten sonra akcigerlere gelir.
Akcigerlerde brons ve bronscuklardan gecerek alveollere gelir. Alveollerden kana
gecer. Kan, hiicrelere oksijeni tasir. Hiicreler bu oksijeni kullanarak eneriji elde ederler.
Kan yardimiyla karbondioksit, tekrar alveollere gelir. Alveollerin igindeki kilcal
damarlarda bulunan karbondioksit bronscuk, brons, soluk borusu, girtlak ve yutaktan

gectikten sonra bu sefer agiz ve burundan cikar [33].

Solunum sisteminin esas organi akcigerlerdir. Oksijen ve karbondioksit gazlarinin
degisimi bu organda olur. Solunum sistemini olusturan organlar (st ve alt solunum

yollari olmak tizere ikiye ayrilir [34].
Ust Solunum Yollar::

e Burun

e Yutak
Alt Solunum Yollar:

e Girtlak (Larinx)
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e Soluk Borusu (Trakea)
e Akciger

e Brons

Solunum Sistemi Organlari

Ust
Burun Boslugu Yutak Solunum
. () Sistemi

Dil Qﬁi 7 Ses Telleri
|
Girtlak i

Soluk Borusu ~
Solunum
Sistemi

Sag Akciger
Sol Akciger

Sekil 2.4 Solunum sistemi organlari [31]

2.1.1 Ust Solunum Yollan

Burun: Solunum sisteminin disari agilan kismidir. Burun igindeki killar ve nemli ylizey
havanin icindeki tozlarin tutulmasini saglar. Ayrica burun icindeki nemli ylizey ve burun

icinin kivrimli olusu soguk havalarda, havanin isinarak akcigerlere gitmesini saglar.

Yutak: Yutak agiz ve burun boslugunu, soluk ve yemek borusuna birlestiren kisimdir.
Kas ve zarlardan yapilmistir. Esas olarak iki 6nemli fonksiyonu vardir. Buna gére; hem
solunum sisteminin hem de sindirim sisteminin bir bolimi olarak fonksiyon gorir.
Yukarida ve dnde burun ve agiz bosluklari ile baglantili olan bu yapi, asagida dogrudan
dogruya sindirim borusu ile devam eder. Ancak, asagida 6n tarafta, solunum sisteminin
bir bolimi olan girtlak ile de baglantilidir. Diger bir deyisle, yutak icinde sindirim ve
solunum vyollari birbirlerini g¢aprazlayan bir durum gosterirler. Yukari kisimlarda
solunum sistemini olusturan bolliim, sindirim sistemini arkadan 6ne dogru caprazlar ve
One gecer. Bu durumda yutagin devami olan yemek borusu da artik solunum yollarinin

arkasinda olmak lzere asagiya dogru devam eder.
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2.1.2 Alt Solunum Yollari

Soluk borusu: Yutak ile akciger arasinda kalan borudur. Soluk borusunun baslangic
bolima girtlaktir. Girtlakta ses telleri vardir. Ayrica kigik dil yutkunurken soluk
borusunu kapatir. Soluk borusunun i¢ yizeyi nemli ve tiylerle kaphdir. Bunlar soluk
borusuna kagan toz vb. maddeleri yakalayarak oksirik ve balgamla disari atar. Soluk
borusunun alt kismi brons adi verilen iki kola ayrilir. Bronslardan biri sag, digeri sol

akcigere baglanir. Soluk borusu ust Uste dizilmis kikirdak halkalardan olusmustur.

Girtlak: Solunum vyollarinin en 6nemli kismini olusturan ve fonksiyonel olarak ¢ok
karmasik bir yapiya sahip bulunan girtlak, tcu cift, Gci de tek olmak lizere dokuz
kikirdaktan meydana gelmistir. Bu kikirdaklar birbirleri ile birtakim baglar (ligament) ve
kaslar ile baglantili olup, ses apereyi olarak fonksiyon gorurler. Yukariya dogru girtlak,
yassi ve genis bir ligament (bag) ile hyoid kemige tutunmustur. Bu siki iliskiden dolayi,

yutma hareketinde, hyoid kemik ile birlikte girtlakta yukariya dogru hareket eder.

Sekil 2.5 Akcigerler [31]

Akciger: Gogis kafesi icinde yer alir ve akcigerler solunumun en 6nemli organlarindan
biridir. Akcigerler Plevra adi verilen saglam bir zarla cevrilir. Akcigerleri darbe, basing
gibi dis etkenlerden korur. Akcigerler sag ve sol olmak tizere iki parcadir. Ayrica her bir
parca lob denilen bélimlere ayrilmistir. Sag akciger (g, sol akciger ise iki lobdan olusur.
Bronslar akcigerlere girdikten sonra daha ince dallara ayrilir. Bu ince
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dallara bronscuk denir. Bronscuklar tizim salkimi seklinde hava keseleri ile sonlanir. Bu
hava keselerine alveol denir. Alveoller akciger yizeyinin daha genis olmasini saglar. Bu
ozellik solunumu kolaylastirir. Hava ile kan arasindaki gaz ahsverisi alveollerde yapilir

[33],[34].

2.2 Solunum Sesleri

Solunum sesleri kayit yerine bagh olarak degisen farkl karakteristiklere sahiptir.
Solunum sesleri trakeal sesleri ve akciger sesleri olmak Uzere temel olarak iki sinifa
ayrilmaktadir. Trakeal sesleri genellikle soluk borusu Uzerinden kaydedilir ve akciger
sesleri gogis kafesinin 6n veya arka yuzeyindeki farkli noktalardan kaydedilir. Akciger
sesleri teshis amaciyla uzun suredir kullanilirken, trakeal sesleri akciger hastaliklari igin

teshis degeri olan bilgiler icermemektedir.

Akciger seslerinin genligi kisiden kisiye ve gogis Uzerinden kayit edilen noktaya goére
degismektedir. Akciger seslerinin tepe degerleri 100 HZ'in altindaki frekanslardadir.
Akciger seslerinin enerjisi 100-200 Hz arasinda keskin bir sekilde azalmaktadir fakat
hassas mikrofonlar ile 800 Hz ve uzerindeki frekanslarda akciger sesleri
saptanabilmektedir. Sekil 2.6’da sol Ust resim pnémotakograf ile dlglilen akis sinyalini
gostermektedir. Pozitif degerler soluk alma ve negatif degerler soluk vermeyi ifade
etmektedir. Akciger ses sinyalinin spektrogrami sol alt resimde gosterilmektedir.

Spektrogram sinyalin zamana karsilik glic spektrumunu géstermektedir.

PSD {db)

o 250 200 730 1000

Frequency (Hz)

Inspiration

Sekil 2.6 Akciger ses sinyali spektrumu [35]
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Spektrogramdan goriilecegi lizere akciger sesleri soluk alma fazinda soluk verme fazina
gore daha yiksek frekans bilesenleri icermektedir. Diger bir deyisle soluk alma sesleri,

soluk vermeden daha yiksek seslidir.

Trakeal sesleri siddetlidir ve akciger seslerinden daha genis frekans alanina sahiptir. Bu
sesler 1500 Hz’e kadar frekans bilesenine sahiptirler [35]. Sekil 2.7’de trakeal seslerinin

spektrogrami gosterilmistir.

Frequency (Hz)

Inspiration

Sekil 2.7 Trakeal ses sinyali spektrumu [35]

Soluk alma ve soluk verme sirasinda hava basincinda hizli degismeler ve kati dokularin
titresimleri sonucu olusan akciger sesleri solunum sisteminin durumuyla ilgili 6nemli
bilgiler vermektedir [36]. Akciger sesleri normal ve patolojik ek sesler olmak {zere iki

gruba ayrilmaktadir.
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Sekil 2.8 Akciger seslerinin siniflandirilmasi [37]

2.2.1 Normal Solunum Sesleri

Akcigerlerde hicbir solunum problemi olmadiginda stetoskop yardimiyla duyulan
seslerdir. Normal solunum sesleri hem i¢ soluma hem de dis solumayla ilgilidir. Bunlar
diizenli nefes alma islemi sirasinda havanin gégiisten iceriye ve disariya girip ¢iktiginda
olusur [36]. Normal sesler sesin duyuldugu yere ve sesin karakterine gore

siniflandirilirlar. Bu seslerin genligi, olclilen bolgeye ve kisiye gére degismektedir [38].

Normal solunum seslerinin Ug¢ tipi vardir: bronchial, vezikiiler ve bronkovezikiler.
Anormal sesler normal nefes alip verme sirasinda beklenmedik bir sekilde olusan
seslerdir. Bronsial ve bronkovezikiler dogasindaki sesler eger vezikiiler seslerin
duyulabildigi bolgelerde isitilirse anormal olarak dislntlebilir. Farkh bireyler arasinda
akciger seslerinin karakterinde degisiklikler olmasi bazen sesin anormalligi konusunda

emin olmayi zorlastirir [37].

Bronsiyal Sesler: Bronsiyal solunum sesleri i¢c soluma ve siiresi daha uzun olan dis
solumadan olusmaktadir. Boyun {izerinden duyulan normal solunum sesleri merkezi
havayolundaki hava tiurbilansindan kaynaklanmaktadir. Bronsiyal sesler siddetli ve

glrGltila bir karakteristige sahiptir [38].
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Vezikiiler Sesler: Vezikiler sesler, 200-600 Hz arasinda frekansa sahiptir ve
akcigerlerin etrafindaki hemen hemen bitin kisimlarda duyulabilirler. Bu sesler i¢
solumada, dis solumaya kiyasla daha kuvvetli isitilir ve ic soluma evresi dis solumaya

gore daha uzundur [37].

Bronkovezikiiler Sesler: Brongiyal ve vezikiler seslerle ayni karakteristige sahiptir.
Bronsiyal ve veziikiler seslerin frekanslari biraz daha yliksektir ve vezikiler seslerde dis
soluma daha belirgin bir sekilde ayrilmaktadir. Bronkovezikiiler sesler genellikle gogus
Uzerinden ve sirtta kiirek kemigi arasindan duyulur. Cocuklarda bronkovezikiiler sesler

daha yaygin bir sekilde duyulmaktadir [39].

2.2.2 Patolojik Ek Sesler

Bu sesler akcigerlerin ya da solunum yollarinin belirli patolojik durumlarinda Uretilirler.
Ek seslerin tanimlanmasi solunum vyollari hastaliklarinin teshisinde kullanilir. Bazi
durumlarda bu ek seslerden birden ¢ok bulunabilmektedir. ileri teshis icin bu seslerin
ayrilmasina ihtiya¢ duyulmaktadir [35]. Ek sesler siirekli ve siireksiz olmak Uzere iki
gruba ayrilmaktadir. Hirilti, ronkds, 1slik ve ciyaklama sirekli ek seslerdir. Ral sesleri ise

streksiz ek seslerdir.

2.2.2.1 Hinlti (Wheeze)

Hirilti sesleri miuzikal karaktere sahip sirekli ek seslerdir. 400 Hz'den yiksek
frekanslarda baskin olarak goriilmektedir ve 100 ms’den uzun siirelidir. Genellikle soluk
verme sirasinda gorilirler ya da solunum dongisinde soluk alma ve soluk verme
sirasinda birlikte goralirler. Hirilti sesleri tepe degerine (duslk, yiksek), karmasikhga
(monofonik veya polifonik), siiresine (uzun veya kisa) ve zamanina (soluk alma ve soluk

verme) gore siniflandirilirlar [9],[40].

Bu sesler akcigerlerdeki hava yollari tikanikhgindan kaynaklanmaktadir. Hirilti sesleri,
kronik obstruktif akciger hastaligi (KOAH), astim ve solunum vyolu tikanikhg gibi

hastaliklarda yaygin olarak goriilmektedir [39].
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2.2.2.2 Islik (Stridor)

Islik sesleri nefes borusu veya girtlakta tikanikhgi sonucu olan guraltali hirlti sesleridir.
Islik genellikle frekans spektrumunda 1000 Hz'de belirgin bir tepe noktasi ile
karakterize edilmektedir. Islik sesleri en ¢ok soluk alma sirasinda goraliur. Agizdan,

soluk borusundan ve g6glis duvarindan duyulabilir. Ishk strekli bir ek sestir.

2.2.2.3 Ronkiis

Disik tepe degerli hirilti sesleridir. Ronkiis sesleri hirilti sesine ¢ok benzemektedir. Bu
ylzden onlari ayirmak zordur. Ronkiis seslerinin baskin frekansi 200 Hz'den daha azdir

[9],[41].

2.2.2.4 Ciyaklama (Squawk)

Kisitlayici akciger hastaliklarinda goriilen kisa streli hinilti sesidir. Soluk almanin
sonunda ortaya ¢ikmaktadir. Bu sesler her zaman ral sesleri ile ortaya ¢ikar ve siklikla
ral ile baslar. Ciyaklama seslerinin stresi 400 ms’yi asmaz. Akciger fibrozu, bronsektazi

ve bazi astim hastalarinda gorilir [9],[39],[41].

2.2.2.5 Ral (Crackles)

Siresi 20 ms’den uzun olmayan patlayici, muizikal olmayan slreksiz ek seslerdir. Ral
sesleri 100-2000 Hz frekans araliginda bulunmaktadir [42]. Ral sesleri akcigerlerde
bulunan fazla sivilardan gecen havanin kabarcik yapmasi ya da tikali olan hava yolunun
aniden acilmasi sonucu basincin ani olarak esitlenmesi sonucu olusur [37]. Ek seslerin
soluk alma zamani ve sesin Uretildigi yer ile kuvvetli baglantisi olmasindan dolayi

onemli teshis degeri vardir [40].

