Siileyman Demirel Universitesi
Fen Bilimleri Enstitlisti Dergisi
Cilt **' Sayl *, **_**' 20%*

Stileyman Demirel University
Journal of Natural and Applied Sciences
Volume **, Issue *, ¥*-*¥* 20**

DOI: 10.19113/sdufbed.84471

AKciger Solunum Seslerinin Spektral Oznitelikler ile Stniflandirilmasi

Sezer ULUKAYA!2, Gorkem SERBES"3, ipek SEN4, Yasemin P. KAHYA!

1Bogazici Universitesi, Miithendislik Fakiiltesi, Elektrik-Elektronik Miihendisligi Boliimii, 34342, [stanbul
2Trakya Universitesi, Miithendislik Fakiiltesi, Elektrik-Elektronik Miihendisligi Boliimii, 22030, Edirne
3Y1ldiz Teknik Universitesi, Elektrik-Elektronik Fakiiltesi, Biyomedikal Mithendisligi Boliimii, 34220, [stanbul
“Beykent Universitesi, Mithendislik-Mimarlik Fakiiltesi, Elektrik-Elektronik Miihendisligi Boliimii, 34398,
Istanbul

(Almnis / Received: 27.01.2017, Kabul / Accepted: 17.08.2017, Online Yayinlanma / Published Online: 01.11.2017)

Anahtar Kelimeler
Akciger solunum sesleri,

Ozet: Bu calismada gii¢ spektrum yogunlugu, mel frekans kepstral
katsayilar1 (MFKK) ve algisal dogrusal éngérii (ADO) yéntemleri; citirt,

Gitirt, ifiirim ve normal akciger solunum seslerini ayrisirmak amaciyla
Ufiirim, kullanilan  6znitelik  ¢ikaricilar  olarak  gorevlendirilmistir. Ham
Mel frekans kepstral katsayilari, . . A, . > . .

N o < ozniteliklerden sekiz alt 6znitelik kiimesi (enerji, entropi, en kiigiilten, en
Gii¢ spektrum yogunlugu,

biiyiilten, ortalama, standart sapma, egrilik ve basiklik) ¢ikarilarak k-en
yakin komsu ve destek vektdor makineleri smiflandiricilarina birini
disarida birak semasi kullanilarak beslenmistir. Onerilen algisal dogrusal
ongoriu katsayllar1 yontemi giic spektrum yogunlugundan daha iyi
performans sergilerken mel frekans kepstral katsayilar1 ile basa bas
performans gostermistir. ADO yénteminin ii¢ gruplu smiflandirma
performans: var olan literatiirle karsilastirilmistir. Citirts, Gftirim ve
normal smiflar1 (% 94, % 95.5, % 95.5 sirasiyla) icin en iyi sonuglara ADO
tarafindan ulasilmistir. Diger taraftan tim sinif dogruluklarinin en iyi
ortalama sonucuna % 91.3 ile MFKK tarafindan ulagilmistir. MFKK ve ADO
yontemlerinin siniflandirma dogrulugunun model derecesine oldukga
bagl oldugu gozlemlenmistir.

Algisal dogrusal 6ngorii katsayilar:

Classification of Respiratory Sounds Using Spectral Features

Keywords Abstract: In this study, power spectral density (PSD), mel frequency

Respiratory sounds, cepstral coefficients (MFCC) and perceptual linear prediction (PLP)

\C/\;iCkle' methods are employed as feature extraction methods for discriminating
eeze,

crackle, wheeze and normal respiratory sounds. Eight sub-feature subsets
(energy, entropy, minimum, maximum, mean, standard deviation,
skewness and kurtosis) that are extracted from raw features are fed into
k-nearest neighbour and support vector machine classifiers in a leave-one-
out cross validation scheme. It is seen that proposed method PLP shows
better performance than PSD and shows break-even performance with
MFCC. Three class classification performance of PLP method is compared
with existing literature. Best result for crackle, wheeze and normal classes
(94 %, 95.5 %, 95.5 % respectively) is reached by PLP. On the other hand,
the best average accuracy is represented by MFCC with a 91.3 % value. It
has been observed that the classification accuracy of MFCC and PLP is
highly dependent on the model order.

