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Ozetce— Akciger oskiiltasyonu stetoskop kullamlarak
nefes alma ve nefes verme siireclerinde hava yollarinda
meydana gelen sesleri Kkullanarak cesitli solunum
rahatsizhiklarimin teshisinde kullanilan en etkili ve olmazsa
olmaz bir yontemdir. Bu calismada gogiis ve sirtta 12
farkh bolgeden kaydedilen akciger seslerine Hilbert-
Huang doniisiimii uygulanarak elde edilen yeni formdaki
icsel mod fonksiyonlarindan elde edilen istatistiksel
oznitelikler hesaplanmstir. Derin inan¢ Aglann (DiA)
kullanilarak astim ve saghkli akciger seslerinin
smiflandirilmasim gerceklestirmistir. Cift gizli katmanh
DIiA smmflandirict modeli 5 parcali capraz dogrulama
yontemiyle test edilmistir. Onerilen DIA modeli astimhi ve
saghklh bireylerin akciger seslerinin frekans-zaman
analiziyle %384.61 genel basarim, %85.83 hassasiyet ve
%77.11 belirlilikle ayristirmistir.

Anahtar Kelimeler—Derin ogrenme; akciger
oskiiltasyonu; Hilbert-Huang Déniigiimii; Derin inang
aglary; Astim; Hirilti.

Abstract— Lung auscultation is the most effective and
indispensable method for diagnosing various respiratory
disorders by using the sounds from the airways during
inspirium and exhalation using a stethoscope. In this
study, the statistical features are calculated from intrinsic
mode functions that are extracted by applying the Hilbert-
Huang Transform to the lung sounds from 12 different
auscultation regions on the chest and back. The
classification of the lung sounds from asthma and healthy
subjects is performed using Deep Belief Networks (DBN).
The DBN classifier model with two hidden layers has been
tested using 5-fold cross validation method. The proposed
DBN separated lung sounds from asthmatic and healthy
subjects with high classification performance rates of
84.61%, 85.83%, and 77.11% for overall accuracy,
sensitivity, and selectivity, respectively using frequency-
time analysis.

Keywords—Deep Learning; Lung Auscultation, Hilbert-
Huang Transform; Deep Belief Networks; Asthma;
Wheezing.

I. GIRIS
Bilgisayar destekli medikal tan1 sistemleri (BDTS)
glinlimiiz teknolojisinde klinik islemlerin

gerceklestirilmesi, cesitli testlerin yapilmasi, yapilan
testlerin yorumlanmast ve hekimlere uzmanliklar
dogrultusunda detayli ve belirleyici analiz bilgilerinin
aktarilmasi1 hususunda siklikla kullanilan yontem ve
teknikler igerisindedir.

Insanlarin ~ saglik kolunda yasam kalitelerini
artirmanin en Onemli faktorlerin basinda saglikli bir
toplum olusturma, hastaliklar1 ortadan kaldirma veya
hastaliklar1 kontrol altinda tutabilme kriterleri yer
almaktadir. Bireylerin yasam kalitelerinin yiikseltilmesi
ve saglik konusuna en fazla etki eden faktorlerin
belirlenmesi ve diizenlenmesi devlet politikalarinda
onemli yer tutmaldir. Diinya Saghk Orgiitii’'niin
raporlari géz Oniinde bulunduruldugunda diinyada en
oliimciil 5 hastalik listesinde 3 adet solunum rahatsizlig
yer almaktadir [1]. Solunum rahatsizliklar1 hava kirliligi,
kalitsal sebepler, tiitiin kullanimi veya sigara dumanina
maruz kalma, yas, cinsiyet, 1k, enfeksiyonlar,
mevsimsel faktorler, cografik kosullar, mesleksel
faktorler gibi ¢evresel etmenlere bagli olarak meydana
gelen bozukluklardir. En yaygin rastlanan solunum
rahatsizliklar1  kronik olarak gerceklestirilen astim,
bronsit, kronik obstriiktif akciger hastaligi (KOAH), alt
solunum yollar1 enfeksiyonu olarak kayitlara gegmistir
[2]. En iyi sartlar1 saglayarak yagsam kalitesini ve en iyi
saglik diizeyini siirdiirebilmenin yaninda hastaliklar igin
tam1 ve erken tami sistemlerinin olusturulmasi da
hastaliga dogrudan ve hizli miidahale i¢in Onem
tagimaktadir [3].
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Oskiiltasyon, i¢ organlarin stetoskop yardimiyla
dinlenmesi islemine verilen genel isimdir. Oskiiltasyon
islemi gogis, kalp, mide ve bagirsak hastaliklari icin
siklikla kullanilan bir tam1 yontemidir. En O6nemli
karakteristikleri ucuz, etkili, kolay kullanilabilir ve
detayli inceleme yapabilme imkani saglayan bir yontem
olmasidir. Gogiis hastaliklarinda teknolojinin stirekli ve
hizla gelismesine ragmen en yaygin kullanilan ve
olmazsa olmaz tan1 koyma yontemi hala oskiiltasyondur
[4]. Oskiiltasyon islemiyle elde edilen kalp ve akciger
sesleri kardiyak bozukluklarin, pulmoner rahatsizliklarin
ve Kkardiyo-pulmoner rahatsizliklarin tanisini yapmada
kullanilmaktadir. Ozellikle akciger oskiiltasyonu ile elde
edilen  sesler normal ve anormal  olarak
smiflandirilmasiyla birlikte, anormal solunum sesleri
farli tirde tikayict ve esneklik bozucu hastaliklar
sebebiyle  hirilti, ¢ititi  sesler, stridor olarak
siniflandiriimaktadir [2], [5]. Akciger seslerindeki bu
anormal sesler hastaligin tiirline gore farklilik
gostermekte ve devamhilik  siireleri  degiskenlik
gostermektedir [5].