Sireksiz ek sesler ince ral ve kaba ral olmak Uzere iki sinifa ayrilmaktadir. ince ral
sesleri kisa siireli ve yliksek tepe degerlidir. Soluk almanin orta ve sonlarinda meydana
gelir. Kaba ral sesleri siiresi daha uzun olan disiik tepe degerli ek seslerdir. Bu sesler
soluk almanin basinda ve soluk verme sirasinda ortaya cikar [43]. Kaba ral sesleri kronik
obstriiktif akciger hastaligi, bronsektazi ve ileri derecedeki akciger 6demi hastalarinda

gorilmektedir.
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Ral sesleri genellikle zatirre, akciger fibrozu, bronsektazi, idiyopatik pulmoner

fibrozis, akut bronsit ve atalektazi hastalarinda duyulmaktadir [39].

Cizelge 2.1 Akciger hastaliklarinda gorilen ek sesler

Ek Ses Cesidi Olasi Akciger Hastaliklar
Alveoliti, zatirre, akciger fibrozu, bronsektazi, atalektazi, idiyopatik

Ral . . . . " -
pulmoner fibrozis, kronik bronsit, konjestif kalp yetmezligi

Hirilti Obstruktif akciger hastaligi (astim), kistik fibroz,

Ishk Larenijit, larengomalasi, ses teli felci, timor

Ciyaklama Alerjik alveoliti, akciger fibrozu, interstisyel fibroz

Ronkiis Kronik bronsit, timor, zatlirre, obstruktif akciger hastaligi

2.3 Solunum Sistemi Hastaliklari

2.3.1 Kronik Obstriiktif Akciger Hastaligi (KOAH)

Kronik Obstruktif Akciger Hastaligi (KOAH); tam olarak geri dénisimi olmayan,
ilerleyici hava akimi kisitlanmasi ile karakterize olan dnlenebilir ve tedavi edilebilir bir
hastaliktir [14]. KOAH tim dlnyada sakatliga ve 6lime neden olan 6nemli saghk

problemlerinden birisi olup morbidite ve mortalitesi yliksek bir hastalktir [45].

Hastalik siddetini arttirabilecek belirgin akciger disi etkileri de olan dnlenebilir ve tedavi
edilebilir bir hastaliktir. Akciger komponenti tam olarak geri dénisimli olmayan hava
akimi kisitlanmasi ile karakterizedir [46]. Hava akimi kisitlanmasi genellikle progresiftir
ve akcigerin, basta sigara olmak Uzere, zararli parcacik ve gazlara karsi anormal

inflamatuvar yaniti ile iliskilidir [45].

Kronik Obstruktif Akciger Hastaligi Turkiye’de en sik sakat birakan hastaliklar arasinda
8. siradadir ve nifusun %8,4’U her yil KOAH tanisi almaktadir [47]. KOAH 2000 vyillari
basinda 2,5-3 milyon kisiyi etkilerken, 2007 vyillarinda Tirkiye’de 5 milyon kisiyi

etkileyen, her yil 25.000 kisinin 6liimine neden olan bir hastaliktir [48].

Gogus agnsi ve hinltill solunum KOAH’lI hastalarda gorilebilen non-spesifik

semptomlardir, goriilmemeleri KOAH tanisini ekarte etmez [45],[49]. Hiriltilh solunum
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ve dispne varligi yanhslikla astim tanisi konmasina neden olabilir. G6glis agrisi ise
genellikle pulmoner emboli, pnomoni, plevral eflizyon ve pnomotoraks gibi
komplikasyonlar sonucu ortaya ¢ikar. Ataklar sirasinda inflamasyonlu hava yollarindan
balgamla karisik olarak kan gelmesi gorilebilir fakat KOAH’lI hastada hemoptizi
saptandiginda tumor, bronsektazi, pndmoni ve kalp yetmezligi gibi ek hastaliklar

distintlmeli ve ayirici tani yapilmalidir [50],[51].

2.3.2 Astim

Astim hava yollarinin kronik inflamatuvar bir hastaligidir. Kronik inflamasyon, 6zellikle
gece veya sabahin erken saatlerinde meydan gelen tekrarlayici hiriltili solunum, nefes
darhgi, goguste sikisma hissi ve 6ksiirtik ataklarina neden olan hava yolu asiri duyarlihg
ile iliskilidir. Bu ataklar kendiliginden veya tedavi ile geri donisli, degisken bir hava

yolu obstriksiyonu ile birliktedir.

Astim klinik, fizyolojik ve patolojik 6zelliklerine gére tanimlanan bir hastaliktir. Nobetler
halinde gelen nefes darligi, hiriltil solunum ve siklikla bunlara eslik eden 6ksiiriik klinik
ozellikleridir. Astimin baslica fizyolojik 6zelligi hava akimi kisitlanmasi ile karakterize
hava yolu daralmasidir. En belirgin patolojik bulgu ise bazi olgularda kalici yapisal

degisikliklerin de eslik ettigi kronik havayolu inflamasyonudur [52].

Risk faktorleri; kisiyi astima yatkin kilan kisisel faktorler ve genetik olarak astima yatkin
olanlarda astim gelisimine yol agan c¢evresel faktorler olmak U{zere iki grupta
toplanmaktadir. Astim gelismesine yol acan faktorler yanisira astim semptomlarini

tetikleyen faktorler de vardir.

Astimin ortaya cikmasinda etkili risk faktorlerinin basinda genetik faktorler gelir [53].
Astim alevlenmesine yol agan faktorler ise genellikle gevresel olanlardir. Genlerin hem
kendi aralarinda, hem de cevresel faktorler ile etkileserek bireyin astima egilimini

artirdiklari distinlilmektedir [54].

Astim hastalarinda en sik rastlanan muayene bulgusu hava yolu obstriksiyonunu
gosteren hirilti ve ronkislerdir. Solunum sesleri normal bulunan bazi astiml hastalarda

oskiltasyon sirasinda zorlu ekspirasyon yaptirilirsa ronkus isitilebilir [52].
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2.3.3 Pnomoni (Zatiirre)

Zatirre ya da tibbi adiyla pnémoni bakteri, virlis ve nadiren parazitlerin neden oldugu
akciger enfeksiyonu olarak tanimlanir. Akcigerde meydana gelen bu enfeksiyon, alveol
adi verilen havayla dolu kicik akciger keseciklerine iltihap hiicrelerinin birikmesine ve
yine bu alana kan damarlarindan gelen serumun dolmasina neden olur. icleri serum
sivisi ve iltihap hicreleri ile dolan, yani hava igerigini kaybeden alveoller solunum
islevlerini yerine getiremezler. Eger pnémoni yaygin ise hastada solunum yetersizligi
gorulebilir. Bagisiklik sistemi normal olan bireylerde pndmoniye neden olan
mikroorganizma hastane ortamindan ya da hastane disi ortamdan akcigere yerleserek
enfeksiyona neden olabilir. Bu nedenle hastanede yatan bir hastada, yatistan 48-72
saat sonra meydana gelen pnémoni hastane kokenli pndmoni, buna karsin hastane ile
ilgisi olmayan bireylerde meydana gelen pndmoni ise toplum kékenli pnédmoni olarak

adlandirlir [55].

Sikhkla bakteriler ve virlsler gibi infeksiydz ya da infeksiydz olmayan etkenlere yanit
olarak akciger parankiminde (alveol ve interstisyum) gelisen akut bir inflamasyondur.
Pndmoni; ates, solunumsal belirtiler ve parankimal tutulumun fizik muayene veya

gogus radyografi bulgulari ile tanimlandigi klinik bir tablodur [56].

Genellikle pndmonilerde viral ve bakteriyel pnémoni ayrimini klinik olarak yapabilecek
kesin kriterler yoktur. Ancak viral pnémonilerde klinik semptomlar akciger bulgularinin
yanisira Ust solunum yollarina ait bulgularla birliktedir. Bakteriyel pnomonilerde ise

baslangi¢ daha agir ve guriltili bir tabloyla ortaya gikar [57].

Pnoémoni tanisi 6yki ve fizik muayene ile hasta basinda konabilir. Pnémoni distinilen
bir olguda kosullar elveriyorsa, taniyi desteklemek, ayirici tanida olasi patolojileri
ekarte etmek, etken mikroorganizmanin hangisi olabilecegine karar vermek, ek
hastaliklari fark etmek, komplikasyonlari tanimak ve tedaviye yaniti degerlendirmek

Uzere gogus radyograflari yararli olabilir [58].

2.3.4 Tiiberkiloz

Tiberkiiloz, Mycobacterium tuberculosis basilinin genellikle solunum yolu ile alinmasi

sonrasi ortaya ¢ikan diinyanin en eski enfeksiyon hastaliklarindan biridir.
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Tiberkiloz hastaliginin dogal gelisimini aydinlatabilmek igin pek ¢ok arastirma yapilmis
ve cesitli teoriler ileri sGriilmustiir. Bu teorilerin timunde tiberkiiloz basili ile bireyin

immun yaniti ve bu etkilesimin sonuglarina dayali siniflamalar yapilmistir.

Bugiin genel kabul goren, tiberkiilozun iki asamali bir hastalik oldugudur. Birinci
asamada basil akcigere gelmekte ve primer tiberkiiloz enfeksiyonu veya hastalik klinigi
olusturulursa saptanan primer tiberkiloz hastaligi ortaya c¢ikmaktadir. Primer
tiberkiiloz enfeksiyonunun genelde sessiz seyretmesi ve latent doneme girmesi veya
primer tiberklloz hastaliginin iyilesmesinden sonra bireyin yeniden hastalandigi ikinci

asama da postprimer tiiberkiloz olarak kabul edilmektedir [59].

Tiberkiiloz mikrobunun kaynagi, tedavi gormemis, aktif akciger ve girtlak veremi olan
hastalardir. Nefes vermekle, 6zellikle de 6kstirmek, hapsirmak, konusmak ile mikroplar
cevre havaya sacilir. Saglkli kisiler bu mikroplari nefesleriyle alirlar. Bulasma igin
genellikle verem hastasi bir kisi ile belirli sire birlikte yasamak gereklidir. En ¢ok
hastanin aile bireylerine ve vyakin calisma arkadaslarina bulasma olur. Tedavi

baslandiktan sonra bulasma hizla sona erer.

Her hastanin degerlendirilmesinde fizik muayene ihmal edilmemelidir. Fizik muayene,
Tuberkiloz hastaliginin ayirici tanisi agisindan da gereklidir. Tlberkiloz tedavisini
etkileyebilecek diger saglik sorunlarini saptamada ve hastanin genel durumunu
degerlendirmede de fizik muayene yardimci olur. Akciger tliberkilozunda genellikle
fizik bulgu azdir. Seyrek olarak lokalize raller ve Oksiirik sonrasi citirti sesleri olabilir.
Konsolidasyon varliginda bronsiyal sesler duyulabilir. Plevra sivisi ya da plevra

kalinlasmasi bulgulari olabilir [60].

2.3.5 Kistik Fibrozis

Kistik fibrozis akciger, pankreas, bagirsak, ter bezleri dis salgi bezlerinde
gorulen, kahtsal (genetik) bir hastalktir. Kistik fibrozis hastaligi beyaz irkta 2500-
3000'de bir gorilurken, Glkemizdeki sikhgr yapilan calismalarda 3000'de bir olarak

bulunmustur [61].

Kistik fibrozisde esas olarak etkilenen organlarimiz, dis salgl bezlerinin bulundugu

organlarimizdir. Bu hastalik nedeniyle etkilenen organlar akciger, sindirim sistemi
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(pankreas, bagirsak, karaciger, safra kesesi), ter bezleri ve dis salgi bezleridir. Normalde
dis salgl bezlerinin ince ve akiskan salgisi vardir. Bu salgilar ile akcigerlerin temiz ve
saglam kalmasi saglanir; toz ve yabanci cisimler, mikroplar bu akici salgi ile atilabilirler.
Kistik fibrozisli hastalarda ise, bu salgilarin kivami artmis olup, akici o6zelligini

kaybederler.

Kistik fibrozis’in klinik bulgularindan en 6nemlisi akciger enfeksiyonu, pankreas
enzimleri yetersizligi sonucu olugsan emilim bozuklugu ve dolayisiyla kétli beslenme

durumudur [62].

Kistik fibrozisli hastalarda akciger tutulumunun siddeti hastanin yasam kalitesini ve
suresini belirlemektedir [63]. Akcigerler normal olabilmekle birlikte inflamasyon ve
enfeksiyonlar hizla gelisebilir. En sik goriilen semptomlar arasinda okstirik, solunum

gucligl, astim, parmaklarda comaklasma, hirilti ve balgam yer almaktadir [64].

Fizik muayenede gogsiin 6n ve arka capinda artis, yaygin veya lokalize raller (crackles),

hirilti (wheeze) saptanir [65].

2.3.6 Bronsektazi

Bronsektazi, bir veya daha fazla bronsta irreversibl ve anormal bir genisleme olarak
tanimlanir; bir veya daha fazla brons duvarinin elastik ve kas yapilarinin destriksiyonu

sonucu gelisir [66].

Brons genislemesine, c¢esitli bigimlerde ve brons agacinda degisken yayginlikta
rastlanabilir. Dogumsal oldugu kadar, bronslara yerlesen enfeksiyon etkenlerinden de
kaynaklanabilen geri déniisiimsiiz bir bozukluktur. iltihaplanma ilerlediginde ilk kez

iltihaba bagh yliksek ates, halsizlik, Gslime gibi belirtilerle enfeksiyon fark edilebilir.

Baslica belirtileri 6kstirtik ve balgamdir. Bunlar genelde hep bir arada goriliir. Ayrica
solunum zorlugu da gozlemlenebilir. Ancak ¢ok baskin sekilde gériilmemektedir. Yasam
suresince, ozellikle bronsektazi Gizerine iltihap eklendiginde balgam da kan gorilebilir

[67].