Mel frequency cepstral coefficients,
Power spectral density,
Perceptual linear prediction coefficients

1. Giris

Analog stetoskop 120 Hz. lizerindeki frekanslari
soniimlendirmekte ve bu frekans araligindaki bilginin
kaybolmasina sebep olmaktadir [1]. Ayrica, stetoskop
vasitasiyla dinlenilen sesler  kayit  altina

*[Igili Yazar: gserbes@yildiz.edu.tr

alinamamaktadir. Bu sebeplerden dolayy, giintimiizde
yerini disiplinler arasi ¢alismalarin da katkisiyla
elektronik stetoskoba [2] birakmaya baslamistir.
Akciger solunum sesleri normal (vesicular) ve ek-ses
(adventitious) olmak tzere ikiye ayrilirlar. Normal
sesler saglikli insanlarda go6giis kafesinden dinlenilen
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Sekil 1. Birer adet iifiiriim (en iist), saglkli (orta) ve citirt1 (en alt) isaretinin zaman (sol) ve frekans (sag) alani gosterimi

ve akcigerdeki hava akisi ile es zamanli duyulan
seslerdir. Saglikli insanlarda normal sesler 200-600
Hz frekans araliinda baskindir [3]. Ek-sesler ise
normal seslerin lizerine eklenen ve cesitli akciger
hastaliklarinin teghisi i¢in hayati bilgi tasiyan dalga
cesitleridir. Ek-sesler siirekli ve ayrik olmak iizere iki
gruba ayrilirlar. Siirekli seslerin en belirgin 6rnegi
ifirim (wheeze) iken ayrik seslerin en belirgin
ornegi ise citirt1 (crackle) olarak adlandirilir. Citirti
sesleri, zaman alaninda ani ve keskin enerji
patlamalarindan olusan, genellikle 20 ms’den az
siiren, ve 200-2000 Hz. frekans araliginda degisen ek-
seslerdir [4]. Nefes alis-verisi esnasinda meydana
gelen citirtilarin sayist hastaligin 6nem derecesi,
zamanlamasi, siiresi ve tipi ise hastaligin cesidi
hakkinda bilgi vermektedir [5]. Citirtilar kaba ve ince
olmak tizere iki cesittir, kaba citirtilar bronsektazi
hastalarinda gozlemlenirken, ince ¢itirtilar ise
interstisyal fibrozis ve zatlirre hastalarinda
gozlemlenir [6]. Miizikal dalga yapisina sahip olan
ifiiriimler ise 100 Hz'ten biiyiik frekanslarda,
frekans diizleminde ayrik tepeler seklinde 80-250 ms
siren yliksek enerjili sinlizoidal sinyallerdir [7].
Kullandigimiz veritabaninda yer alan birer adet
ifiirtim, saghkli ve citirt1 isaretinin zaman ve frekans
alani gosterimi 6rnek olarak Sekil 1’de verilmistir.

Ufiiriimlerin  varhigi genellikle astim ve kronik
obstriiktif akciger hastaligt (KOAH) gostergesidir.
Ufiiriimlerin baskin frekans degerleri ve siireleri
akciger icindeki hava yollarinin tikaniklik derecesi ile
dogru orantilidir [7]. Hem zamanda hem de frekans
bolgesinde normal, c¢itirti ve ifiirim sinyalleri
arasinda gozle goriiniir bir értiisme olmasi problemin
¢ozliimiinli  zorlagtirmakla birlikte, bu seslerin
hastalikli-saglikli ayriminda ¢ok dnemli olmalar: bizi
bu sesleri en yiiksek basarimla ayirmaya calisan
yontemleri aramaya itmistir. Literatiirde ii¢ grup
siniflandirma problemi i¢in gli¢ spektrum yogunlugu
[8,11] ve Mel frekans kepstral katsayilar1 (MFKK)
[9,10] yontemlerini o6neren birkag ¢alismaya

