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Ozetce—Bu ¢alismada, kalp sesi fonokardiyogram dalga
formlarimin Normal, Hirniltih, Ekstrasistol ve Yapay gibi
kategorilere smiflandirilma calismasi yapimistir.
Smiflandirma icin kullanilan yaklasimi genel bir makine
6grenimi uygulama bakis acisindan sunarak, 6zellik ¢cikarma,
performanslarini karsilagtirarak kullanilan siniflandiricilarin
tiirleri detaylandirildi. Calismada kullamilan Uzun-Kisa
Vadeli Hafiza (LSTM) metodu, ses kayitlarindaki her bir
kardiyak dongiiniin smiflandirilmasim destekler. LSTM
tabanh o6zelliklere ek olarak, yontemimiz tiim ses kayitlarinin
ozelliklerini 6zetlemek icin spektral 6zellikler icerir.

Anahtar Kelimeler—Kalp Ritmi, Siniflandirma, LSTM,
RNN

Abstract—In this study, the development of an algorithm
for the classification of heart sound phonocardiogram
waveforms such as Normal, Murmur, Extrasystole, Artifact.
By presenting the approach used for classification from a
general machine learning application point of view, the types
of classifiers used were detailed by comparing their features
and their performance. The Long-Short Term Memory
method which supports the classification of each cardiac cycle
in sound recordings. In addition to the LSTM-based features,
our method incorporates spectral features to summarize the
characteristics of the entire sound recording.
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I. GiRris
Kalp oskiiltasyonu, iistiinkorii ve uygun maliyetli tani
testlerinden biridir. Hemodinamik durumun primer
degerlendirmesini saglayabilir ve ventrikiiler septal
defektler ve aortta stenoz gibi kardiyovaskiiler bir hastaligi
tespit edebilir [1]. Kalp sesi (veya fonokardiyogram) daha
ileri tibbi degerlendirmeler igin ek tani1 testleri de sunabilir.

Bununla birlikte, kalp sesinin pratik uygulamalar1 bityiik
Olciide biligsel becerilere ve tip uzmaninin yetkinligine
baglidir. Kayit bélgelerinde duyulabilir frekans araligi,
cevresel giiriiltii ve varyasyon smirlamast bu testin diger
onemli eksiklikleridir. Ayaktan izlemede maliyet etkin bir
tan1 testlerinde bu eksikliklerin giderilmesi igin kalp
seslerinin otomatik analizi i¢in gesitli teknikler onerilmistir
[2-5].

Fonokardiyogram (PCG) sinyal analizi iki ana
kategoriye  ayrilabilir.  Ilk  yaklasimlar  zamansal
segmentasyona, yani kardiyak dongiilerin tanimlanmasina
ve birinci (S1; sistol baslangici) ve ikinci (S2; sistol ucunun)
birincil kalp seslerinin  konumunun lokalizasyonuna
dayanir. S1 ve S2 siiresindeki degisim ve yogunluklari,
kardiyak anomalilerin kesin belirtileri olarak kabul edilir.

PCG segmentasyonu i¢in Shannon enerjisi [2], Shannon
entropisi [3], Hilbert-Huang doniisiimii [4] ve otokorelasyon
[5] gibi farkli zarf ekstraksiyon yontemleri kullanilarak
cesitli calismalar yapilmistir. Sinyal zarfi giirtiltiiyli azaltir
ve sinyalin diisiik yogunluklu bilesenlerini giiclendirir. Baz1
segmentasyon yaklasimlari, S1 ve S2 sesinin frekans
karakteristiklerini elde etmek i¢in dalgacik doniisiimiine
dayali zarf gikarrmu kullanir [6]. Ikinci tip yaklagimlarda,
segmentasyon olmadan anormal PCG kayitlari saptanir

[7,8].

Bu ¢alismada PCG smiflandirmasina yonelik birinci tip
yaklagimu takip edildi. Bunun arkasindaki ana motivasyon,
segmentasyona olan bagimliligi ortadan kaldirmak ve
hesaplama yiikiinii azaltmaktir. Bu ¢aligmanin ana katkilari,
zaman-frekans  Ozelliklerinin  ayrintili  bir  sekilde
arastirilmast (Bolim 2.A) ve etkili sinir ag1 tasarimidir
(Béliim 2.B). Onerilen yaklagim, en biiyiik kamusal kalp
sesi veri tabanindan birinde degerlendirilmektedir [9].
Sonuglar Boliim 3'te ve Boliim 4'te tartisilmistir ve makaleyi
sonuglandirmakta ve gelecekteki aragtirmalar i¢in konulart
onermektedir.
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Il.  METOT

Bu c¢alisma igin, 3454 PCG etiketli kayitlar (egitim ve
dogrulama setleri dahil) Kalp Ritmi Siniflandirma
Yarigmasindan ~saglanmaktadir [9]. Onerilen &zellik
¢ikarma ve smiflandirma yaklagimlart bundan sonra
tartigilacaktir.

A. Ozellik Cikarma

Bu calismanin ilk agsamasinda, zaman, frekans ve
zaman-frekans alanlarinda 40 6zellik ¢ikarilmigtir. Daha
sonra, ardigik ileri se¢im arama algoritmasinin [12]
kullanildigt bir sargi temelli 6zellik se¢im gemast [11]
kullanilarak 18 6zellik igeren bir alt kiime segildi.