Astim, kisinin ortamdaki ¢esitli alerjenler, sigara
dumani, hava kirliligi, soguk havaya maruz kalma gibi
tetikleyici etmenlerle kars1 karsiya kalmasi sonucu brong
adi1 verilen havayollarinin daralmasi sonucu olusan bir
solunum rahatsizigidir [6], [7]. Astim sahip oldugu
evreye gore belirli donemlerde ataklarla kendini yogun
bir sekilde hissettiren kronik bir akciger hastaligidir.
Atak donemleri haricinde ¢ogunlukla hastalara agirt bir
rahatsizlik vermeyen rahatsizlik atak sirasinda nefes
darligi, oOksiiriik, hiriltili solunum, gogiiste sikigiklik,
nefes alamama ve bu durumlardan kaynakli panik hissi
gibi belirtilerle kendini gosterir [3], [7]. Hastaligin
belirtilerinin giddeti hastadan hastaya, hastanin ayni
zamanda farkli kronik rahatsizliklar gegiriyor olmasina
ve hastaligin evresine gore farkliliklar gosterebilir.
Kalitsal ozelliklere bagli olarak da gelisebildigi igin
yalnizca yetiskinler i¢in degil ¢ocuklarda da siklikla
tanis1 konulan bir hastaliktir [8]. Bu agidan tanisinin
erken konulmasi ve kontrol altina alinmasi her yas
ilgilendiren ve bu alanda yapilmas1 gereken arastirmalar
oldugunu agik¢a ortaya koyan bir alandir. Astim
hastalarinda duyulan akciger sesleri hiriltt (wheezing)
olarak gecen ve normal seslerin bazi boliimlerinde
beklenmedik ve devamli olarak gelen inflematuar ses
niteligine sahip anormal sestir. Akcigerdeki hava
ceperlerinin daralmasi1 ve dolayisiyla hava yollarmin
daralmasi ile hava gegisi ve basing degisimleri sirasinda
hirlama tiiri bir ses olugmasina sebep olur. Amerikan
Gogilis  toplulugunun  (American Thoratic Society)
stireklilik hiriltinin siiresini tanimlamaktadir. 250ms ve
tizeri hiriltilar astim ve KOAH hastaligini tanimlama da
kullanildigr gibi hiriltilarin hissedildigi frekans 400 Hz
ve yiksek  frekanslardir. Hiriltillar  frekans
karakteristikleri ve miizikal karakteristikleri kullanilarak
tespit edilebilmekte ve smiflanabilmektedir [9]. Astim
hastalarindan c¢esitli tiirlerde sensor ve mikrofonlarla
kaydedilen oskiiltasyon sesleri {iizerinde frekans ve