rastlanilmistir. [8]'de, 96 6znenin yaris1 egitim diger
yarisl ise test amagl kullanilmistir. Bu ¢calismada elde
edilen gii¢ spektrum yogunlugu 6znitelikleri, genetik
algoritma ile secilmis ve ilgili Oznitelikler c¢ok
katmanli algillayici yapay sinir aglar1 (Multilayer
perceptron neural network) ile siniflandirarak %
91.7 dogruluk oranina ulasmistir. [9]'da veri
kiimesinden MFKK 6z-nitelikleri ¢ikarilmis ve sakl
Markov model (hidden Markov model) ile
modellenerek en-biiyiik  olabilirlik  (maximum
likelihood) tabanl bir siniflandiric1 yardimiyla % 83
dogruluk oranina ulasimistir. MFKK o6zniteligi
kullanilan bir bagka ¢alismada [10], Gauss karisim
modelleri (Gaussian mixture model) tabanh
siniflandirici kullanilarak egitimde % 98.75, testte ise
% 52.5 dogruluk elde edilmistir. Gii¢ spektrum
yogunlugu (Power spectral density) o6znitelikleri
kullanilarak ¢ikarilan verinin dogrudan ¢ok katmanh
algilayic1 yapay sinir aglar1 ile smiflandirildig
calismada [11] ise % 88.7 dogruluk oranina
ulagilmistir. Onerilen ¢alismada ise akciger solunum
seslerini ayirt edebilmek amaciyla; giic spektrum
yogunlugu ve MFKK gibi Fourier doniisiimii tabanli,
klasik yontemlere ek olarak, ilk defa kisiden bagimsiz
konusma tanima amaciyla oOnerilmis [12], algisal
dogrusal ongorii (Perceptual linear prediction)
oznitelikleri ~ kullamlmistir.  Onerilen  yéntemin
basarisi literatiirdeki diger yontemlerin referans veri
tabanimiz ~ lizerindeki  basar1  oranlann  ile
karsilastirllmistir.  Solunum  sesleri  alaninda
kullanilan veriler genellikle farkli 6zelliklerdeki
cihazlardan ve farkli akciger bdlgelerinden
alinmaktadir. Ayrica kullanilan cihazlarin 6rnekleme
frekanslar1 da ayni olmamaktadir. Bu sebeplerden
dolay1 literatiirde karsilastirmali sonuglara nadir
olarak rastlanmaktadir. Bu c¢alismada, ayni veri
kiimesi ve aynmi siiflandiricilar kullanilarak farkh
oznitelik  ¢ikarma  yontemleri ile literatiirle
karsilastirmali bir ¢alisma yapilmistir. Ayrica, elde
edilen Ozniteliklerin enerji (energy), entropi
(entropy), standart sapma (standard deviation),
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ortalama (mean), en Kkii¢iik (minimum), en biiyilik
(maximum), egrilik (skewness) ve basiklik (kurtosis)
gibi istatistiksel alt kiimeleri kullanilarak yapilan
simiflandirma sonucunda daha az Oznitelikle, en
yliksek basarima ulasilmaya calisiimistir.

Calismada sirasiyla 2. boliimde kullanilan yontemler,
3. boliimde deneysel sonuglar, 4. boliimde ise vargilar
ve tartismaya yer verilmistir.

2. Materyal ve Metot

Bu béliimde 6nce kullanilan veri tabani tanitilmis,
daha sonra ise kullanilan &znitelik ¢ikarma
yontemleri ve deneysel kurulum hakkinda bilgi
verilmistir.

2.1. Veri toplama

Bu calismada, Bogazici Universitesi Solunum Sesleri
Laboratuvari 'nda tasarlanan 14 kanalli veri toplama
sistemi [13] ile kayit edilen veri tabani kullanilmistir.
Solunum sesi kaydi yapan mikrofonlarin gogiis kafesi
lizerindeki konumlar1 Sekil 2’de verilmistir. Her bir
veri alim1 15 saniye siirmiis ve Ornekleme orani
saniyede 9600 ornege karsilik gelmistir. Kayitlar
yaplmadan o6nce her kisiden bilgilendirilmis olur
onayr alinmistir. Ayrik ve sirekli hastalik ses
ornekleri Istanbul Yedikule Gogiis Hastaliklar ve
Gogus Cerrahisi Egitim ve Arastirma Hastanesi'nde
tedavi altinda olan hastalardan alinmistir. Veri tabani
on dordi erkek, altisi kadin olmak tizere yirmi
kisiden olugmaktadir.