Secilen 6zellikler asagidaki gibi 3 kategoriye ayrilabilir:

(1) Kok Ortalama Kare Enerjisi (RMSE): PCG

sinyallerinin tam-bant enerjisini hesaplamada
kullanilmustir.
j.N
1 5
B = Z x2(i)
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(2) Baglangi¢ Algilama: PCG sinyallerinin baslangicini
algilamak i¢in kullanilir.
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Sekil 1. Baslangi¢ Algilama Gosterimi

(3) Mel Frekans Cepstral Katsayilari (MFCC) tabanl
Ozellikler: Her PCG sinyalinin MFCC'leri, 10 ms ¢akisma
ile 25 ms gergeve siiresi i¢in 13 katsay1 parametresine gore
hesaplanir. MFCC'lerin ¢ikarilmasi her bir gergeve i¢in 13
katsay1 ile sonuglanir, burada i ve j sirasiyla 6zellik ve
cerceve sayisidir.

Ci, j hesaplandiktan sonra, ii¢ Ozellik asagidaki gibi
cikarilir:
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Mel-frequency cepstral coefficients (MFCCs)

Sekil 2. Mel-Frekans Septral Katsayilari

Burada min C;;, max C; ; ve Skew C;; her bir matris
l.EI. 5 i€l .' iEIV. ' . .
kolonunun minimum, maksimum ve egimini temsil eder. u
ortalama anlamina gelir ve r = 2'dir.

B. Swuflandirma

Bu caligmada, onerilen siniflandirma algoritmasi ile
kaliteli sinyaller arasinda Normal, Hiriltili, Ekstrasistol ve
Yapay kategorilerinde siniflandirma  yapilmaktadir.
Asagida bu smiflandiricilarin - yapist  ayrintili - olarak
aciklanmaktadir. Topluluk tabanh simiflandirma sistemleri
bir dizi siniflandirict olusturur ve daha iyi bir siniflandirma
performanst elde etmek i¢in bu smiflandiricilarin
sonuglarini birlestirerek yeni drnekleri siniflandirir.

Tekrarlayan sinir aglari (RNN) gesitli goérevlerde umut
verici sonuglar tretmek i¢in kullanilmistir. Bir RNN,
gegmis bilgilerine dayanan bir bellek tutar ve bu da modelin
uzun mesafe 6zelliklerinde kosullandirilmis akim ¢ikisini
tahmin etmesini saglar.

Bir giris katmani, t zamanindaki 6zellikleri temsil eder
ve Ozellik boyutuyla ayni boyutluluga sahiptir. Bir ¢ikis
katmani, t zamaninda etiketler iizerindeki bir olasilik
dagilimini temsil eder. Etiketlerin boyutuyla ayn1 boyutlara
sahiptir. Ileri beslemeli ag ile karsilastirildiginda, bir RNN
onceki gizli durum ile mevcut gizli durum (ve dolayisiyla
tekrarlayan katman agirligi parametreleri) arasindaki
baglantiyr sunar. Bu tekrarlayan katman ge¢mis bilgilerini
saklamak i¢in tasarlanmistir. Gizli ve ¢ikti katmanlarindaki
degerler asagidaki gibi hesaplanir:

h(t) = f(Ux(t) + Wh(t — 1)),
y®) = g(Vh(Q®),
U, W ve V'in baglant1 agirliklart egitim zamaninda

hesaplanacaktir. f(2) ve g(2) sigmoid ve softmax aktivasyon
fonksiyonlar1 asagidaki gibidir.
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Uzun-Kisa Vadeli Hafiza aglar, gizli katman
giincellemelerinin, amaca yonelik olusturulan bellek
hiicreleriyle degistirilmeleri disinda, RNN'lerle aynidir.

Sonug olarak, verilerdeki uzun menzilli bagimliliklar
bulma ve kullanma konusunda daha iyi sonug¢ vermektedir
v bu c¢alismada LSTM modellemesi kullanilmigtir. Sekil
1’de tek bir LSTM hafiza hiicresini gostermektedir.
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Sekil 3. Uzun-Kisa Vadeli Hafiza Hiicresi [17]

Ill.  CIKTILAR VE TARTISMA

PCG smiflandirmasi igin onerilen iki kombinasyon
kuralin1 kargilastrmak igin deneyler yaptim. Her bir
kombinasyon kuralimin performansi, Hassasiyet (Se),
Ozgiillik (Sp) ve Skor (Sc) degerlerini hesaplayarak
degerlendirildi.

Accuracy

Accuracy
o

0.55 —— Training accuracy (0.69556)
—— Validation accuracy {0.75472)
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Sekil 4. Keras Dogruluk Gegmisi

Loss

10 —— Training loss (0,60122)
— validation loss (0.66431)
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Sekil 5. Keras Kayip Gegmisi

Toplamda 29,411 parametre egitildi ve yapilan test
sonuglarina gore %79,0 dogruluk oranina sahip bir model
ortaya ¢ikmustir.

Prediction
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Sekil 6. Tahmin Testi

Gelecekte, daha fazla performans iyilestirmesi i¢in, buna
gore secilecek Ozelliklerle iki bagimsiz siiflandirma
senaryosu tasarlanacaktir.

IV. SONUC

Bu calismada, dogrulama skorlart test skorlariyla
tutarlidir, bu nedenle asgir1 uyum minimumdur. Genel
dogruluk, anormalliklerin nedeni Ve tiirii hakkinda daha iyi
bir kavrayigla gelistirilebilir ve bir anormallik gézlense
bile, hangi PCG bélgesinin tabi tutuldugunu bilmek yararlt
olacaktir.

Ustelik giiriiltii, ayrilmak imkansiz frekans alani,
siniflandirmay1 ¢ok zorlastirir, bu nedenle daha iyi ele
almmalidir. Kalite tespiti i¢in belirli 6zellikler ve ek
siniflandirici tasarlamak sistem performansini artirabilir.
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