zaman domeninde yapilan analizlerle hirilti seslerinin
otomatik  tespit edilmesini saglayan  sistemler
olusturulmustur. Bu ¢alismalar i¢inde Jane vd. [10]
6zbaglanimli modellemeyle (Autoregressive Model) gii¢
spektrum yogunluklar1 ve frekans tepe degerlerini
kullanarak, Hossain vd. [11] Hilbert doniisiimii, hizh
Fourier doniisimii ve lineer regresyon analiziyle
ortalama genlik degerleri, ortalama akis ve ortalama gii¢
Ozniteliklerini ¢ikararak, Wisniewski vd. [12] Tager
enerji operatorli, kisa-zamanli Fourier doniisiimi
degerlerinden elde ettikleri gdglis  seslerinden
hesapladiklar1 kiirtosis, entropi, ortalama caprazlama
degerleri yardimiyla, Altan vd. hilti seslerinin {i¢
boyutlu ikinci derece fark haritalarini boliitlenmesini
derin 6grenme algoritmalar1 kullanarak kronik obstruktif
akciger rahatsizhigmin seviyelerinin teshisini [13],
Ulukaya vd. [14] onerdikleri Q degiskeni ayarlanabilir
dalgacik doniistimiinii baz alan oranli genisleme dalgacik
doniisiimiiyle ¢ikardiklart dzniteliklerle hirilti seslerinin
tespitini ve astim hastaliginin analizini
gerceklestirmislerdir. Literatiirden de anlasildign iizere
calismalar genel olarak frekans bazli analizler
kullanmistir. Ozellikle hiriltr sesler belirli frekans degeri
araliklarinda rastlanan sesler oldugu icin 6zel doniisiim
modelleri ile yiiksek basarimlar elde edilmistir.

Bu caligmada, astim hastalarindan alinmig kalp ve
akciger oskiiltasyon seslerine Hilbert-Huang doniigiimii
(HHD) uygulanarak elde edilen igsel mod
fonksiyonlarmm  (IMF) istatistiksel  Oznitelikleri
cikarilacaktir. HHD sayesinde oskiiltasyon kayitlarmin
zaman-frekans domeninde incelenmesi
gerceklestirilecek ve astim rahatsizliginin belirlenmesi
icin derin Ogrenme bazli bir matematiksel bir
smiflandirici modellenecektir. Bu ¢alismayla literatiirde
yer alan astim ve hiriltt seslerinin belirlenmesi
caligmalarma alternatif bir yontem olusturulacak ve
bagarimlarin iyilestirildigi bir uygulamaya
doniistliriilecektir.  Sonraki  boliimlerde  kullanilan
oskiiltasyon seslerinin nasil alindig1, hastalik dagilimlari,
hasta se¢iminde dikkat edilen durumlar, oskiiltasyon
seslerinin HHD ile analizi, 6znitelik ¢ikarma yontemi,
derin inang aglar1 (DIA) smiflandirici modelleme ve
IMF bazli basarimlarin paylasilmasi
gerceklestirilecektir. Elde edilen sonuglarin
yorumlanmast  ve literatiire gore avantaj ve
dezavantajlar tartigilacaktir.

II.  METOT VE YONTEM

Bu bolimde analizlerde kullanilan oskiiltasyon
seslerinin elde edilmesi asamasinda gergeklestirilen
senaryolar, oskiiltasyon igin segilen bolgeler ve bu
bolgelerin 6zellikleri ve hasta seg¢iminde goz Oniinde
bulundurulan  kriterler,  6znitelik ¢ikarmak igin
kullanilan frekans-zaman analizi, 6znitelik ¢ikarmay1
saglayan istatistiksel analiz islemleri, smiflandirma
modeli agiklanacaktir.
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A. Veritaban

Gogiis hastaliklarinda teknolojinin siirekli ve hizla
gelismesine ragmen en yaygin kullanilan ve olmazsa
olmaz tan1 koyma yontemi hala oskiiltasyondur.
Oskiiltasyon seslerinin dijitallestirilmesinde son yillarda
yapilan caligmalarda farkli ozelliklere sahip elektronik
stetoskoplar [14]-[17] gibi normal fiziksel muayeneler
sirasinda c¢ok fazla tercih edilmeyen medikal malzemeler
kullanilmaktadir. Ozellikle gogiis seslerinde meydana
gelen ¢ok kisa citirtilar ve hiriltilarin duyulmasi igin
olduk¢a hassas cihazlarin kullanilmasit sarttir. Bu
caligmada Littmann 3200 Elektronik  stetoskop
kullanilmistir. Bu cihaz ¢evredeki giiriiltiiyii kritik viicut
seslerini ortadan kaldirmadan ortalama 75% (-12dB)
azaltmanizi saglar. Son teknoloji siizme devresi kalp,
akciger ve diger viicut seslerinin dinlenmesi igin iig
frekans tepki modu (Bell, Diagphram, Extended)
bulundurur.