Bronsektaziler olgularini ciddiyetlerine gore hafiften agira dogru silendirik, varrikoz

veya kistik yapida olabilmektedir. Gelismekte olan (lkelerde bronsektazilerin
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olusumunda rol oynayan etmenlerin basinda enfeksiyonlar gelmektedir. Oldukg¢a sik
rastlanan kizamik, tiiberkiloz ve bogmaca bronsektaziyle sonlanan alt solunum yolu

enfeksiyonlarindan sorumlu olabilmektedirler [68].

2.3.7 lidiyopatik Pulmoner Fibrozis (IPF)

idiyopatik pulmoner fibrozis (iPF) nedeni tam olarak bilinmeyen kronik ve ilerleyici bir
interstisyel akciger hastaligidir. Histolojik olarak olagan interstisyel pnomoni paterni ile
karakterizedir. Hastaligin seyrinin kotli olmasi ve kabul edilmis etkin bir tedavisinin
olmamasi nedeniyle idiyopatik pulmoner fibrozis’in diger interstisyel akciger
hastaliklarindan ayirt edilmesi 6nemlidir. Yapilan 6nceki ¢alismalar interstisyel akciger
hastaliklarinin histopatolojik yorumlanmasinda gézlemciler arasinda ve loblar arasinda
blyik oranda degisiklik oldugunu gostermistir. Bu nedenle interstisyel akciger
hastaliklarinda temel tanisal prosediir olarak sadece histopatolojik inceleme

kullanilmasi daha az giivenilirdir [69].

2.3.8 Akciger Kanseri

Akciger Kanseri, anormal hicrelerin kontrolsiiz cogalmasiyla nitelenen bir durumdur
[62]. Akciger kanseri en sik goriilen kanser tiirlerindendir; tiim diinyada en sik dldiiren
kanser olup Diinya Saghk Orgiiti’ne gére 2008 yilinda tiim diinyada 1.4 milyon insanin
oliminden sorumludur ve titin kullanimi dinyadaki tim kanser oliimlerinin

%22’sinden, akciger kanseri 6limlerinin %71’inden sorumlu bulunmaktadir.

Akcigerde baslayan kanserler, kii¢lik hiicreli olan ve kii¢lik hiicreli olmayan olarak ikiye
ayrilir. Bu kanser tiplerinin birbirinden ayirimi, hicrelerin mikroskop altindaki
oruntilerine gore yapilir. Her iki tip kanserde degisik sekillerde gelisip yayilir ve tedavi
edilir. Kiiclik hicreli kanser tlrline bazen yulaf hiicresi kanseri adi da verilir. Kuguk
hiicreli olmayan akciger kanserine gore daha az yaygindir ancak daha hizli gelisir ve
vlicudun diger organlarina yayilmasi daha fazladir. Kiglk hicreli olmayan akciger
kanserleri daha yaygindir. Genellikle daha yavas gelisir ve yayilir. U¢ ana tipi vardir. Bu

tipler arasinda tedavi ve yasam siiresi acisindan fark yoktur [70].
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Kanser

Saghkh akciger

Sigara icilen akciger

Sekil 2.9 Akciger Kanseri [31]
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BOLUM 3

VERILERIN ELDE EDILMESI

Soluk alma ve soluk verme sirasinda akcigerlerde olusan sesler solunum sisteminin
durumuyla ilgili nemli bilgiler vermektedir. Solunum sesleri akciger fizik muayenesinin
onemli bir parcasini olusturmaktadir. Akciger hastaliklari teshisinde, hastanin durumu
hakkinda bilgi verecek yasam 6ykuist ve simdiki sikayetleriyle birlikte, dinleme verisi ve
bilgisayarli goriintiileme yontemlerinden faydalanilir [71]. Bu calismada cesitli akciger
hastaligina sahip bireylerin ve saglikli bireylerin akciger sesleri Littmann 3200 Model
elektronik stetoskop kullanilarak kaydedilmis ve bluetooth (zerinden bilgisayara
aktarilmigtir. Alinan akciger sesleri 6n isleme tabi tutularak sesler alinirken olusan deri
sirtiinmesi, kas sesleri gibi disik frekansh sesler ve yiksek frekansli bilesenler

filtrelenmistir.

3.1 Akciger Seslerinin Alinmasi

Bu tezde kullanilan akciger sesleri istanbul Universitesi Capa Tip Fakiiltesi Gogiis
Hastaliklari Anabilim dali non-spesifik interstisyel akciger hastaliklari polikliniginden ve
serviste yatan hastalardan alinmistir. Hastalarin sirt bolgesindeki sag apex, sol apex,
sag orta, sol orta, sag bazal ve sol bazal olmak lzere Sekil 3.1’de gosterilen alt
oskiiltasyon noktasindan hastalar oturur pozisyonda iken akciger sesleri dinlenmis ve

ek sesin en baskin oldugu ve net duyuldugu noktadan sesler kaydedilmistir.

Hastalarin oncelikli olarak sozli izni alindiktan sonra yapilacak adimlar ayrintili olarak
anlatilmistir. Her bir hastadan agizdan nefes alip vererek 10 kez nefes alip vermesi
istenmigstir. 20 saglikh ve 20 sagliksiz bireyden 10’ar nefesten olusan akciger sesleri

alinmustir.
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(a) Sag apeks (b) Sag orta (c) Sag bazal

(d) Sol apeks (e) Sol orta (f) Sol bazal

Sekil 3.1 Oskiiltasyon noktalari

Her hastanin yasi, kilosu, sigara ve alkol kullanimi, ilag kullanimi ve meslekleri sorularak

kaydedilmistir. Alinan her bir ses igin hastaligin teshisi uzman doktorlar tarafindan

konulmustur.

-
. Recording Set-Up

e

PatientiD:  |Hasta_1 |

Patient Name:|Zeliha | igdle | [cilgcer |

[] Import from stethoscope onboard memory

Patient Posture Recording Length (Seconds)

Sitting - M X |

Recording Site:

Click the "Preset Sites" button to select a recording
site or click on the appropriate area of the large
image to manuaully designate the site. To switch to a
different image, click an alternate thumbnail view.

posterior base (R) Preset Sites

Sekil 3.2 Littmann 3200 stetoskop hasta kayit arayiizi
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Sekil 3.2’de Littmann 3200 stetoskobun kayit araylizi goriilmektedir. Akciger sesleri

Littmann 3200 stetoskop ile 4000 Hz ornekleme frekansinda kaydedilmistir. Akciger

seslerinin alindigl hastalarin 11’i bayan, 9’u erkektir. Hastalarin yas ortalamasi 57,39 ve

kilo ortalamasi 63,24’tiir. Cizelge 5.2'de hastalara iliskin 6zellikler verilmistir.

Cizelge 3.1 Hasta bireylerin tablosu

Sigara Alkol _

Kullanimi Kullanim llag
Hasta No Hastalik Tiirui Cinsiyet Yas Kilo Gegmisi Gegmisi Kullanimi
Hasta 1 Bronsektazi Bayan 42 42 Yok Yok Var
Hasta 2 Bronsiolit Bayan 32 46 Yok Yok Var
Hasta 3 Bronsektazi Bayan 44 65 Var Yok Var
Hasta 4 Kistik fibrozis Erkek 16 70 Yok Yok Var
Hasta 5 Bronsiolit Erkek 48 83 Var Yok Var
Hasta 6 Kronik obstriktif akciger hastaligi  Erkek 54 73 Yok Yok Var
Hasta 7 Kronik obstriktif akciger hastaligr  Kadin 78 56 Var Yok Var
Hasta 8 Bronsiolit Kadin 39 44 Yok Yok Var
Hasta 9 Kistik fibrozis Kadin 26 52 Yok Yok Var
Hasta 10  Bronsiolit Kadin 73 45 Var Yok Var
Hasta 1l idiyopatik Pulmoner Fibrozis Kadin 54 70 Yok Yok Var
Hasta12  idiyopatik Pulmoner Fibrozis Erkek 69 75 Yok Yok Var
Hasta 13  idiyopatik Pulmoner Fibrozis Erkek 73 71 Var Var Var
Hasta 14  Kronik obstriiktif akciger hastaligi  Erkek 64 50 Var Yok Var
Hasta 15  Kronik obstriiktif akciger hastaligi  Erkek 88 75 Var Yok Var
Hasta 16  Sarkoidoz Bayan 65 84 Yok Yok Var
Hasta1l7  Astim Bayan 67 52 Yok Yok Var
Hasta 18  idiyopatik Pulmoner Fibrozis Erkek 67 92 Var Yok Var
Hasta 19  Sarkoidoz Bayan 70 60 Yok Yok Var
Hasta 20  idiyopatik Pulmoner Fibrozis Erkek 77 60 Var Var Var
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3.2 Elektronik Stetoskop

Stetoskop vicut icinde olusan sesleri dinlemek icin kullanilan tibbi bir cihazdir.
Stetoskoplar klasik stetoskop ve elektronik stetoskop olmak Uzere iki gesittir (Sekil 3.3).
Klasik stetoskoplarin bazi dezavantajlari bulunmaktadir. Oskiiltasyon tibbi personelin
tecriibesine, yetenegine ve dinleme egitimine bagh bire siregtir. Ayrica klasik
stetoskop 120 Hz uzerindeki ses bilesenlerini zayiflatmaktadir. insan kulagi diisik
frekans bantlarinda hassas degildir [71]. Bunun yaninda klasik stetoskoplar ile kalici

kayitlar olusturulamamaktadir ve uzun stireli goértintilenememektedir [72].

Klasik stetoskoplarin kisitlamalarinin  Gstesinden gelmek amaciyla elektronik
stetoskoplar kullanilmaya baslanmistir. Elektronik stetoskop ile diislik sesli vicut
sesleri ylkseltilebilmektedir. Sesler vicut Gzerinden mikrofonlar aracihig ile
alinmaktadir. Sesler alinirken olusan ortam glriltlisi, kas sesi, surtlinme gibi
istenmeyen sesler filtre devreleri yardimiyla yok edildikten sonra analog sayisal gevirici
ile sayisal hale getirilmektedir. Elde edilen sayisal veriler mikroislemciler yardimiyla

kaydedilebilmekte ve istenirse bilgisayar lizerinden goriintilenebilmektedir.

(a) (b)

Sekil 3.3 (a) Klasik stetoskop ve (b) elektronik stetoskop

Bu calismada sagliksiz akciger sesleri Littmann 3200 model elektronik stetoskop ile
istanbul Universitesi Capa Tip Fakiiltesi Goguis Hastaliklari Anabilim dali non-spesifik

interstisyel akciger hastaliklari polikliniginden ve serviste yatan hastalardan alinmistir.
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3.2.1 Littmann 3200 Stetoskop

Littmann 3200 Model elektronik stetoskop duyulmasi zor olan kalp ve normal olmayan
akciger seslerini tespit edebilmektedir. Dinleme sirasinda girisim yapan dis cevre
glriltisinin ortalama %85’ini 6nemli viicut seslerini etkilemeden yok etmektedir.

Ayrica kalp, akciger ve viicut seslerini 24 kata kadar ylkseltebilmektedir.

Bu tez calismasi icin alinan akciger sesleri stetoskop lizerinde bulunan bluetooth ile es
zamanli olarak bilgisayara gonderilebildigi gibi stetoskop Uzerinde kalici kayitlar

olusturduktan sonra bilgisayara bluetooth lizerinden génderilebilmektedir.

Sekil 3.4’te gosterilen Littmann StethAssist arayliz programi, stetoskop ile dinlenilen
akciger seslerinin gorintilenmesine ve ayni zamanda hafizadaki hasta kayitlarinin
istenilen frekans araliklarinda (bell, diaphragm veya extended range) tekrar
dinlenmesine olanak saglamaktir. Olusturulan kayitlarin distk hizda ve daha yakindan

gorintilenmesine ve Web ara yliziinden gonderilmesine imkan tanimaktadir. Sekil

3.5’te hasta kayitlari gésterilmektedir.

File Tools Help

¥ | 1 ) Loop
ki @ g Target Stethoscope: '-t}: 112 Speed ‘ &

uno |v ! = ] :
- | ‘ ‘ Start .. Global Scaling Switch  Littmann®
4 S I Play to PC View  TeleSteth™
B Patient |D: Hasta19 Patient Name: Selma inan Close File ﬂ
Apr 11, 2014/10:27 B
Posture: Sitting 341 -—+
Length: 30s &
Site: Manually Selected
. Ty | Y e e I
i L -3.41
' 0.0 5.0 10.0 150 200 “2ial] 300 |—

Sekil 3.4 Littmann Steth Assist ara yliz programi

29



s A
. Patient Records lﬁ

Fatient ID Palient Name | Recording Date/Time = | Last Modified Stethoscope 1D ‘
Hastad 2 Mar 07, 2014414:09 Mar 07, 2014414:09 uno =
Hastag Mar 07, 2014/14:06 Mar 07, 2014M14:07 unao
Hastag Mar 07, 2014/14:02 Mar 07, 2014114:02 unao
Hasta7_sol Mar 07, 20141319 ar 07, 2014i13:21 uno
Hastah Mar 07, 2014/13:07 Mar 07, 2014/13:08 una
Hastab_sag_2 Mar 07, 2014111:43 Mar 07, 2014111:46 uno
Hasta5_sag Mar 07, 2014/11:38 Mar 07, 2014/11:40 uno | |
Hastab Mar 07, 2014/11:37 Mar 07, 2014/11:37 uno
Hastad Mar 07, 2014/09:35 Mar 07, 2014/09:35 uno
Hasta2_sol Feb 28, 201415:21 Feb 28, 2014/15:22 uno ==
Hasia2 sol Feb 28 2014/14.29 Feb 28, 2014/14:29 uno
Hasta1_sag Feb 28, 2014M14:20 Feb 28, 2014/14:20 uno
Hastal Feb 28, 20141417 Feb 28, 2014/14:19 una =

r B
. Patient Records ﬁ
Patient ID Patient Name | Recording DiateTime = | Last Madified Stethoscope ID |
HastaZ21 Apr11, 2014/12:31 Apr11, 2014H2:32 uno =
Hasta20 Apr11, 201410:56 Apr 11, 2014H0:56 una
Hasta19 Apr11, 2014M10:27 Apr11,201410:28 uno
Hasta1g Apr11, 201410:00 Apr 11, 201410:02 uno
Hastal? Mar 21, 2014H2:16 Mar 21, 2014M12:16 ung i
Hasta16 Mar 21, 2014M11:43 WMar 21, 2014/11:44 uno 3
Hasta15s Mar 21, 20141 1:07 WMar 21, 2014/11:08 uno
Hasta14 Mar 21, 201411:00 Mar 21, 2074/11:01 una —
Hasta13 Mar 21, 20141 0:56 War 21, 201410:57 uno
Hastal2 Mar 21, 20141 0:43 WMar 21, 2014/10:43 uno
Hasta11 Mar 21, 2014M0:15 Mar 21, 2014/1M0:16 una
Hasta10 Mar 21, 2014/10:14 WMar 21, 207410:15 una
Hasta9 2 Iar 07, 2014/14:09 War 07, 2014/14:09 una =

Sekil 3.5 Littmann Steth Assist hasta kayitlari

3.3 Akciger Ses Verilerinin Filtrelenmesi

Literatirdeki calismalarda solunum seslerinin yaygin olarak kullanilan bant genisligi
gogls Uzerinden kaydedildiginde (akciger sesleri) 60-100 Hz ile 2 kHz araliginda ve
soluk borusu Uzerinden kaydedildiginde 60-100 Hz ile 4 kHz araliginda bulunmaktadir
[73].