Normal sesler ise daha once herhangi bir akciger
rahatsizlif1 gecirmemis on kisiden alinmistir. Citirti,
Ufliriim ve normal siniflar1 icin sinif basina 200 boliit
(segment) ses kullanilmistir, toplamda ise 600 bdéliit
ses Oornegi kullanilmistir. Elde edilen ses ornekleri
uzman hekim tarafindan hem dinlenilerek hem de
gorsel olarak dogrulanmis ve sinifina gore citirty,
ifirim veya normal olarak etiketlenmistir.
Boliitlerin uzunluklarn literatiirde ilgili sinifa ait en
kisa zaman dilimiyle uyumlu olacak sekilde
degiskendir, boliitlerdeki ¢itirti sayis1 birden fazla
olabilmektedir. Boliitlerde, o©nerilen sistemin
gercekligini  arttirmak  adina, zaman-frekans
ozelliklerine gore tek ve ¢ok sesli {fiirimler
kullanilmistir.
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Sekil 2. Solunum sesi kaydi yapan mikrofonlarin gogiis
kafesi lizerindeki konumlari. Sekil, [13] den alinmistir.

2.2. Gii¢ spektrum yogunlugu

Solunum sesi penceresi bir zaman serisi x(k) olarak
diisinulurse, gii¢ spektrum yogunlugu asagidaki
sekilde hesaplanir;

P() = 1| 2 cowye | = Lix ()P (1)

i=0,..,M—1 olmak lzere, X(f), x(k) nin Fourier
dontsimiine karsilik gelmektedir. Welch ydntemi
giic spektrum yogunlugunun w(k) pencereleri ile
carpilmasina ve veri boliitlerinin ortiismesine izin
verdiginden dolay1 kullanim kolayligi saglamaktadir
[14] ve literatiirdeki yontemlerce de tercih edilmistir
[8,11]. Welch yontemi her bir pencerelenmis boliitiin
glic spektrum yogunluklarinin ortalamasina denk
gelmektedir ve ortalamasi alinmis gii¢ spektrum
yogunlugu olarak adlandirilabilir. Solunum ses
bolitleri 256 ik Hamming pencereleri (Hamming
window) ile % 50 ortiisme (overlap) olacak sekilde
carpilmis ve daha sonra 256 noktali hizli Fourier
doniisimi [8] alinmistir. Elde edilen 129 noktali
spektrum Kkatsayilarinin logaritmasi (log spectrum)
alinmis ve enerji, entropi, standart sapma, ortalama,
en kiiciik, en buyiik, egrilik ve basiklik alt kiimeleri
cikarilip siniflandiricilara verilmistir.

2.3. Mel frekans kepstral katsayilari

MFKK otomatik konusma tanima i¢in 6nerilmis daha
sonra akciger akustigine de uygulanmistir. MFKK
yontemi genel olarak insanin isitme sistemini
modelleyip dogrusal olmayan mel olgegine (Mel
scale) gore spektral olarak  benzetmeye
calismaktadir. Denklem 1 de gdsterildigi gibi solunum
ses boliitii frekans bolgesine gegirilir, daha sonra her
bir bolitiin genlik spektrumu (amplitude spectrum)
bulunur. Mel pencereleri diisiik frekanslarda sik,
yuksek frekanslarda seyrek dagilim gosteren tliggen
stizgeclerden (triangular filters) olusmaktadir ve
f(mel) =1125«In(1 + f/700) ile mel frekans
Olcegine cevrilirler. Siizge¢c 6begi (Filter group), glic
spektrum yogunluguna uygulandiktan sonra her bir
slizgecin enerjisi hesaplanir ve teorik olarak bu mel
siizgecinin frekans tepkisi yani art arda bant gegiren
stizgeclerin frekans tepkisini vermektedir. Son olarak
Ayrik  Kosinlis Doniisimii  (Discrete  Cosine
Transform) uygulanarak MFKK bulunur;

MFKK = Z:=1 Pcos (n(k-DT) (@)

oyle ki n>0ven <K, K ise toplam Kkatsayilarin
sayisidir, P (k) ise stizgeclerin ¢iktisidir.

2.4. Algisal dogrusal 6ngorii 6znitelikleri

Bu 0znitelik ¢ikarma yontemi daha dnce saglkl ve
hasta insanlar1 15 saniyelik kanallar1 ayirmadan ham
oznitelikleri kullanarak ikili simiflandirma amaciyla
onerilmisti [15]. Bu c¢alismada ise ge¢misteki
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calismadan  farkli  olarak  hastaliklara  6zel
anormalliklerin (¢itirt1 ve Giftirtim vb.) oldugu béliitler
Uzerinden c¢ikarilan  Ozniteliklerin = cesitli  alt
kiimelerinin t¢li simniflandirma (normal, ¢itirti ve
tfirim  smiflar1) izerindeki basarimi baska
yontemlerle (Mel frekans kepstral katsayilari ve gii¢
spektrum yogunlugu) de karsilastirilarak
incelenmistir. Bu 6znitelik ¢ikarma yontemi ilk olarak
kisiden bagimsiz otomatik konusma tanima amaciyla
onerilmistir [12]. Bu c¢alismada, ADO yénteminin
kisiden bagimsiz hastaliklarin ayrimsayicl
(discriminative) o6zelliklerini ortaya ¢ikarmasini ve
basarimi iyilestirmesini beklemekteyiz. Bu ydntem,
spektrumu kisiye 6zel (subject specific) ozellikleri en
kiiciilterek biikkmeyi (warping) ve en oOnemli
ayrimsayici 6znitelikleri bulmayi amag¢lamaktadir.