Goglis  oskiiltasyonu  i¢in  standartlagtirilmig
(CORSA) bolgeler olmasina karsin akcigerin belirli
bolgeleri  gerekli  goriilirse  oskiiltasyona  dahil
edilebilmektedir. Oskiiltasyon islemi sirasinda dis
seslerden izole edilmis, viicut 1sisinda ayarlanmis, 151k
alan, hastanin kendini rahat hissedebilecegi bir ortam
kullanilmigtir.  Goniilliller oturur pozisyonda fiziksel
muayeneden gecirilmis ve ses oskiiltasyon kayitlar
alinmigtir. Kayitlar sag ve sol ayni bolgelerden iki adet
dijital stetoskop kullanilarak bir gogiis uzmani tarafindan
senkronize olarak kaydedilmistir. Goniilliiniin kayit
stiresince konusmamasi, insandan kaynakli yapay sesler
cikarmamasi istenmistir. Kayit baslatildiginda ilk Ssn
igerisinde hastanin bir defa Oksiirmesi ve sonrasinda
doktorun kayit bitti yonergesine kadar agizdan derin
nefes alip vermesi istenmistir. Fiziksel muayene
sirasinda kullanilan Gogiis oskiiltasyon bolgeleri arka-
iist akciger (L1-R1), arka-orta akciger (L2-R2), arka-alt
akciger (L3-R3), arka-kostofrenik agis1 (L4-R4), on-iist
akciger (L5-RS), on-alt akciger (L6-R6) olarak tercih
edilmektedir. Akciger oskiiltasyon bodlgeleri Sekil 1°de
goriildiigli gibi 6 farkli bolgeden sag ve sol senkronize
kayit edilmek suretiyle 12 adet akciger sesi elde
edilmigtir. Solunum seslerinin toplanmasiyla ilgili
detaylh bilgi [18] ‘de sunulmustur.

Astim rahatsizligina ait oskiiltasyon ses kayitlar1 4
erkek, 2 bayan olmak {izere yaslar1 40 ile 65 arasinda
degisen 6 goniilliiden alinmustir. Saglikli oskiiltasyon
kayitlari, suana kadar hi¢ sigara veya tiitiin {riinleri
kullanmamis goniilliller arasinda seg¢ilmistir. Gonilli
popiilasyonu olugturulurken farkli meslek ve sosyal-
ekonomik durumlara sahip olmasi, suana kadar herhangi
bir kronik akciger rahatsizligi gecmisinin olmamasina
dikkat edilmistir. KOAH ve astim rahatsizligmmn
kalitimsal aktarimi gbéz ontinde bulundurularak birinci
dereceden yakinlarinda asttim ve KOAH bulunan
bireyler goniillii popiilasyonuna dahil edilmemistir.
Oskiiltasyon seslerinin analizi yapilirken 10 saniyelik
kayitlar kullanilmustir.

3] )
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Sekil 1. Gogiis ve sirt oskiiltasyon bolgeleri

B. Hilbert-Huang Déniisiimii

HHD, lineer olmayan ve duragan olmayan sinyaller
icin anlik frekans degerlerinin hesaplanmasini saglayan,
NASA c¢alisant Huang tarafindan ortaya atilmig bir
analiz yontemidir. HHD duragan olmayan siireglerden
IMF elde etmeyi saglayan son yillarda sik¢a kullanilan
popiiler bir ayrisim metodu olma o&zelligine sahiptir.
Fourier doniisiimii gibi teorik metotlarin aksine bir veri
setine uygulanabilme 0zelligi saglayan deneysel
yaklasimlar iceren bir doniisiimdiir [19]. Iki asamal1 bir
sirecten meydana gelir. Birinci asamasinda sinyale
ampirik kip ayrisimi (AKA) uygulanir ve sinyalin
durumuna ve belirlenen ayrima algoritmasmna gore
IMF’ler ve bir artik sinyal elde edilir. Ikinci asamasinda
ise ayrigtirilan IMF’lerin Hilbert spektral analizi (HSA)
elde edilir [20].