Saglikh bir kisinin nefes isaretinin blytk kismi 50-100 Hz frekans bandindadir. Normal
olmayan bir akcigerde hirilti, hisirti, ral, ronkiis gibi farkli frekanslara sahip sesler
olusmaktadir. Hirilti ses frekansi 100-1000 Hz arasinda degismekteyken agirlikli olarak
400 Hz'den yiksek frekanslarda gozlemlenmektedir. Ronkis sesleri 200 Hz ve daha
disik frekanslarda gorulir. Ral sesleri ise 100-2000 Hz arasinda belirgin olarak
gozlemlenmektedir. Akciger seslerinin kaydedilmesi sirasinda diger organlardan gelen
sesler de stetoskop tarafindan kaydedilir. Ozellikle konum olarak akcigere ¢ok yakin olan
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kalpten kaynaklanan sesler akciger sesleriyle yaklasik olarak ayni frekans bandinda, 20-
80 Hz arasinda bulunmaktadir. Bu nedenle kalp atisindan kaynaklanan sesler etkili bir
gurultld kaynagidir. Akciger seslerinin glriltali yapisi 6nemli teshis degeri olan bilgileri
tanimlamak icin ileri islemleri engelleyen 6nemli bir etkendir. Bu nedenle akciger
seslerinin gurultiden arindiriimasi teshis igin dnemli bir gerekliliktir. Bu amagla ilk olarak
9. dereceden Chebyshev sizgec kullanilmistir. Bu giriltilerin frekans bantlarinin
akciger sesleri ile ortlismesi nedeni ile glirtltiyl kaldirmak icin ayrica Ayrik Dalgacik
Donlisimi tabanli girilti giderme teknigi diger bir deyisle dalgacik daraltimi

(shrinkage) giuriltiden arindirma teknigi kullanilmistir.

3.3.1 Chebyshev Filtre

Chebyshev filtreleri bir cesit yiksek-Q filtreleridir. Bu filtreler; sondiirme bandinda dik
inis istenildiginde, gegis bandinin diz olmasinin gerekli olmadigi durumlarda kullanilir.
Bu filtre cevabinda, gecis bandi dalgalanmasina izin verilir. Butterworth cevabina oranla

sondiirme bandindaki baslangic inisleri daha keskindir [74].
Chebyshev siizegci icin zayiflama;

a, = 10log[1 + £2C%(w)] dB (3.1)

n.dereceden Chebyshev polinomu;

C,(w) = coshn cosh™(w) (3.2)

(3.3)

. 1
|H(Gw)| = ——
/1+82C,?L(w)

Gegirme bandindaki maksimum zayiflama C,,(w)= 1 oldugunda olur.
n: filtrenin derecesi
a,: dB cinsinden gecis bandi dalgalanmasidir.

Ham akciger sesleri ilk olarak bir alcak geciren filtreden gecirilmektedir. Tasarlanan filtre
1.5 kHz kesim frekansina sahip 9. dereceden alcak geciren Chebyshev filtredir. Bu filtre
ile yiiksek frekanstaki giiriiltii bilesenlerinin yok edilmesi amaglanmistir. ikinci adimda

ise yine 9. dereceden Chebyshev ylksek gegiren filtre kullanilarak sesler alinirken olusan
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deri slrtlinmesi, kas sesleri gibi dislik frekansli sesler bastirilmaya calisiimistir.
Literattrdeki calismalarda kesim frekansi 30 ile 150 Hz arasinda secilmektedir [75]. Bu
calismada, yuksek gegiren stizgecin kesim frekansi 50 Hz olarak belirlenmistir. Filtrenin

dalgalanmasi 0.01 dB olarak belirlenmistir.

3.3.2 Dalgacik Daraltimi (Shrinkage) ile Giiriiltii Giderme

Akciger seslerinin gurdltali bir yapiya sahip olmasi bu sinyallerin bilgisayarli analiz
yontemlerinde kullanilmasi sirasinda karsilasilan problemlerden biridir. Dis gevreden
gelen glrultl sesleri akciger ses sinyallerinin yapisini bozmaktadir. Akciger seslerindeki
glriltiinin giderilmesi akciger hastaliklarinin teshisi icin blyiuk énem tasimaktadir. Bu
guriltulerin frekans bantlarinin akciger sesleri ile értiismesinden dolayl geleneksel
filtreleme yontemleri bu glirtltliyd gidermek icin yeterli olmamaktadir. Bu amacgla bu

tez ¢alismasinda Dalgacik tabanh glralti giderme teknigi kullaniimistir.
Bu filtreleme islemi (i¢ adimda gerceklesmektedir.

e Sinyalin dalgacik dontsimianiin alinmasi

e Dalgacik katsayilarinin dogrusal olmayan daraltimi

e Degistirilmis katsayilarin ters dalgacik donisimiinin elde edilmesi [9].

Bu calismada girilti giderme islemi icin Stein’s Unbiased Risk Estimate (SURE)
yontemi kullaniimistir. Stein's Tarafsiz Risk Tahmini (SURE), kestricinin dogrulugunun
Olciminl saglayan bir yontemdir. SURE yontemi, deneysel dalgacik katsayilarini
esikleyerek giirtltliyl yok etmektedir. Bu yontem hatalari bulmak icin ortalama karesel
hata fonksiyonunu kullanir ve giiriilti giderme isleminde optimum daraltma faktérini

belirlemek icin kullanilir.

Sekil 3.6-3.9’da ral, hirilti, ronkis ve saglikh akciger seslerinin filtreleme islemi sonrasi
cikislari  gosterilmektedir. Baslangicta sinyal {zerinde bulunan girdltd, sinyalin
karakteristiginin gorilmesini engellemektedir. Ham akciger ses verilerine dalgacik
tabanli filtre ve Chebyshev filtreleri uygulandiktan sonra seslere ait dalga sekilleri agik

bir sekilde gozlenebilmektedir.
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BOLUM 4

SINYAL ISLEME YONTEMLERI iLE OZNITELiK CIKARIMI VE SINIFLANDIRMA

Sinyal isleme, sinyalde bulunan bilgilerin elde edilmesi icin kullanilan teknikleri icerir.
Sinyal isleme ile bir sinyalin 6zellikleri zaman, frekans ve zaman-frekans domenlerinde
es zamanl olarak incelenir. Bu tez calismasinda kullanilan sinyal isleme yontemleri ve

siniflandirma metotlari asagida anlatilmaktadir.
4.1 Sinyal isleme Yontemleri ile Oznitelik Cikarimi

4.1.1 Kisa Zamanli Fourier Doniisiimii (KZFD)

Duragan olmayan isaretler zaman icinde istatistiksel ozellikleri degisen isaretlerdir.
Duragan olmayan isaretlerin analizi icin Fourier Donlsimu (FD) yetersiz kalir. Fourier
donidsimi bir sinyalin ihtiva ettigi frekanslari gosterir fakat hangi zaman degerlerinde
hangi frekanslarin mevcut oldugunu bildirmez. Yani Fourier Donisimi bitin zaman
birimine ait bilgileri verir. Duragan olmayan isaretlerin analizinde en ¢ok kullanilan

yontemlerden biri Kisa Zamanl Fourier Dontstiimadur [76].

Kisa Zamanh Fourier Donlisliminiin temel fikri, duragan olmayan isareti duragan olan
kiicik zaman parcalarina ayirmak ve bu zaman parcalarindaki frekanslari belirlemek
icin bu araliklarin Fourier analizini yapmaktir. Fourier analizi yapilmis parcalarin bir
araya getirilmesi, isaretin izgesinin zaman icinde nasil degistigini gosterecektir.

Bu pargalar iginde, isaretin istatistiklerinin yavas degistigi farz edilir ve zaman bolimu
icerisinde isaret parcalara ayrilarak izgesel analizi yapilir. Bilgi, birbiri tizerine ortlisen

pencerelerin icine bélliinerek konulur. Her alt bolimlemenin analizi genelde zamandan
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bagimsiz izge vermek igin Fourier dontisimd ile kestirilir [77],[78]. Kisa Zamanh Fourier
Donlstiminde ilk olarak analiz edilecek x(t) isareti ile pencere fonksiyonu y*(t — 1)

carpilir ve pencerelenmis sinyalin Fourier donlisimi hesaplanir.

Fi(r,w) = [C[x@®) y'(t - D] &2™ dt (4.1)

x(t) orijinal isareti; y* pencere fonksiyonunu ve * karmasik eslenigi gostermektedir. w
frekans, t ise zamanda Oteleme miktaridir. Pencerelenmis x(t) isaretinin Fourier
Donlasimi x(t) sinyalini hem zaman hem de frekans diizlemlerinde gdstermektedir

[79].

Pencere fonksiyonu y*(t — T) pencere disindaki alanlari bastirir ve pencere igerisinde
kalan bolgenin Fourier donidsimint alir. Sekil 4.1’de pencere uygulamasi

gorilmektedir.

y*(t-t)
X0y (t-7)

Sekil 4.1 Kisa zamanl Fourier dontisim [79]

Genellikle algak gegirenin diirtli yaniti olan gercek degerli pencereler tercih edilir. Eger
pencere fonksiyonu olarak Gauss fonksiyonu secilirse bu islem Gabor Dénisiimi olarak

adlandirilir [79].

KZFD’de en onemli faktor pencere boyutunun belirlenmesidir. KZFD ile ilgili analiz
penceresinin secimi, farkli sintizoidal bilesenlerin ortaya cikarilmasini ve spektrumun

diizglnlGguna de belirler.

isaretin zaman-frekans temsili elde edilmesine ragmen, secilen pencerenin genisligi
dontsimiin etkinliginde 6nemli rol oynamaktadir. KZFD’de pencere genisligi ile iliskili

bir ¢oztinarlik problemi bulunmaktadir.
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FD’de frekans domeninde ¢Ozlndrlik problemiyle karsilagsilmaz. Cunkd hangi
frekanslarin var oldugu kesin olarak bilinir. KZFD’de ise secilen pencerenin sonlu
uzunlukta olmasi nedeniyle isaretin bir pargasi ele alinir ve frekansta ¢ozinurlik
kotilesir. Frekans ¢ozlinlrligliinin artirilmasi ugruna pencerenin genis tutulmasi ise
belirli bir frekans bandinin hangi zaman araliginda ortaya ¢iktigini belirsiz kilar, yani

zamanda ¢ozlinurlugli kotulestirir.

Pencere genisligi duraganhk varsayimini gecerli kilacak kadar dar olmalidir. Dar bir
pencere secilmesi durumunda hem bu varsayim gecerliligini koruyacak hem de FD’de
saglanamayan zamanda ¢ozinurlik iyilesecektir. Pencere genisledikce frekans

¢OzUnurlugl artar ancak zamanda ¢ozunurlik azalir [80].

KZFD hesaplanirken her bir pencere diger pencerenin bittigi noktada baslar. Bu tir
pencereleme islemi sinyali pencereler arasinda ortlisme olmadan kiicik ve esit
parcalara ayirir. Fakat pencere tlriine gore baslangic ve bitis noktalarinda bilgi
zayiflamakta ya da kaybolmaktadir. Pencereler arasinda oOrtlisme saglanarak bu veri
kaybi ortadan kaldirilir. Eger 6rtiisme orani yiiksek secilirse toplam pencere boyutu

artar ve bu da yapilan hesaplamalarin artmasina neden olur [81].

Pencere Uzunlugu = x+y
Adm Uzunlug = x
Ortiisme Orant =)/ (v+y)

| m |

A 4

Sekil 4.2 Pencere ortlisme teknigi [80]

4.1.2 Dalgacik D6énisiimii

Dalgacik dontsiimi akciger ses sinyalleri gibi duragan olmayan sinyallerin analizinde
kullanilan oldukca faydali bir aractir. Bu, dalgacik donlsimunin farkli 6lceklerde

yeniden ¢6ziim 6zelliginden kaynaklanir.

Sinyaller ¢cogu durum icin frekans tanim alaninda analiz edilirler. Fourier dontstimi bir
sinyalin ihtiva ettigi frekanslari gosterir fakat hangi zaman degerlerinde hangi
frekanslarin mevcut oldugunu bildirmez. Fourier dénisimi, frekansi, zamana gore

degismeyen sinyallerin analizinde oldukga iyi bir yaklagimdir. Fakat gegici durum
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analizlerinde istenilen neticeleri vermemektedir. Bu nedenle Kisa Zamanh Fourier
Dontstimia  kullanilmaktadir. Yani Fourier doéndsimi belirli bir zaman penceresi
icerisinde uygulanmaktadir. Bu ise frekans degerleri igin bir sorun tegkil etmektedir. Bu
metotla da belirli bir frekansin hangi zaman noktasinda mevcut oldugu tespit edilemez.