Solunum sesi penceresi zaman serisi x(k)'nin
Hamming penceresi ile % 50 ortiisme olacak sekilde

yumusatilmas1 sonrast 256 Ik hizli Fourier
dontsimii Denklem 1 deki gibi hesaplanir. Her bir
bolitiin  genlik  spektrumu  bulunur, ©(f) =

6ln(w/1200m + (w/1200m)? + 1)%%)  ile  Bark
Olcegine (Bark scale) dontstiiriilen frekanslar, hizh
Fourier doniisimii sonucu elde edilen frekans
kutularn (frequency bins) kritik frekans gruplamasi
ile Bark kutucuklarinda birlestirilir [12]. Bu islem
sonucunda seyreltilen frekans kutucuklarinda farkh
siniflara ait tepkilerin farkli yogunlukta ve sayida
olmasi beklenir. Insan isitmesine benzetebilmek
amaciyla sirasiyla esit ses siddeti onvurgulamasi
(pre-emphasis) ve kiibik kok genlik sikistirmasi
uygulanir [12]. Ters hizli Fourier doniisimii alinan
sinyal n. dereceden tiim kutup modeli (all pole) ile
Yule-Walker denklemleri ¢ozdiiriilerek 6zbaglaniml
(autoregressive) katsayilara ulasilir;

x(n) = X¥-pay(n — k) 3)

oyle ki N model derecesi, y(n — k) ge¢mis cikislar,
x(n) ise giristir.

2.5. Deneysel kurulum

Glg¢ spektrum yogunlugunu kullanan yoéntemler ya
ham 6znitelikleri [11] (129’luk vektor) ya da dznitelik
secimi yaparak [8] elde ettikleri bilgiyi yapay sinir
aglarma smiflandirma amaciyla vermislerdir. Bu
calismada gii¢ spektrum yogunlugunu Welch yoéntemi
ile 256 noktall hizli Fourier doniisiimii kullanarak
hesapladik. Oncesinde %50 ortiismeli 256 elemanh
Hamming pencereleri segildi ki bu hem literatiir ile
uyumlu [8,11] hem de ¢itirtilarin 10 ms. civarinda
stirdiigii diistintliirse bir pencere icinde en az bir
citirt1 olmasini saglamaya doniiktiir.

MFKK ve ADO icin de yukarida anlatilan benzer én
isleme silireci izlenmis olup kullanilan ydntemin
derecesi literatiirde 6nerilen derecelere (Ref. [6] icin
6. [9] icin 5., [10] i¢cin 13. derece) gore 3 den 13 e
kadar deneysel olarak dogrulanarak secilmistir.

Siniflandirici olarak destek vektdr makineleri ve k-en
yakin komsu simiflandiricilart kullanilmistir. Destek
vektor makineleri, dogrusal ve radyal temelli
fonksiyon cekirdekleri icin, gesitli C ve gamma (g)
degerleri denenerek en iyilenmistir. k-en yakin
komsu siiflandiricisinda ise komsuluk (k) degerleri
1’den 10’a kadar denenmistir. Sonuclarin nesnel
olabilmesi amaciyla birini disarida birak c¢apraz
gecerleme (Leave-one-out cross validation) semasi
kullanilmistir, sinif bazli dogruluk degerlerinin yani
sira tim smiflarin dogruluklarinin ortalamasi da
bulunmustur.