C. Derin Inang Aglari ve Performans Olgme

Derin 6grenme son 10 yilda yaygin olarak kullanilan
ve Dbiitlinlestirilebilir matematiksel modellere sahip
olmasindan dolay1r gelisimini hizlandirmis genellikle
makine gormesi ve ses tanima algoritmalari i¢in siklikla
kullanilan bir makine 6grenme algoritmasidir. Derin
Ogrenme sayesinde caligilan resim, video, EKG, vb.
sinyal tiirlerinin daha detayli analizinin kisa siireli egitim
algoritmalariyla gergeklestirilebilmektedir. DIA derin
Ogrenme algoritmalar igerisinde en yaygin kullanima
sahip olan, c¢ok katmanli gizli ve olasiliksal
degiskenlerden olugan olasilikli gelistirilebilir  bir
smiflandirici modelidir [21].

Genel basarim, hassasiyet ve belirlilik siniflandirma
veya kiimeleme algoritmalarinin  performansinin
degerlendirilmesinde kullanilan test karakteristikleridir
[22].

I1l.  DENEYSEL SONUCLAR

BDTS iizerindeki yogun c¢alismalarla elde edilen
gelisimler takip, teshis, tan1 ve analiz yetkinliklerinin
yani sira hastalar hakkinda elde edilen bulgu ve
laboratuvar  testlerinin  saklanmasin saglayan
fonksiyonelliklerle kullanigliligint ~ artirmistir.  Elde
edilen verilere her yerden kolay erisimin saglanmasi
amaglarina goére modernize edilerek biiyikk bir hasta
bulutu olusturulmas: iizerindeki ihtiyaglari karsilayacak
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nitelikte sistemlere yonelik ¢alismalarda biiyiik yollar
kat edilmesini saglamaktadir. BDTS’de hassasiyet ve
giivenilirlik, hasta popiilasyonunun ¢ok genis ve
homojen dagilmadigi siireglerin analizi ve testi igin
kullanilan hékim bagimsiz test karakteristikleridirler
[22].

Hasta ve saglikli goniillilerden alinan sinyallerin
asil etiketlenmesi sonucu elde edilen etiket vektorii ile
modellenen sistem tarafindan teshis edilen hastalik veya
saglikli olma durumunun karsit ¢caprazlama sonrasi elde
edilen degerler degerlendirilmis ve kullanilan frekans-
zaman analiz yontemi ve modellenen siniflandiricinin
performansi degerlendirilmistir. Matematiksel
modelleme ve Oznitelik ¢ikarma siireci g6z Oniinde
bulundurularak astim hastalig1 olan 5 goniillii ile, suana
kadar hig¢ tiitiin iriini kullanmamis ve herhangi bir
kronik akciger rahatsizligi gegirmemis 10 goniilliiden
dijital stetoskop kullanilarak kaydedilen akciger sesi
sinyallerinden ele alinan sag ve sol olmak iizere 12
kanaldan alnmis 10 saniyelik oskiiltasyon sesi
kullanilmistir. Her goniilliiden 12 kanal olmak iizere
180 adet akciger oskiiltasyon sesi analizlerde
kullanilmustir. Akciger oskiiltasyon sinyallerine AKA
islemi sonrasinda IMF’ler ¢ikarilmistir. Oskiiltasyon
seslerinden elde edilen IMF sayilar1 sinyalin durumu ve
frekans dagilimina gore degisiklik gdsterebildigi igin 5
ile 7 arasinda degisen IMF’ler elde edilmistir. Elde
edilen her IMF’ye Hilbert doniisiimii uygulanarak HHD
stireci tamamlanmistir. AKA ile zaman domeninde,
Hilbert doniisiim ile frekans domeninde analiz edilen
sinyalden yeni formdaki sinyaller ¢ikarilmigtir. HHD
sonucu elde edilen IMF’lerden artik olarak kabul edilen
son IMF’ler hari¢ tiim IMF’lerden ortalama, medyan,
standart sapma, maksimum, minimum, varyans, sik
tekrar eden deger (mod), korelasyon katsayis1 gibi
istatistiksel Oznitelikler, basiklik (kurtosis), moment,
kiimiilant gibi yiiksek seviyeli istatistiksel oznitelikler,
enerji olmak iizere 12 adet Oznitelik hesaplanmustir.
Olusturulan 6z nitelikleri birlestirilerek veri seti
olusturulmustur. Bu sayede her goniillii son IMF’leri
artik olarak sayilan IMF’ler ¢ikarildiginda 48 (4x12) ile
72 (6x12) arasinda degisen sayida yeni formda sinyalle
veri setinde temsil edilmistir.