Sadece mevcut oldugu zaman araligindaki frekans bilesenleri hesaplanir [81],[82].

Dalgacik analizi diisiik frekans bilgisinin daha énemli oldugu durumlar icin biiyik zaman
araliklarinin, yiksek frekans bilgisinin daha 6nemli oldugu durumlar igin de daha kiguk
zaman araliklarinin kullanimina izin veren degisik boyutlarda bdlgelere sahip bir
pencereleme teknigidir [83],[84],[85],[86]. Sekil 4.3‘de Kisa Zamanl Fourier Dontsimi
icin kullanilan zaman-frekans grafigi, Sekil 4.4’te dalgacik analizinde kullanilan zaman
Olcek grafigine bagl olusan bolgeler gorilmektedir [9].

Dalgacik dontsiimu strekli ve ayrik dalgacik donisimi olmak (izere temel olarak ikiye

ayrilmaktadir.

Frekans &

L

Zaman

Sekil 4.3 Kisa Zamanli Fourier Donlisim igin zaman-frekans degisimi

1tk

* Faman
Sekil 4.4 Dalgacik déniisim igin zaman-6lgek degisimi
4.1.2.1 Aynk Dalgacik Doniigimii

Ayrik Dalgacik Donlisimi (ADD), 1988 yilinda Mallat tarafindan filtreler kullanilarak

gelistirilmistir. Mallat algoritmasi olarak da bilinen bu yontem, iki kanal alt bant
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kodlayicisi ile yapilan hizli bir dalgacik dénisimi yapan filtreleme algoritmasidir

[87],[88],[89].

Dalgacik dénusiimiinde tim 06lgek araliginda analiz yapilirsa ¢ok blyik veri yiginlari
olusur ve cok fazla islem yapilmasini gerektirir. Bu istenmeyen bir durumdur; bu
yuzden belirli 6lcek gruplari tespit edilerek bu aralikta analizler yapilirsa, bu analiz Ayrik
Dalgacik Donlisimi olarak adlandirilir. Surekli Dalgacik Dontisiimine benzer sekilde
hesaplanabilen Ayrik Dalgacik Donlisimdi, ikici (Dyadic) 6lcekler ve pozisyonlar olarak
adlandirilan ikinin kuvveti seklinde olgekleme ve kaydirma parametreleri segilerek

analiz edilmektedir ki, bu sayede daha etkili ve dogru bir analiz gerceklestirilir [87].

Ayrik Dalgacik Donlsumi, Surekli Dalgacik Dontsimi’ne bagl olarak, o6lgekleme
parametresi a’nmin a = ay' seklinde aynistirlmasi ve zamanda o6telemenin bu
olgeklendirme parametresi ile orantili olarak gergeklenmesi (b = nbyag’) ile elde edilir.
Bu olcek ve Oteleme parametrelerine gore denklem 4.2°de verilen ayrik dalgacik

fonksiyonlarinin ifadesi elde edilir.

l‘Um,n(t) =\/‘17 (t_r;ljgagl)

0

(4.2)

Bu yolla, algak frekanslari analiz eden genis pencereler biiyik adimlarla (b = nbyag’)
ve yiksek frekanslari analiz eden dar pencereler, isaretteki hizli degisimleri yakalamak

amaciyla kiictik adimlarla 6telenmis olur.

Ayrik dalgacik fonksiyonlari siirekli olarak 6lgceklendirilemez ve 6telenemezler, sadece
ayrik adimlarla  olceklendirilebilir ve oOtelenebilirler. Ayrik dalgacik olarak
adlandirilmalarina ragmen aslinda pargali strekli fonksiyonlardir. m ve n, tamsayi olup,

ay ise ay > 1 araliginda olmak sartiyla sabit genisleme adimidir.

Ayriklagtirmanin  nedeni, zaman-Olgek uzayinin ayrik aralkla 6rneklenmesini
saglamaktir. Genelde ay, = 2 olarak alinir. Bu sayede frekans ekseninin érneklenmesi,
sekilde by = 1 alinarak; zaman eksenin ikici 6rneklemesi, yani 6teleme parametresinin
(b = nbyag') ikinin katlari olarak degismesi saglanir ve bu se¢im bilgisayarli

hesaplamalar icin en dogal ve en verimli olanidir. t burada yine zaman ifadesidir.

Bu ayrik degerler ele alindiginda Ayrik Dalgacik Dontstimi formild,
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Tpn(®) = [ 7 x() =¥ (M) dt mnez (4.3)
aZ

m
o

0

Eger (4.3), ikici zaman-0lgcek uzayina gore yazilirsa (ag = 2 ve by = 1),

T = [72 x(0) 5oz ¥ (t‘z",j’") dt (4.4)

denklemi elde edilir. Burada m Olgek parametresini belirtirken, n ise oteleme

parametresini ifade etmektedir [83],[86].

Ayrik Dalgacik Donlisiimd, sinyalleri iki ana bilesene ayirir. Bu islem filtreler kullanilarak
yapilir. Bu ana bilesenlerden birincisi dustik frekansl bilesenler yani algak geciren filtre
cikislaridir, bir digeri ise ylksek frekansli bilesenler yani yiksek geciren filtre cikislaridir.
Bunlardan h[n] yiksek geciren yapida olan ayrik ana dalgaciktir ve g[n] onun algak
geciren yapida olan ayna modelidir. Ayrik Dalgacik Donlsimiinde olusan ana
bilesenlerden diisiik frekansh bilesenlerine yaklasimlar (approximations=A), yiksek
frekansli bilesenlerine ise detaylar (details=D) denir. Ayrik Dalgacik Donlisim islemine
tabi tutularak ayristirma islemi uygulanan X sinyali Sekil 4.5’de gosterildigi gibi esit
sayida alt frekans bilesenine yani yaklasimlara (A) ve yiksek frekans bilesenine yani

detaylara (D) ayristirihr [90].

D1

gln]

A3
gln] —»@—»

Sekil 4.5 Ayrik Dalgacik Donusu alt bantlari; h[n] ylksek gegiren filtre, g[n] algak gegiren
filtre [91]

Frekansta meydana gelen bir degisikligin yerini tayin edebilmek icin, sinyalin kiglk

parcalara bolinmesi ve pencereler halinde yerel olarak islenmesi gerekmektedir.
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Dalgacik donlisimi isleminde ana dalgacik adi verilen diizensiz, sinirli siireli ve

asitmetrik sinyal parcalarinin, farkli 6lceklerde 6telenmis versiyonlari kullanir.

Yaygin olarak kullanilan bes farkh ana dalgacik tipi Sekil 4.6’da gosterildigi gibi; Haar,
Meyer, Morlet, Daubechies-4 ve Meksika sapkasidir [92].

|

V\f \ vf\/w “”’U{t""“ — - /f\/ J\j’\ﬁ

(a) Morlet (b) Meyer (c) Haar (d) Meksika sapkasi (e) Daubechies-4

Sekil 4.6 Temel dalgacik tipleri [92]

Dalgacik dontistimu aslinda bir ilinti cozlimlemesidir. Bu ylizden isaret ana dalgacigina
ne kadar cok benzerse cikisin o kadar biyiik olmasi beklenir. Uygulamalara bagl olarak
ana dalgacik ¢éziimlemeye tabi tutulan isarete olabildigince benzemelidir. Ornegin
Meksika sapkasi dalgacigl bir Gauss bulmada en uygun dalgacik cesididir. Sekil 4.7’de
gosterildigi gibi UGcgen sekilli sinyalin Haar ana dalgacigl ile dalgacik doénisimii
alindiginda elde edilen sinyal merdiven sekilli, meksika sapkasi dalgacigi ile dalgacik

donisimi alindiginda elde edilen sinyal Gauss sekline benzeyen sinyaldir [93].

L

£(t)

(1) /
\ )
;

Sekil 4.7 Farkli ana dalgaciklarin seciminin etkileri
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4.1.3 Dogrusal Ongérii Kodlamasi

Dogrusal 6ngorii (DO) analizi ses spektrumunu elde etmenin bir baska yoludur. Burada
spektrum, spektral tepeler {izerine yogunlasan bir tliim-kutup fonksiyonu ile
modellenir. DO genellikle konusma isaretinin analizinde kullanish bir yéntem olsa da,
diger seslerin taninmasinda da kullanilabilir. ileri yonli dogrusal &ngériide amacg,
isaretin bir sonraki 6rnegi (n)’yi, p adet gecmis 6rnegin dogrusal kombinasyonu ile elde

etmektir:

yn) =X a;y(n—1i) (4.5)

Burada a; ile gosterilen katsayilar 6ngori ya da dogrusal ongoru katsayilari olarak
adlandirilir. Bu denklem, transfer fonksiyonu (4.6)'daki gibi olan bir tlim-kutup slizgeci

tanimlar:

1 1
A(2) 1—Zf=1 ajz~t

H(z) = (4.6)

Dogrusal 6ngoriide amag, (4.7)'de verilen ortalama karesel 6ngori hatasi e’yi en az

yapan {al, a,, ...,ap} katsayilarini bulmaktir:
P NE o p NE
e=E{lym) -3, ay(n— D[’} = iy = I, a;y(n — 1) (4.7)

Burada E{.}, beklendik deger operatoridiir. Bu esitlig§i minimize etmek igin gesitli

algoritmalar kullanilmaktadir [94].

4.1.4 Mel Frekansi Kepstral Katsayilari

Mel Frekansi Kepstral Katsayilari (Mel Frequency Cepstral Coefficient-MFCC), ses
sinyallerini Mel frekansi Kepstrumu (MFC) olarak adlandirilan sabit uzunluklu katsayi
vektorleri olarak tanimlayan ses analizinde en g¢ok kullanilan 6znitelik ¢ikarma

metodlarindan biridir.

Mel birimi, insan duyma sisteminden esinlenerek gelistirilmis dogrusal olmayan bir
frekans 6lcim birimidir. Mel skalasi ise dogrusal frekans ekseni (Hz) ile algisal frekans
ekseni (mel) arasinda bir birim dondsimidir. Bu donisum (4.8) esitligi ile

gerceklestirilir:
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fner = 2595logio (1 +Lizeer) (4.8)

7 00

Mel-frekans kepstral dénisiimi, Davis tarafindan tanimlandiktan kisa bir slre sonra
otomatik ses tanima sistemleri igin vazgegilmez bir 6znitelik kestirim yontemi olmustur.
MFCC hesaplamak icin literatlirde cesitli yontemler vardir. HFD temelli yontem
bunlarin arasinda en sik kullanilan iki yontemdir. Sekil 4.8 HFD temelli ydonteme iligkin
blok semayi gostermektedir. Giris sinyali dncelikle bir pencere fonksiyonu ile carpilir.
Pencerelenmis sinyalin genlik spektrumu, HFD kullanilarak elde edilir. Elde edilen
spektrum, insan duyma sisteminden elde edilmis bir slizge¢ bankasina uygulanir. Genlik
spektrumu ile bu Uggensel sizgecler carpilarak her kanaldaki degerler toplanir.
Boylelikle her kanal i¢in bir spektral genlik elde edilmis olur. Stizge¢ bankasi ¢ikislarinin
logaritmasi alinir. Logaritmik slizgeg¢ bankasi ¢ikislari mj’lerin Ayrik Kosiniis Déntsimu

(AKD), mel-kepstrumu verir:

N _ ©ON i, .
Cmet() = ijlmjcos(y(l - 0.5)) (4.9)
sin) |
— Onvurgulamd » Pencereleme > HFD » Mel Skalalama
MFCC -— AKD -< Logaritma [«

Sekil 4.8 MFCC’'nin HFD yardimiyla hesaplanmasi [94]

4.1.5 Iistatistiksel Oznitelikler

Ortalama deger: Olasilik teorisi ve istatistikte, bir sayi dizisindeki elemanlarin
toplaminin eleman sayisina bélimine aritmetik ortalama denir. Aritmetik ortalama,

dagilimin orta noktasini gdsteren ve dagilimi temsil eden bir 6lctddr.

¥ = &= (4.10)

n
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Ortalama giig: Bir sinyalin ortalama gticl, sinyalin her bir 6rnek degeri icin enerjisini
gosterir.

1
P==Y" x| (4.11)

n

Standart sapma: Standart sapma, dagilimdaki her bir degerin ortalamaya gbre ne
uzaklikta oldugunu, diger bir deyisle dagilimin ne yayginlkta oldugunu goésteren bir
Olclidir. Standart sapmanin bliyliik olmasi veri noktalarinin ortalamadan daha uzak
yayildiklarini;  kiicik bir standart sapma ise ortalama etrafinda daha yakin

gruplastiklarini gosterir.

S=\/ﬁ n(x; — )2 (4.12)

Varyans: Varyans, bir dizi sayinin ne kadar uzaklikta dagildigini gosterir. Varyansin

karekoki standart sapmadir.

1 _
s? = EZ?=1(xi — %)? (4.13)
4.2 Siniflandirma Yontemleri

4.2.1 Yapay Sinir Aglan

YSA, biyolojik néron hiicresinin yapisi ve 6grenme karakteristiklerinden esinlenerek
gelistirilmis bir hesaplama sistemidir. Yapay sinir aglari, biyolojik sinir sisteminin
simiilasyonu olarak ortaya cikmistir. Bir bilgisayarin calisma sekli beynin ¢alismasina
benzetilerek yapay sinir aglari modeli gelistirilmistir. Yapay sinir aglari algoritmalarinda
0grenme, daha once edinilen tecribelere baglidir. Yapay sinir aglari néronlardan
olusmaktadir ve her bir néronun farkl agirlikta girisleri ve bir tane ¢ikisi bulunmaktadir

[95].