3. Bulgular

Tablo 1 de c¢itirty, Gfiiriim ve normal sesler icin gii¢
spektrum yogunlugu, mel frekans kepstral katsayilari
ve algisal dogrusal dngorii katsayilari i¢in k-en yakin
komsu ve destek vektdor makineleri dogruluk
sonuglart verilmistir. Ayrica, t¢ siifin dogruluk
sonuclar1  lizerinden ortalama dogruluk da
hesaplanmistir. Bulunan sonuglarin simiflandiricilar
arasi istatistiki testleri eslestirilmis iki grup t-test
(paired samples t-test) ile yapilmis olup, p-degerleri
(en biytigii 0.0021 olmak tizere) p<0.05 kosulunu
saglayarak anlamli ¢cikmistir.

Tablo 1 deki sonuglara gére ADO ve MFKK bariz bir
sekilde gili¢ spektrum yogunlugundan daha yiiksek
basarima ulasmistir. Bunun sebebi, MFKK ve ADO
niin disik frekanslarda zaman ¢ozinirliga iyi
olmayan giic spektrum yogunlugundan daha iyi
frekans ¢ozlniirligine sahip olmasi ve sabit zaman-
frekans c¢oziiniirligii kullanmasidir. ADO ve MFKK
kendi aralarinda ise birbirine ¢ok benzer yontemler
olduklarindan {i¢ alt 6znitelik grubunda (enerji,
standart sapma ve en biiyiilten) ADO, digerlerinde ise
MFKK en yiiksek ortalama basarima ulasmistir.

ADO ve MFKK bant geciren siizgecleri sirasiyla oval
(¢an) ve licgen tipte oldugundan bazi durumlarda
iicgen bazi durumlarda da oval tipteki siizgecler daha
ayrimsayicl frekans tepkilerini ortaya ¢ikarmislardir.
Ortalama ve egrilik alt grup sonuglarn ise
digerlerinden daha diisik ¢iktigindan tabloya
konulmamistir.

MFKK ve ADO sonuglan incelendiginde en iyi
sonuclarin en Kkiiciilten, enerji ve en biiyiilten alt
gruplari ile elde edildigi bulunmustur. Bunun sebebi,
bant geciren siizgeclerin enerji dagilimlarinin en
biiyiik ve en kiiciik degerlerinin ayirici 6zellikleri 6n
plana ¢ikarabilmesidir. Ornegin iifiirim  belirli
frekanslarda yogun enerjiye sahiptir ve o bant
yeterince iyi lokalize edilebilirse ayiric1 6zelligi 6n
plana ¢ikacaktir, ayni sekilde normal seslerin enerjisi
citirtiya gore yliksek frekanslarda diisiik kalmaktadir

[6].

k-en yakin komsu smiflandiricisi i¢in en iyi sonuglar
3. komsu ile alinmistir, k-en yakin komsu
siniflandiricist DVM siniflandiricisina gore ortalama
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dogruluk degerlerinde birka¢ senaryoda daha iyi
sonug verse de istatistiksel 6z-nitelik alt kiimelerinin
¢ogunda DVM simniflandiricist daha iyi sonug
vermistir. Hatta bazi durumlarda k-en yakin komsu
siniflandiricis1 ylizde bazinda 15 puan geride
kalmistir (MFKK-enerji), bu da DVM in bu problem
tiri icin daha giirbliz ve istikrarli sonuglar
verebildigini ortaya koymaktadir.

Degisen dereceler icin ortalama minimum hata oranlan

20

15

: II II

5_ Il
0 3 5 6§ 9 13

__Mods\ dereceleri
Sekil 3. MKKK ve ADO yontemlerinin farkli model
derecelerindeki en iyi ortalama hata oranlari.

Yuzde Hata Orani (%)

Tabloya tiim  sonuglart  koymak  miimkiin
olmadigindan, MFKK ve ADO yontemlerinin
basarilarinin, kullanilan model derecesine gére nasil
degistigini aciklamak adina model derecesi 3 den 13 e
dogru (literatiirde rapor edilen dereceleri de icerecek
sekilde) arttirlmis ve en diisilk ortalama hata
oranlari Sekil 3’'de verilmistir. Model derecesi arttikca
hata oranlarinin diistiigii ve bir siire sonra anlaml
artislarin olmadigr bulunmustur. Bu sebeple en-iyi
model derecesi olarak 13 se¢ilmis ve analiz sonuglari
verilmistir.

4. Tartisma ve Sonug¢

MFKK ve ADO gibi konugma tanima amaciyla énerilen
sistemlerin solunum sesi problemi i¢in de umut

vadettigi gorilmiistiir. Bireysel simf bazinda
dogruluk icin en iyi sonuclar ADO yéntemi ile elde

edilirken, tim smiflarin  ortalama dogruluk
performansi MFKK yontemi icin daha yiiksek
cikmistir.