Olusturulan veri kiimesinin k-parcali ¢apraz
dogrulama metoduyla 5 parcaya bolinmiistiir. Her
parcanin esit sayida astimli ve saglikli gonilliiniin
oskiiltasyon sesi alinmasina dikkat edilmistir. Egitim
kiimesi i¢in kullanilan 6zniteliklerin goniilliiler i¢in
rastgele se¢ilmis ve goniillillerin geri kalanlar1 test
kiimesi olarak ele alinmistir. Bu sayede tiim oskiiltasyon
sesleri performansin hesaplanmasi sirasinda hem test
hem de egitim asamasinda kullanilarak popiilasyona
dahil edilmistir. Calismada Matlab paket programinda
olusturulmus DIA kullanilmistir. Modellenen DIA 2
gizli katmandan meydana gelmektedir. Gizli katmalarda

kullanilan néron sayilart 60 ile 300 néron arasinda
deneysel olarak secilmis onerilen DIA smiflandiric1 da
capraz dogrulama ile elde edilen en yiiksek basarim
paylasilmistir. Onerilen DIA ilk gizli katmanida 130
adet noron, ikinci katmaninda ise 190 adet noéron
kullanilmustir. Sistem saglikli ve astim olarak iki ¢ikig
vermektedir. DIA’nm ilk kisminda  kisitlannus
Boltzmann  makineleri  kullanilarak  denetimsiz
O0grenmeye tabi tutularak ndronlarm  agirliklar
belirlenmis ve belirlenen agirliklarin denetimli 6grenme
kisminda sigmoid fonksiyon bazli geriye yonelim agi
kullanilarak optimizasyonu saglanmustir. DIA’nin her
denetimli 6grenme sirasinda global degere erismek i¢in
100 iterasyon uygulanmis ve Ogrenme katsayisi 0.2
olarak  belirlenmigtir. ~ Rastgele secilen  egitim
kiimelerine ait hem 12 adet &znitelik 12 ndronlu giris
katmanina sahip DIA yapisi kullanilarak egitilmistir.
Egitim sonrasi test edilen farkli néron sayisina sahip
modeller ile farkli basarim performanslar1 gostermistir
(Tablo I). En yiiksek performansa sahip derin 6grenme
modelinin yapisina ilk gizli katmaninda 160 ndron,
ikinci gizli katmaninda 130 ndron bulunan derin
modelin  performansim1  belirlemek i¢cin  capraz
dogrulama tablosundan (Tablo Il) hassasiyet, belirlilik
ve genel basarim degerleri hesaplanmistir.

DBN Katman ve |Hassasiyet |Belirlilik | Genel

Noron Yapisi Basarim
200-310 9%91.06 | %81.91 | %83.33
150-300 %87.85 %77.43 | %82.06
160-130 %85.83 %77.11 | %84.61

Tablo I. Farkli DBN yapilariyla elde edilen siniflandirict
performanslart

Astim |Saghkh

Astim 509 60
Saghkh | 84 283

Tablo I1. Astim Siniflandirma modelinin ¢apraz tablosu

DIA modelinin ¢apraz smiflandirma tablosuna gére
elde edilen sonuglar kendi icerisinde
degerlendirildiginde modele tiim Oznitelikler dahil
edildiginde astimli bireylerden kaydedilen akciger
oskiiltasyon sesleri ile saglikli bireylerden kaydedilen
akciger oskiiltasyon sesleri %84.61 genel basarim,
%85.83 hassasiyet ve %77.11 belirlilik ile oldukga
yiiksek performansla ayirt edilebilmektedir.