Biyolojik nérondan esinlenerek ortaya konan islem elemaninin basit bir matematiksel
modeli Sekil 4.9'da gosterilmektedir. Her bir néronun farkli agirlikta girisleri ve bir tane

cikist bulunmaktadir. Bu amacla farkh agirhktaki girislerin toplami

v = Z:ﬁl W;X; +b (414)
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ile ifade edilir. Burada xq, X, X3 ..., X, girisleri, wy, wy, W5 ..., Wy, giris agirliklarini, b
bias degerini gostermektedir. Agirliklandirilmis girisler, ¢ aktivasyon fonksiyonundan
gecirildikten sonra o nérona bagh ¢ikis elde edilir. Aktivasyon fonksiyonu sistemin
yapisina uygun olarak parcal lineer, esik, tanjant hiperbolik, logaritmik fonksiyonu

olabilir. Aktivasyon fonksiyonu ¢ ile gosterilmektedir.

p(m) = (XL, wix; + b) (4.15)
Girdi Bias
degerleri
p b
X1 o—— Wy
\ Aktivasyon
Fonksiyonu

< XEC} - W, ol 2\\; v d__) Cikti y
Lt o
: : /Topiama

N . fonksiyonu

.\hxm“‘: W
agirliklar

Sekil 4.9 Bir biyolojik n6ronun matematiksel modellenmesi [96]

Yapay sinir aglari modeli giris katmani, sakli katman ve ¢ikis katman olmak Uzere Ug
kissmdan olusur. Her katman noéronlardan olusmaktadir. Bilgi giris katmanindan
yapildiktan sonra aktivasyon fonksiyonlarindan geger. Giris katmanin gikiglari sakli
katmanin girisleri olarak devam eder. Bu asamadan sonra sonu¢ katmaninda son bir
defa daha aktivasyon fonksiyonlari sakli katman g¢ikislarini degerlendirerek nihai ¢ikis

elde edilir [96].

4.2.1.1 Cok Katmanh Algilayici

Cok katmanh algilayici (CKA), bir giris, bir veya daha fazla ara ve bir de ¢ikis
katmanindan olusur (Sekil 4.10). Bir katmandaki butin islem elemanlari, bir Gst
katmandaki bitin islem elemanlarina baghdir. Bilgi akisi ileri dogru olup geri besleme

yoktur. Bunun icin ileri beslemeli sinir agi modeli olarak adlandirilir. Giris katmaninda,
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herhangi bir bilgi isleme yapilmaz. Buradaki islem elemani sayisi, tamamen uygulanan
problemlerin giris sayisina baghdir. Ara katman sayisi ve ara katmanlardaki islem
elemani sayisi deneme-yanilma yolu ile bulunur. Cikis katmanindaki eleman sayisi ise,

yine uygulanan probleme gore belirlenir.

Cikis hesaplama yon (ileri)

\j

Girig katmani néronlar
(D adet)

Gizli katman ndéronlan
(H adet)

Cikis katmani néronlari
(C adet)

Bulunan hatayl yayma yonij (geri)

Sekil 4.10 Cok katmanli geriye yayillimli yapay sinir agi yapisi [97]

GCok katmanh algilayicida, aga bir 6rnek gosterilir ve 6rnek neticesinde nasil bir sonug
Uretecegi de bildirilir (egiticili 6grenme). Ornekler giris katmanina uygulanir, ara
katmanlarda islenir ve ¢ikis katmanindan da cikislar elde edilir. Kullanilan egitme
algoritmasina gore, agin cikisi ile arzu edilen cikis arasindaki hata tekrar geriye dogru
yayilarak hata minimuma ininceye kadar agin agirliklari degistirilir. Bu calismada

O0grenme algoritmasi olarak Levenberg-Marquardt algoritmasi kullaniimistir.

Levenberg—Marquardt 6grenme algoritmasi dogrusal olmayan fonksiyonlarin minimize
edilmesi problemine sayisal bir ¢6ziim saglamaktadir. Hizli ve kararli bir yakinsama

saglar. Klictk ve orta bliylklikte verilerin egitilmesi icin uygundur [98].

4.2.2 Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri (DVM), istatistiksel 6grenme yontemine dayanan bir

siniflandirma algoritmasidir. Destek vektor makineleri ile yapilan siniflandirmalarda
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genellikle {-1,+1} seklinde sinif etiketleri ile gosterilen iki sinifa ait 6rneklerin, egitim
verisi ile elde edilen bir karar fonksiyonu yardimiyla birbirinden ayrilmasi amaclanir.
S6z konusu karar fonksiyonu kullanilarak egitim verisini en uygun sekilde ayirabilecek
hiperdiizlem bulunur.

Dogrusal olarak ayrilabilen iki sinifli bir siniflandirma probleminde DVM’nin egitimi igin
N sayida 6rnekten olusan egitim verisinin S = {(x;y;)}, i = 1,2...,N ikilik hedef
degerleri y; € {—1,+1} ‘dir. DVM’nin asil hedefi iki sinifi dogrusal olarak ayirabilecek

hiper-dizlemi bulabilmektir. Hiperdiizleme gore egitim verileri su sekilde olmalidir.

<w-x;>+b=>+1 v =+1

<w-x;>+b< -1 y; =—1 (4.16)

Burada w agirlik vektéri ve b bias degeridir. Bu hiperdizlemleri olusturan noktalar
destek vektorleri olarak adlandirilir ve bu diizlemler w - x; = +1 seklinde ifade edilirler

[99].

o TV b=+1
i L
) B
% |
I ==1 [ ] B
* C I |
@ \ -
® _©g¢g ol
. )’ A4
e @
@ \Ej
® g 2
L] ' ﬂf,l'z = Margin
(a) (b)

Sekil 4.11 (a) Dogrusal olarak ayrilabilen veri kiimeleri icin hiper-diizlem (b) Dogrusal
olarak ayrilamayan veri kiimeleri icin hiper-diizlem [100]

Hiper dizleme en yakin uzakhk ”—:V”’ye esittir. Hiper diizleme olan uzaklik

|<w-x;j>+b|

d(w,x;, b) = (4.17)

liwll

ile verilir. Optimum hiper-diizlemin sinirinin maksimuma ¢ikarilmasi icin||w|| ifadesinin

minimum hale getirilmesi gerekir.

min%<w-w> (4.18)
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Dogrusal ayrilamayan siniflarda, egitim verilerinin bir kisminin optimum hiper diizlemin
diger tarafinda kalmasindan kaynaklanan problem pozitif bir yapay degiskenin (¢;)
tanimlanmasi ile ¢6zullir. Sinirin maksimum hale getirilmesi ve yanlis siniflandirma
hatalarinin minimum hale getirilmesi arasindaki denge, pozitif degerler alan ve C ile

gosterilen bir diizenleme parametresi (0 < C < o) tanimlanarak kontrol edilebilir.
Diizenleme parametresi ve yapay degisken kullanilarak risk bantlari denklem (4.19) ile
minimize edilir.

min§<w-w> +CYN & (4.19)

Optimizasyon problemi Lagrange denklemleri ve Karush—Kuhn—Tucker teoremi

kullanilarak ¢ozilebilir.

1
maXxy, — 52?’:1 Y aayy; <xpc x>+ YR ay (4.20)

Burada «; (4.21) ‘deki kosullar altinda (4.20) ¢oziilerek bulunur.

>N ay; =0, 0<a;<C,i=12,...,N (4.21)

Siniflandiricinin karar sinir fonksiyonu;

fx) =sgn(T,a;y; <x;-x>+Db) (4.22)

Optimum karar siniri

<w'x>YN . ;v K(x;- x) (4.23)
b* =—%<w-(xr+xs) > (4.24)

kullanilarak ¢ézilir. x,. ve xg her bir siniftaki destek vektorleridir ve a,,as > 0,

yr = —1, ¥, = +1'dir [99].

4.2.2.1 Destek Vektor Makineleri ile Coklu Siniflandirma

N egitim ornekleri olmak uzere {x;,v;}...,{xy, ¥y} ile verilen M sinifli bir problem
dustndlurse, x; € R™ m- boyutlu 6znitelik vektord, y; € {1,2, ... M} ilgili sinif etiketidir.
Bire karsi diger siniflar yontemi, bir sinifi diger tim siniflardan ayiran ¢oklu
siniflandirma yoéntemidir. Bu siniflayicida her bir makine, bir sinifa karsi diger tim
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siniflar alinarak egitilir ve M tane iki sinifl siniflayici olusturulur. i. destek vektor
makinesi, i. siniftaki pozitif etiketli diger biitlin egitim ornekleri ile egitilir ve i. sinif

disinda kalan siniflar negatif etiketlendirilir.

i. destek vektér makinesi, f;(x) =w]®(x)+ b; i. karar fonksiyonunu saglayan

asagidaki esitlikleri ¢ozerek ¢oklu siniflandirma islemi yapar.

. . 1 .
L(w, &) = minG [wll? + € XL, €D (4.25)
yiwl o) +b)=1-¢, & >0 (4.26)
Eger j; = i ise J; = 1 ve diger durumda ¥; = —1’dir. Siniflandirma sirasinda, x 6rnegi

. %

i* sinifindaki gibi siniflandirilir. Bu eniyileme probleminin ¢dzimu, ikili siniflamaya
benzer olarak ikincil formilasyon elde edilerek yapilir. Karar islevi ise,

i* = arg maxi—y, u fi(x) = arg max;—, (Wi 9(x) + by) (4.27)

kullanilarak elde edilir [101].
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BOLUM 5

VERILERIN DEGERLENDIRILMESi

5.1 Sistemin Yapisi ve Siniflandirma Basarimlari

Bu tez calismasinda, istanbul Universitesi Capa Tip Fakiiltesi Gogiis Hastaliklari
polikliniklerinden ve serviste yatan hastalardan alinan 5’er nefesten olusan 20 adet
sagliksiz akciger sesi ve 20 adet saghkl akciger sesi kullanilmistir. Veri kiimesindeki
seslerin her biri bir tek nefes alis ve veris olacak sekilde boélitlenmis ve 11025 Hz
frekansi ile tekrar o6rneklenmistir. Alinan akciger ses verileri ilk olarak filtreleme

islemine tabi tutulmustur.

Akciger sesleri 6nce saglikli ve sagliksiz olarak, daha sonra da sagliksiz sesler kendi
icerisinde ronkus, ral ve hirilti olarak siniflandirilmistir. Akciger seslerinden 6znitelik
cikarimi yapmak icin Dalgacik Donlisimii, Dogrusal Ongérii Kodlamasi, Mel Frekansi
Kepstral Katsayilari ve Kisa Zamanli Fourier Donlisuma kullanilmistir. Siniflandirma
islemi icin Yapay Sinir AgiI ve Destek Vektor Makineleri kullanilmistir. Sagliksiz seslerin

siniflandirilmasi igin goklu DVM kullanilmistir.

Uygulama esnasinda ilk olarak akciger sesleri Sekil 5.1’de gosterilen MATLAB GUI'de
hazirlanan arayiiz programi lzerinden saglkl ve sagliksiz olarak siniflandiriimaktadir.
Saglikh ve sagliksiz sesler klasor se¢ secenegi ile girildikten sonra egitim ve test verileri
ekle cikar butonlari yardimiyla olusturulmaktadir. istenilen 6znitelik secilerek

siniflandirma yapilmaktadir.

Tasarlanan sistem daha sonra sagliksiz sesleri kendi igerinde ronkds, ral ve hirilti olmak
Uzere Ug sinifa ayirmaktadir. Bu siniflandirma islemi igin hazirlanmig araylz programi

da Sekil 5.2’de gorilmektedir.
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Solunum

e sT————SSSSSSSsSS—eeeeeeeee, T ———
SafiidiSesier | Bellede Kaydet | | Beledtenal | | Kasorseg | Sadliksiz Sesler | Belefe Kaydet | | BelektenAl | | Kiasorseg |

=aglil0-3.wav
saglinn-s.wav

Saghkh Train Verisi = 67

Dondglm

3]

Wavelet

Altbant Sawsi

sagli13-1.wav

Sadlkl Test Verisi= 33

[El Lee
Pencere Suresi (ms)
zu]

Derece

[=]
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hastal-6.wav
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40
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[E] sTeT
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o]

BASLA

DWVM ile Siniflandirma Baganm Sonucu= 100
CHA ile Sinifiandirma Baganm Sonucu= 100

Sekil 5.1 MATLAB GUI’'de hazirlanan arayiz programi (Saglikh ve sagliksiz seslerin

siniflandiriimasi)
— = = — il
riSolunum - ==k
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el
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Ral Train Verisi= 37
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Kl
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Eliec
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o]  [n]

Derece

Ronkis Test Verisi=11
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o
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E st
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2

BASLA ]
DOVM e Simflandirma Basarm Sonucu= 98
CKA ie Smffiandirma Bagarm Sonucu= 94

Sekil 5.2 MATLAB GUI’de hazirlanan arayiiz programi (Sagliksiz seslerin kendi igerisinde
siniflandiriimasi)
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5.1.1 Sinyal isleme Yontemleri

5.1.1.1 Ayrik Dalgacik Déniisiimii

Akciger sesleri duragan olmayan yapidaki sinyallerdir ve duragan olmayan sinyallerde
frekans bileseni zamanda degiskenlik gostermektedir [9]. Bu nedenle bu tez
calismasinda isaret isleme yontemlerinden olan ve duragan olmayan sinyallerin frekans
bilgilerinin elde edilmesine imkdn taniyan Ayrik Dalgacik Donlsimid kullanilarak
isaretin frekans, zaman ve genlik bilgisi elde edilmistir. Dalgacik donitsimi ile sinyal
analizinde uygun dalgacik secimi ve ayrisma seviyesi ¢cok Onemlidir ve bu tez
calismasinda ayristirma seviyesi 7, dalgacik tipi Daubechies 7 (db7) olarak

belirlenmistir. Solunum sesleri D1-D7 detay ve A7 yaklasik alt bandina ayrilmistir.