Literatiirde, var olan gii¢ spektrum yogunlugu [8,11]
ve MFKK [9,10] tabanli yontemler kendi
veritabanlarinda sadece ilgili yontemi denemislerdir,
bu ¢alismada ise hem daha 6nce tarafimizdan saghkh
hastalikli tanima [15] amaciyla énerilen ADO yéntemi

farkli bir problem olan {g¢li siniflandirmaya
uygulanmistir hem de literatiirde {glii siniflandirma
problemi lizerine Onerilen yontemlerle

karsilastirmali sonuglar elde edilmistir. Ayrica, ham
Oznitelikler veya 6znitelik se¢imi yerine en az sayida
istatistiksel 6z-nitelik alt kiimesi kullanilarak, [8] de
oldugu gibi genetik algoritmasi tabanli o6znitelik
secimine ihtiya¢ kalmadan daha yiiksek basarima
ulasiimistir.

ADO oval, MFCC ise iicgen biciminde siizgeclere
sahiptir, bu siizgeclerin hangi alt 6znitelik grubuna
nasil tepki verdiginin (ayrimsayici bant geciren
slizge¢ davranisi) isitsel modelleme alaninda akilli
stetoskop tasariminda goéz 6ntinde bulundurulmasi
faydali olabilir.

DVM  birkag durumda k-en yakin komsu
siniflandiricisinin - gerisinde kalsa da elde ettigi
sonuglar ortalamada hem daha iyi hem de daha
kararhidir. Fourier doniisimii temelli olduklar igin
MFKK ve ADO zamansal ¢éziiniirliikleri (sabit zaman-
frekans ¢ozlinlirliigli) ayrimsayicit performansini bir
noktaya kadar tasiyabilmektedir. Gelecege yonelik
olarak zamansal ¢oziinirliigii yiiksek olan dalgacik
doniisimii temelli yontemler daha yiiksek basarim
saglayabilirler. Citirti ve ifiirimlerin zaman ve
frekans alaninda iist iiste bindigi durumlar da
gelecekte ugrasilmasi diisiiniilen problemlerdendir.

Tablo 1. Gii¢ spektrum yogunlugu (en istte), Mel frekans kepstral katsayilar1 (ortada) ve algisal dogrusal 6ngorii (en altta)
yontemleri i¢in k en yakin komsu ve destek vektér makineleri (DVM) dogruluk yiizdeleri

Oznitelik
. Enerji Entropi Standart sap. En kiiciilten En biiyiilten Basiklik

Tip K-en K-en K-en K-en K-en K-en
DVM DVM DVM DVM DVM DVM

yakin yakin yakin yakin yakin yakin
Citirta 86.0 90.5 48.5 51.5 60.0 72.5 68.5 76.0 81.0 82.0 67.5 71.0
Ufiiriim 46.5 76.0 39.0 48.7 49.0 67.0 42.0 39.5 61.0 73.0 63.5 47.0
Normal 45.0 19.5 54.0 51.3 39.5 21.0 43.0 56.0 48.0 62.0 455 705
Ortalama 59.2 62.0 47.2 50.5 49.5 53.5 51.2 57.2 63.3 72.3 58.8 62.8
Citirt1 55.0 79.5 54.5 74.0 85.5 88.5 88.0 89.5 75.0 75.0 32.5 42.5
Ufiiriim 86.5 95.0 825 84.0 91.0 44.5 93.5 87.0 87.0 77.5 76.0 78.0
Normal 815 92.5 54.0 47.0 40.5 87.5 92.5 92.5 87.0 87.5 57.5 68.5
Ortalama 74.3 89.0 63.7 68.3 72.3 73.5 91.3 89.7 83.0 80 55.3 63.0
Citirt1 90.5 94.0 50.5 53.5 84.5 89.5 75.5 92.5 71.5 87.0 53.0 59.5
Ufiiriim 90.0 79.0 46.5 41.0 95.5 72.0 92.0 86.0 91.0 87.5 79.0 81.0
Normal 92.0 95.5 86.5 94.5 40.0 76.0 74.0 89.5 77.0 89.0 36.5 47.5
Ortalama 90.8 895 61.2 63.0 73.3 79.2 80.5 89.3 79.8 87.8 56.2 62.7
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