IV. TARTISMA

Literatiirde astimli bireyden elde edilen akciger
oskiiltasyon seslerinin saglikli akciger seslerinden
ayristirilmasint  saglama lizerine ¢alisan ve hiriltili
seslerin teshisi lizerine yapan c¢aligmalar mevcuttur.
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Bunlar igerisinde farkli frekans analiz yontemleri, farkli
sensor ve medikal cihazlarla elde edilen verileri
kullanan, farkli oskiiltasyon merkezlerinden alinan
seslerin analizini yapan galismalarin karsilastiriimasi
oldukca giictiir. Bu calismalar igerisinden gogis
duvarma yerlestirilmis 14 mikrofon ve pnoémotakograf
kullanarak teager enerji operatorii, renyi entropi
degerleri ve kisa-zamanli Fourier doniisiimiinden elde
edilen yeni formdaki sinyallerin basiklik degerleri ile
f50/f90 klinik ol¢lim degerini kullanarak c¢evrimigi
saglik hizmetlerinde hiriltinin Sl¢iilebildigi ispatlanmig
[12], oskiiltasyon seslerine uygulanan Q faktori
ayarlanabilme ozelligine sahip  rasyonel yayilimh
dalgacik doniisimiinden elde edilen yeni formdaki
sinyallerin gii¢ dagilimi ve istatistiksel 6zniteliklerinin
destek vektdr makineleri kullanarak ortalama %95.17
genel basarimla hiriltilart ve normal sesleri ayirt
edebildigi  ispatlanmustir  [14].  Sag-list akciger
bdlgesinden alinan oskiiltasyon sesine uygulanan
Hilbert doniistimii, hizli Fourier doniisiimii sonrasi elde
edilen ortalama genlik, ortalama akim, ortalama gii¢
degerlerinin istatistiksel regSresyon analizleriyle astimli
bireyler ve normal bireylerden elde edilen oskiiltasyon
sesler arasindaki baglanti degerlendirilmistir [11].

Calisma Kullanilan Hassasiyet | Belirlilik | Genel
Yontem Basarim

Guntupalli | Titresim Tepki %91 %82 %85

vd. [23] Goriintiileme

Waitmann | Ortalama Gii¢ %62 %85 %73

vd. [24] spektrumu

Bahoura Mel frekans %68.8 %80.3 | %76.27

[25] filtreleri + - - -
Dalgacik %94.6 %91.9 %92.2
Dontistimii

Bu ¢ahiyma | Hilbert-Huang %85.83 | %77.11 | %84.61
Doniisiimii

Tablo I11. Astim simiflandirmasi yapan benzer ¢aligmalar ve

smiflandirici performanslar

Titresim tepki goriintiileme sistemiyle akcigerin
hiriltih - bolgelerinin  tespitini  yapan [23], akciger
seslerinden elde edilen ortalama giic spektrum
degerlerini kullanarak astim simiflandirma yapan [24],
akciger seslerine uygulanan mel frekans filtreleri ve
dalgacik doniisiimlerine Gaussian karigim modelini
uygulayarak  farkli  degerlendirmelerle  astimli
hastalardan kaydedilmis akciger seslerinin saglikli
smifindan ayrigtiritlmasimi  saglayan ¢alismalar [25]
yiiksek smiflandirict  basarimlariyla literatiirde yer
almaktadir (Tablo III). Bu calismalara alternatif ve ek
Oznitelik olarak kullanilabilecek HHD ile elde edilen
IMF 6zniteliklerden elde edilen istatistiksel ve yiiksek
seviyeli  istatistik  Oznitelikleri  derin  0grenme
algoritmas1 olarak siklikla tercih edilen iki katmanl

DIA siniflandiricisiyla %84.61 genel basarimla yiiksek
bir ayristirma kabiliyetine sahip oldugu
deneyimlenmistir.  Bu c¢alismayla frekans bazinda
Oznitelik ¢ikarma metotlara ek frekans-aman bazinda
elde edilecek Ozniteliklerin DIA ile biitiinlesik bir
sistemde astimli ve saglikli bireylerden alinan gogiis ve
sirttan alman akciger oskiiltasyon seslerinin analizleri
sonucunda yiikksek performansla ayristirilabildigi,
frekans domeninde oldugu kadar zaman domeninde de
anlaml 6znitelikler ¢ikarilabilecegi gosterilmistir.
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