Akciger sesleri 50-1000 Hz frekans bandinda bulunmaktadir [9]. Cizelge 5.1'de verilen
dalgacik alt bantlarin frekans araliklari incelendiginde D1, D2, D7 detay ve A7 alt
bantlarinda sesleri ayirmak icin 6énemli bir bilgi bulunmadigi goézlemlenmistir. Bu

nedenle bu bantlar 6znitelik ¢gikarma isleminde kullanilmamistir.

Cizelge 5.1 Dalgacik alt bant frekans araliklari

Alt Bandlar Frekans Araligi (Hz)
D1 2756.25 - 55012.5
D2 1378.13- 2756.25
D3 689.07- 1378.13
D4 344.54- 689.07
D5 172.27- 344.54
D6 86.14- 172.27
D7 43.07- 86.14
A7 0- 43.07

Oznitelik ¢ikarma isleminde dalgacik déniisiimii sonucu elde edilen alt bantlardan D3-
D6 alt bantlari kullanilmistir.  Akciger seslerinin  saglkh ve sagliksiz olarak

siniflandiriilmasinda D3-D6 alt bantlarinin ortalama glicli, varyansi, standart sapmasi,
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her alt bandin modu ve komsu alt bantlarin mutlak degerlerinin ortalamasinin orani
(4.10), (4.11), (4.12), (4.13) esitlikleri kullanilarak bulunmustur. Sagliksiz seslerin
siniflandiriimasinda D3-D6 araliginda her bir bandin mutlak maksimum degeri, standart
sapmasli, varyansi ve komsu alt bantlarin mutlak degerlerinin ortalamasinin orani
kullanilmistir. Komsu alt bantlarin orani igin D3-D6 arahigindaki her alt bandin mutlak
degerinin ortalamasi alinmis ve bu alt bantlarin her biri kendisine komsu olan alt banda

bélinerek 6znitelikler elde edilmistir.

Alt bantlarin ortalama giicl, sinyalin frekans dagilimini; varyansi ve standart sapmasi
ornek degerlerinin dagilimini; komsu bantlarin birbirine orani frekans dagilimindaki

degisimleri gbostermektedir.

Saglikh akciger sesleri ve ek seslerin her biri belirli frekans araliginda gortlmektedir. Bu
frekans araliklarina gore dalgacik donlisimi sonucu elde edilen alt bantlardan
bulunduklari frekans araliginda olan alt bantlarda baskin olarak goériilmektedirler.
Ronkds, hirilti, ral ve saglikli akciger sesleri icin dalgacik doniisimi sonucu elde edilen

alt bantlar Sekil 5.3-5.6’da gosterilmistir.

Ronkis Orjinal Ses ve Dalgacik Katsayilari
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s 0 —
2 osl .
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0 0.5 1 1.5 2 2.5 3
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5 ¢ g o
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0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 0 0.5 1 1.5 2 2.5 3
0.5 1 0.5
g ¢ a8 0
-0.5 1 -0.5
1 -1
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 0 0.5 1 1.5 2 2.5 3
0.5 1 0.5
o) ooy 7o)
g o “MMMMM’WF i NM'MMW g o
-0.5 -0.5
1 -1
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 0 0.5 1 1.5 2 2.5 3
0.5 1 0.5
5 © - g 0
-0.5 1 -0.5
1 E -1 E
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 0 0.5 1 1.5 2 2.5 3
Zaman (sn) Zaman (sn)

Sekil 5.3 Ronkdis sesi dalgacik katsayilari
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Ronkiis sesleri disiik tepe degerli hirilti sesleridir. Ronkis sesleri hirilti sesine gok
benzemektedir. Ancak ronkis seslerinin baskin frekansi 200 Hz'den daha azdir. Sekil
5.3’te ronkis sesinin dalgacik katsayilari verilmektedir. Her bir alt bandin frekans aralig
Cizelge 5.1'de gosterilmektedir. Gorilecegi lGizere D5, D6 ve D7 bantlarinda ronkis
sesine ait bilgiler bulunmaktadir. Diger bantlarda anlaml bilgi bulunmamaktadir. D5-D7
bantlari 43 Hz ile 344 Hz frekans araligina sahiptir ve bu da ronkis seslerinin 200 Hz'in

altindaki frekanslarda goruldigini gostermektedir.

Hirilti Orjinal Ses ve Dalgacik Katsayilari

1F T T T T T T T T T

|Orjinal Sinyal|
=)

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2

D1
(=)
B2|
o

D3|
(=]
[D4]
o

0 0.5 1 1.5 2 0 0.5 1 1.5 2

1 1
8 of g o
L . . . -1 . . .
0 0.5 1 1.5 2 0 0.5 1 1.5 2
1 1
5 OMWMWWWWWWWWWWWWW S S
AL . . . -1 . . .
0 0.5 1 1.5 2 0 0.5 1 1.5 2
Zaman (sn) Zaman (sn)

Sekil 5.4 Hirilti sesi dalgacik katsayilari

Sekil 5.4’te hirilti sesinin dalgacik katsayilari gosterilmektedir. Hirilti sesleri miizikal
karaktere sahip sirekli ek seslerdir. 400 Hz'den yiiksek frekanslarda baskin olarak
gorilmektedir ve 100 ms’den uzun sirelidir. Genellikle soluk verme sirasinda
gorilirler ya da solunum doénglsiinde soluk alma ve soluk verme sirasinda birlikte
gorilirler. Hirilti sesleri tepe degerine (disik, ylksek), karmasikliga (monofonik veya

polifonik), stiresine (uzun veya kisa) ve zamanina (soluk alma ve soluk verme) goére
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siniflandirilirlar. Cizelge 5.1’deki alt bantlar incelendiginde D4, D5, D6 ve D7
bantlarinda bilgi icerdigi gortilmektedir. D4 ve D5 bantlarinda genliklerin diger bantlara
gore daha yiksek oldugu da gozlemlenmektedir. Bu bantlar incelendiginde hirilti

seslerinin 400 Hz'den yiiksek frekanslarda bulundugu gorulmektedir.

Ral Orjinal Ses ve Dalgacik Katsayilari

(‘DE 0 MMWM%WMWWWWMMNWMWWWMWW
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SR S] IS ARORAR TR PSRRI TOT B> S
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Sekil 5.5 Ral sesi dalgacik katsayilari

Sekil 5.5’te ral seslerinin dalgacik katsayilari gésterilmektedir. Siiresi 20 ms’den uzun
olmayan patlayici, muzikal olmayan siireksiz ek seslerdir. Ral sesleri 100-2000 Hz
frekans araliginda bulunmaktadir. Sekilden gorilecegi lizere D3-D7 bantlarinda sinyale
ait bilgiler bulunmaktadir. D3-D7 bantlari 43 Hz ile 1378 Hz arasinda bulunmaktadir. Bu
ral seslerinin 1000 Hz'den alcak frekanslarda tiim spektruma yayillmis oldugunu

gostermektedir.

Sekil 5.6’da saghkli akciger sesi dalgacik katsayilari goriilmektedir. Saglkh seslerin D6,
D7 ve A7 bantlarinda baskin oldugu goérilmektedir. Bu da saglikli akciger seslerinin 30-

170 Hz araliginda bulundugunu gosterir.
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Akciger seslerinin dalgacik alt bantlarinin frekans alanindaki gosterimi Ek-A’da

verilmektedir.

Saglikh Orjinal Ses ve Dalgacik Katsayilar
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Sekil 5.6 Saglikl akciger sesi dalgacik katsayilari

5.1.1.2 Kisa Zamanli Fourier Doniisiimii

Kisa Zamanli Fourier Dénisimi’niin temel fikri, duragan olmayan isareti duragan olan
kiicik zaman parcalarina ayirmak ve bu zaman parcalarindaki frekanslari belirlemek
icin bu araliklarin Fourier analizini yapmaktir. Bu calismada Kisa Zamanh Fourier
Déniisiimi ile akciger sesleri zaman-frekans diizlemlerinde incelenmistir. ilk olarak
akciger sesleri 1/3 ortismeli pencere fonksiyonu kullanilarak pencerelendikten sonra
her bir pencerenin Hizli Fourier Donlsimiu alinmistir. Akciger seslerinin saglkh ve
sagliksiz olarak ayrilmasinda Hanning penceresi kullanilmis ve pencere uzunlugu 18 ms
olarak belirlenmistir. Sagliksiz akciger seslerinin ayriminda 20 ms uzunluktaki Hamming
penceresi siniflandirma isleminde en yiksek dogrulugu vermistir. Her bir pencerenin

ortalamasi alinarak penceredeki frekans dagilimlari gézlenmistir. Sekil 5.7-5.14 farkh
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araliklardaki akciger seslerine KZFD uygulanmasini ve Sekil 5.15-5.18 incelenen akciger

seslerinin spektrogramlarini gostermektedir.

(-800ms Araliyr Hnlti Sesinin Kisa zamanli Fourier Dondsimii

2
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Sekil 5.7 0-800ms araliginda hirilti sesine KZFD uygulanmasi
241-3.2 s Aralih Hirlt Sesinin Kisa Zamanli Fourier Diniigtmii
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Sekil 5.8 2,41-3,2s araliginda hirilti sesine KZFD uygulanmasi
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(0-800ms Ral Sesinin Kisa Zamanli Fourer Dondstimi
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Sekil 5.9 0-800ms araliginda ral sesine KZFD uygulanmasi
24-3,2ms Aralii Ral Sesinin Kisa Zamanli Fourier Dnistmi
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Sekil 5.10 2,41-3,2s araliginda ral sesine KZFD uygulanmasi
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0-800ms Aralidi Ronkiis Sesi Kisa Zaman Fourier Dongtimi
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Sekil 5.11 0-800ms araliginda ronkiis sesine KZFD uygulanmasi
24-32ms Araligi RonkLs Sesi Kisa Zamanli Fourier Dénigim
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Sekil 5.12 2,4-3,2ms araliginda ronkds sesine KZFD uygulanmasi
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(-800ms Aralih Saglikh Akcider Sesinin Kisa Zamanl Fourier Dondstimi
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Sekil 5.13 0-800ms araliginda saglikh akciger sesine KZFD uygulanmasi

2,4-3,2ms Araligi Saglikli Akcider Sesinin Kisa Zamanii Forier Donigimi
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Sekil 5.14 2,4-3,2ms araliginda saghkli akciger sesine KZFD uygulanmasi
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5.1.1.3 Dogrusal Ongorii Katsayilari

Dogrusal 6ngorii (DO) analizi akciger ses spektrumunu elde etmenin bir baska yoludur.
Burada spektrum, spektral tepeler Gzerine yogunlasan bir tim-kutup fonksiyon ile
modellenir. ileri yonli dogrusal éngoriide amac, isaretin bir sonraki 6rnegi gecmis
ornegin dogrusal kombinasyonu ile elde etmektir. Bu tez calismasinda filtre
katsayilarini elde etmek icin Otoregresif Model’in otokorelasyon metodu kullaniimistir.
Akciger seslerinin dogrusal 6ngori katsayilarini bulmak icin sesler pencerelenmis ve
her bir pencere igin LPC katsayilari hesaplanmistir. Pencereleme islemi igin 1/3
ortismeli Blackman Harris pencere kullaniimistir. Saglksiz akciger seslerinin
siniflandiriilmasinda her bir pencerede 41 katsayl degeri hesaplanmistir ve pencere
uzunlugu 71 ms’de en iyi sonucu vermistir. Seslerin saglkli ve sagliksiz olarak
ayrilmasinda 34 katsayr degeri kullanilimis ve pencere uzunlugu 20 ms olarak

belirlenmistir. Her bir katsayi icin pencerelerin ortalamasi alinmistir.

5.1.1.4 Mel Frekansi Kepstral Katsayilari

Mel Frekansi Kepstral Katsayilari (MFCC), ses sinyallerini Mel Frekansi Kepstrumu
(MFCC) olarak adlandirilan sabit uzunluklu katsayi vektorleri olarak tanimlayan en ¢ok
kullanilan 6znitelik g¢ikarma metotlarindan biridir. MFCC katsayilarinin elde etme
adimlarindan olan 6n vurgulama islemi, isaretin pencerelenmesinden oOnce isareti
spektral olarak diizlestirmek icin kullanilir. a 6n vurgulama derecesini gostermektedir
ve bu calismada 0,97 olarak belirlenmistir. Kepstral katsayr sayisi 12 olarak
belirlenmistir. Bu calismada akciger sesleri ilk olarak 40 ms uzunluktaki Blackman Harris
penceresi kullanilarak pencerelendikten sonra akciger ses sinyalinin genlik spektrumu
Ayrik Fourier Donlisimu ile hesaplanir. Genlik spektrumu ile bu Ucgensel siizgecler
carpilarak her kanaldaki degerler toplanir. Boylelikle her kanal icin bir spektral genlik
elde edilmis olur. Stzge¢ bankasi gikislarinin logaritmasi alinir. Logaritmik slizgeg

bankasi cikislarinin Ayrik Kosinlis Donlisimi Mel Kepstrumunu verir.
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5.1.2 Siniflandirma Bagarimlari

5.1.2.1 Destek Vektor Makineleri

Bu ¢alismada 6znitelik gikarimi igin sinyal isleme yontemlerinin uygulandigi isaretlerin,
ilk olarak saglikli ve sagliksiz olarak iki sinifa ayrilmasinda ve daha sonra sagliksiz
akciger seslerinin kendi igerisinde ral, ronkiis ve hirilti olarak siniflandirilmasinda
Destek Vektor Makineleri kullanilmistir. DVM ile siniflandirma isleminde akciger ses
verilerinin %66.6’sI egitim, %33.3’U test kiimesi olarak kullaniimistir. Akciger seslerinin
saglikli ve sagliksiz olarak siniflandirilmasinda dogrusal kernel fonksiyonu kullanilmistir.
Akciger seslerinden elde edilen 6znitelikler kullanilarak hasta olan veriler 0.1 ile hasta
olmayan veriler 0.9 ile etiketlenmistir. Sagliksiz akciger sesierinin ayrilmasinda 0.1, 0.5
ve 0.9 etiket degerleri kullanilarak destek vektér makineleri ile ¢oklu siniflandirma

yapimistir.

Egitim sonucu elde edilen verilerin dogrulugunu belirlemek icin, yanhs bulunan her bir
deger icin hata degerine bir eklenmistir. Elde edilen bu hata degeri test kiimesindeki
veri sayisina bolindiikten sonra 100 ile carpilmis ve daha sonra 100’den cikarilarak
siniflandirma dogrulugu belirlenmistir.

Cizelge 5.2 Kullanilan 6zniteliklere gore akciger seslerinin saglikh ve saglksiz olarak
DVM ile siniflandiriima dogrulugu

Kullanilan Oznitelikler Saglikl - Sagliksiz Akciger Sesleri
Dalgacik Katsayilari %100
Mel Frekansi Kepstral Katsayilari %100
Dogrusal Ongérii Kodlamasi %100
Kisa Zamanli Fourier Dénisim{i %100
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Cizelge 5.3 Kullanilan 6zniteliklere gore sagliksiz akciger seslerinin DVM ile goklu
siniflandirma dogrulugu

Kullanilan Oznitelikler Ronkiis-Hirilti-Ral
Dalgacik Katsayilari %98
Mel Frekansi Kepstral Katsayilari %98
Dogrusal Ongérii Kodlamasi %96
Kisa Zamanli Fourier Dénidsim{i %94

Cizelge 5.4 Kullanilan 6zniteliklere gore sagliksiz akciger seslerinin DVM ile bire karsi bir
coklu siniflandirma dogrulugu

Kullanilan Oznitelikler Hinlti-Ral Ral-Ronkiis Ronkiis-Hirilti
Dalgacik Katsayilari %97 %75 %82
Mel Frekansi Kepstral %97 %100 %100
Katsayilari
Dogrusal Ongérii %93 %95 %100
Kodlamasi
Kisa Zamanli Fourier %100 %85 %95
Donlsumiu

5.1.2.2 Yapay Sinir Aglari

Bu tez ¢alismasinda destek vektor makinelerinin dogruluk oranini karsilagtirmak igin
yapay sinir aglari da siniflandirma isleminde kullanilmistir. Bu islem icin Cok Katmanli
Algilayici Kullanilmistir. Yapilan denemelerde 6grenme algoritmasi olarak en iyi sonucu
veren Levenberg-Marquart kullanilmistir. Algilayict aginda doért sakli  katman
kullanilmistir ve sirasiyla noron sayilari 13, 45, 45 ve 8 olarak belirlenmistir. Her
katmanda aktivasyon fonksiyonu olarak tanjant hiperbolik fonksiyonu kullaniimistir.
Verilerin %66.6’s1 egitim, %33.3’0 ise test kiimesi olarak kullanilmistir. Verilerin

etiketlenmesi ve dogruluk yiizdesinin hesaplanmasi DVM’deki gibidir.
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Cizelge 5.5 Kullanilan 6zniteliklere gore akciger seslerinin saglikli ve sagliksiz olarak CKA
ile siniflandirilma dogrulugu

Kullanilan Oznitelikler Saglikli- Saghiksiz Akciger Sesleri (10
Deneme sonucu elde edilen ortalama
deger)
Dalgacik Katsayilari %95
Mel Frekansi Kepstral Katsayilari %97.2
Dogrusal Ongérii Kodlamasi %97.5
Kisa Zamanli Fourier Dénisuim{i %95

Cizelge 5.6 Kullanilan 6zniteliklere gore sagliksiz akciger seslerinin CKA ile
siniflandiriima dogrulugu

Kullanilan Oznitelikler Ronkiis-Hirilti-Ral (10 Deneme sonucu
elde edilen ortalama deger)
Dalgacik Katsayilari %81.3
Mel Frekansi Kepstral Katsayilari %82.9
Dogrusal Ongérii Kodlamasi %67.0
Kisa Zamanli Fourier Dénisim{i %80.6

5.2 Sonuglarin Yorumlanmasi ve Oneriler

Bu tez calismasinda akciger seslerinden 6znitelik g¢ikarimi yapmak igin Dalgacik
Donlisimii, Dogrusal Ongérii Kodlamasi, Kisa Zamanl Fourier Déniisimi ve Mel
Frekansi Kepstral Katsayilari kullanilmistir. Siniflandirma islemi igin Destek Vektor

Makineleri ve Yapay Sinir Aglari kullaniimistir.

Bir kisiden alinan akciger seslerinin alinan nefesten nefese degisiklik gosterebilmesi ses
verilerinin ayni kosullar altinda alinmasinin  énemini arttirmaktadir. Yapilan
denemelerde bir hastadan alinan seste birden fazla ek sesin bulunmasinin

siniflandirma dogrulugunu distrdigi gozlemlenmistir ve bazi hastaliklarda birden ¢ok
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ek ses bulunabilmektedir. Bu yilizden alinan akciger seslerinden yalniz bir ek sesin

oldugu sesler tercih edilmistir.

Elde edilen sonuclar incelendiginde akciger seslerinin saglikli ve sagliksiz olarak DVM ile
siniflandiriilmasinda  doért yontemde de %100 basari elde edilmistir. CKA ile
siniflandirmada Dogrusal Ongérii Kodlamasi ile %97.5, Mel Frekansi Kepstral Katsayilari
ile 97.2, Dalgacik Katsayilari ile 95 ve Kisa Zamanli Fourier Donlisimu ile %95 dogruluk

elde edilmistir.

Sagliksiz seslerin ¢oklu DVM ile ral, ronkis ve hirilti olarak siniflandiriilmasinda en
basarili yontem %98 dogruluk ile Mel Frekansi Kepstral Katsayilari ve Dalgacik
Donlstimidir. Kisa Zamanh Fourier Déniisiimii ile %94, Dogrusal Ongérii Kodlamasi ile
ise %96 dogruluk ile sagliksiz akciger sesleri ral, ronkis ve hirlti olarak

siniflandirilmaktadir.

Sagliksiz seslerin DVM ile ikili olarak siniflandirilmasinda en yliksek basari Mel Frekansi
Kepstral Katsayilari ile %97- %100 elde edilmistir. Cizelge 5.3’ten goriilecegi lzere ral
seslerinin ronkis seslerine karsi siniflandiriimasinda MFCC ile %100, hirilti seslerinin ral
sesleri ile siniflandirilmasinda KZFD ile %100 ve ronkus seslerinin hinlti sesleri ile

siniflandiriimasinda LPC ve MFCC ile %100 dogruluk elde edilmistir.

Cok Katmanli Algilayici ile sagliksiz seslerin siniflandiriimasinda en yiiksek basari %82,9
dogrulukla Mel Frekansi Kepstral Katsayilari ile elde edilmistir. %67 ile %82.9 arasinda

degisen dogrulukla ile akciger sesleri ral, ronkis ve hirilti olarak ti¢ sinifa ayrilmistir.

Sonuclardan goriilecegi lizere coklu DVM, yapay sinir aglarina gore daha yiksek
dogruluk ile saglksiz sesleri biribirinden ayirmaktadir. Bunun sebeplerinden biri
DVM’nin yapay sinir aglar gibi yerel minimum noktalarina takilmamasi ve global
minimum noktasini bulmasidir. Diger bir neden yapay sinir aglarindaki gibi DVM’nin
islemsel karmagikliginin giris alaninin boyutuna bagh olmamasidir ve yapay sinir aglari
tecriibeye dayali risk minimizasyonu kullanirken DVM’nin yapisal risk minimizasyonunu
kullanmasidir. Ayrica DVM, yapay sinir aglarina gore ezberlemeye (overfitting) daha az
yatkindir ve geometrik yorumlamaya sahiptir. Bu sebeplerden dolayr DVM ile daha

yiksek dogruluk elde edilmektedir.
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BOLUM 6

SONUCLAR VE TARTISMA

Fizik muayene, hastaliklarin teshisinde doktorlarin oncelikli olarak tercih ettigi bir
yontemdir. Oskiltasyon, fizik muayenenin énemli bir pargasidir ve gogis hastaliklarini
arastirmada kullanilir. Akciger sesleri, akcigerin patolojisi hakkinda 6nemli bilgiler
tasimaktadir. Bu tez calismasinda cesitli akciger hastaligina sahip bireylerden ve saglikli
bireylerden alinan akciger seslerinden sinyal isleme yontemleri kullanilarak 6znitelik
cikarimi ve bu oOznitelikler kullanilarak saglkli ve ek seslerin siniflandiriimasi
amaglanmistir. Bu amagla istanbul Universitesi Capa Tip Fakiiltesi Géglis Hastaliklari
Anabilim dali non-spesifik interstiyel akciger hastaliklari polikliniginden ve serviste
yatan hastalardan 20 sagliksiz akciger sesleri alinmistir. Sesler her hastadan oturur
pozisyonda iken alinmistir. Hastalarin sirt bolgesindeki sag apex, sol apex, sag orta, sol
orta, sag bazal ve sol bazal olmak Uzere alti noktadan akciger sesleri dinlenmis ve ek
sesin en baskin oldugu ve net duyuldugu noktadan sesler kaydedilmistir. Alinan akciger
sesleri, sesler alinirken olusan deri sirtlinmesi, kas sesleri gibi diisiik frekansli sesler ve
yliksek frekansli bilesenleri yok etmek icin 9. dereceden Chebyshev slizgec
kullanilmistir. Bu gliriltilerin frekans bantlarinin akciger sesleri ile 6rtiismesi nedeni ile
Ayrik Dalgacik Donlsimi tabanli glriltli giderme teknigi diger bir deyisle dalgacik

daraltimi (shrinkage) giiriltiden arindirma teknigi kullaniimistir.

Akciger seslerinin duragan olmayan bir yapiya sahip olmasi nedeniyle zaman-frekans
dizleminde incelemek igin Dalgacik Donlsimi ve Kisa Zamanli Fourier Donlsuimi
kullanilmistir. Ayrica ses tanima uygulamalarinda yaygin olarak kullanilan bir metod

olan Dogrusal Ongérii Kodlamasi ve insan kulaginin frekans seciciligini taklit ederek bu
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sesleri ayirt edebilen Mel Frekansi Kepstral Katsayilari 06znitelik ¢ikarimi igin
kullanilmistir. Siniflandirma islemi icin Destek Vektdor Makineleri ve Cok Katmanh
Algilayici  kullanilmigtir. Bu islemler ayrintili olarak Bolim 4 ve Bolim 5’te

anlatilmaktadir.

Bu gcalismada ilk olarak akciger sesleri saglikli ve sagliksiz olarak siniflandiriimistir. DVM
ile siniflandirma sirasinda kullanilan dort sinyal isleme yéntemiyle de %100 dogruluk

elde edilmistir.

Sagliksiz seslerin ¢oklu Destek Vektér Makineleri ile hirlti, ral ve ronkiis olarak
siniflandiriilmasinda, Cok Katmanli Algilayiciya gére daha yiksek dogruluk elde
edilmistir. En ylUksek dogruluk, %98 dogrulukla Mel Frekansi Kepstral Katsayilari ile
elde edilmistir. DVM ile ¢oklu siniflandirma isleminde %94-%98 arasinda dogruluk elde
edilmistir. Hirilti, ral ve ronkis seslerinin Cok Katmanh algilayici ile siniflandirilmasinda

%67-%82.9 arasinda degisen dogruluk degerleri elde edilmistir.

ileriye yonelik calismalarda spesifik bir hastalik grubuna sahip verilerin karakteristikleri
cikarilarak hastalik analizi yapilabilir. Veri kimesinde hasta sayisi arttirilabilir ve diger
sinyal isleme yontemleri kullanilarak sistemin daha kararli olmasi saglanabilir. Ayrica
akciger kanser hastalarindan ses verileri alinarak veri kiimesi olusturulabilir ve bu
verilerin karakteristikleri incelenerek sinyal isleme teknikleri ile kanser teshisi

yapilabilir.
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EK-A

DALGACIK DONUSUMU ALT BANTLAR

Dalgacik donlisimi sonucu elde edilen alt bantalarin frekans spektrumlari asagida

Olceklenmis olarak gosterilmektedir.

A-1 Dalgacik Alt Bantlari Frekans Genlik Gosterimleri

Ronkiis Orjinal Ses ve Wawelet Katsayilari Frekans-Genlik Spektrumu (Olgeklenmis)
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Sekil A.1 Ronkis patolojik ek sesi dalgacik katsayilari frekans genlik spektrumu
Olceklendirilmis gosterim
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Hinilti Orjinal Ses ve Wavelet Katsayllari Frekans-Genlik Spektrumu (Olgeklenmis)
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Sekil A.2 Hirllti patolojik ek sesi dalgacik katsayilari frekans genlik spektrumu
Olceklendirilmis gosterim

x fotirti Orjinal Ses ve Wawelet Katsayilar Frekans-Genlik Spektrumu (Olgeklenmis)
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Sekil A.3 Ral patolojik ek sesi dalgacik katsayilari frekans genlik spektrumu olgeklenmis
gosterim
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x $g38likli Orjinal Ses ve Wawelet Katsayilar Frekans-Genlik Spektrumu (Olgeklenmis)
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Sekil A.4 Saglikh akciger sesi dalgacik katsayilari frekans genlik spektrumu 6lceklenmis
gosterim
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