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Fourier tabanh Senkrosikistirma Doniisiimii Kullanarak LSTM ile
Solunum Seslerinin Siniflanmasi
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Ozet — Bilgisayarli solunum sesi analiz sistemleri, akcigerin mevcut durumu hakkinda hayati bilgiler saglar.
Hekimlerin ¢esitli solunum yolu hastaliklarinin teshisinde kullandiklar1 bu sistemler solunum seslerinin
siiflandirilmasina yardimci olur. Hekimlerin farkli derecelerde bilgi ve deneyime sahip olmasi tan1 ve
dolayisiyla tedavide farkliliklara neden olabilmektedir. Iyi kalibre edilmis makine grenimi araglari,
hekimlerin daha bilingli kararlar almasina yardime1 olabilir. Bu amagla, saglikli bireylerden ve hastalardan
solunum seslerini siniflandirmak i¢in farkli makine 6grenme simiflandiricilart ve Oznitelik ¢ikarim
modelleri gelistirilmistir. Bu ¢alismada 6znitelik ¢ikarimi i¢in Fourier tabanli Senkrosikistirma Doniistimii,
siniflandirma igin ise Derin Ogrenme algoritmalarinda Zaman serileri igin kullamlan Uzun Kisa Siireli
Bellek (LSTM) yontemi kullanilmig ve Dogruluk %84,67 olarak elde edilmistir.
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. GIRIS

Solunum yolu hastaliklar1 diinyada milyonlarca
erken oOliime neden olmaktadir [1]. Bu nedenle
solunum yolu hastaliklarinin erken teshisi ¢ok
onemli bir tibbi arastirma alanidir. Akciger
oskiiltasyonu solunum yolu hastaliklarinin tanisinda
kullanilan en basit ve en ucuz yontemdir [3]. Klasik
stetoskoplar aracilifiyla gergeklestirilen yontem,
hekimlere solunum yolu hastaliklarinin teshisinde
kritik bilgiler saglamaktadir. Bu 06zelliklerine
ragmen, hekimin isitme yetenegine, deneyimine ve
cesitli ses kaliplarini ayirt etme becerisine bagl
olarak birgok sinirlamasi vardir [2].

Birgok c¢alisma, dijital dinlemeyi veri ve
algoritmalar acisindan giiclendirmeyi
amaglamaktadir. Stetoskopun hafizasina kaydedilen
sesler Bilgisayarli Solunum Sesi Analiz (CORSA)
sistemleri ile analiz edilir. CORSA sistemlerinin
mevcudiyeti, akciger sesleri alaninda arastirmalarin
artmasina neden olmustur.

Spesifik hastalikla iligkili gelisigiizel solunum
sesleri bircok calismada normal solunum sesleriyle

karsilagtirilmistir. Bu amagla literatiirde solunum
seslerinden Oznitelik ¢ikartmak i¢in dalgacik
analizi, spektral yontemler, Mel Frekans Cepstral,
ampirik mod ayrigimi gibi ¢ok farkli yontemler
denenmistir. Siniflama yontemleri olarak Yapay
Sinir Aglari, Destek Vektor Makineleri, kNN gibi
yontemlerin kullanildigr goriilmektedir.[1-5]

Bu c¢alisma, onceki calismalara benzer sekilde
normal ve hasta solunum seslerini teshis etmeyi
amaglamaktadir. Bunun i¢in yeni bir yaklasim
sergileyerek once Fourier tabanli Senkrosikistirma
Déniistimii ile zaman-frekans gosterimi elde edilmis
ve bu gosterimden bazi istatistiksel momentler
Oznitelik olarak bulunmus; sonra Uzun Kisa Siireli
Bellek (LSTM) derin 6grenme agiyla da siniflama
yapilmuigtir.

. MATERYAL VE YONTEM

A. Veri seti

Bu calismada Solunum Sesleri (RS) Manisa Celal
Bayar Universitesi Hafsa Sultan Hastanesi'nde
uzman hekimler tarafindan kaydedilmistir. Tiim
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kayitlar, hastanenin solunum hastaliklar1 kliniginde
tedavi goren 25 saglikli ve 25 hasta goniilliiden
Littmann 3200 Elektronik stetoskop kullanilarak
elde edildi [6].

B. Onisleme

Solunum sesleri kaydedilirken kas ve kalp sesleri
gibi diisiik frekansl seslerden ve ani hareketlerden
kaynaklanan yiiksek frekansli seslerden etkilenirler.
Bu etkilerden kagmmak igin solunum seslerinin
baskin frekans aralig1 dikkate alinarak on filtreleme
yapildi. Bunun i¢in Eliptik filtrenin frekans araligi
100-1500 Hz alind1.

C. Senkrosikistirma yontemi

Fourier tabanli Senkrosikistirma Dontisiimii
(Fourier-Based  Synchrosqueezing  Transform,
FSST), zaman-frekans diizleminde ¢ok bilesenli
sinyallerin temsilini saglamak i¢in etkili bir
yaklagim olan bir zaman-frekans dontisiimiidiir [7]

Sinyal bilesenlerini zaman i¢inde yerellestirme ve
ardindan davramisin1  frekansta analiz etme
yetenegine sahiptir. Bu doniisiim, katsayilar1 6lgek
veya frekans olarak yeniden atayarak kisa siireli
Fourier doniisiimiiniin  (STFT) zaman-frekans
alaninda calisir. Bu yer degistirme islemi, seyrek ve
keskinlestirilmis zaman-frekans temsilleri verir ve
alman cesitli dalga bicimleri arasinda ayrim
yapmay1 kolaylastirir.

FSST, cok bilesenli bir f(t) sinyalini K saliniml
bilesenlere ayristirir[7].

K

f(®) = k=1fk(t) = Z:=1Ak(t)ej2”<l’k(t)

burada Ax(t) k bileseninin anlik genligi ve @k(t)
anlik frekansidir. SSD yontemi her bir k degeri i¢in
anlik genligi Ax(t) ve anlik frekansi @k(t)) elde
etmeyi amaglar.

D. Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short Time
Memory, LSTM)

Derin bir sinir ag1 olarak derin 6grenme, makine
ogreniminde yeni bir aragtirma alanidir. Uzun Siireli
Kisa Siireli Bellek (LSTM) LSTM aglar,
tekrarlayan sinir ag1 (RNN) yapilaridir [8] ve lineer
olmayan zaman serilerinin etkili bir sekilde
islenmesini gergeklestirebilir. Sekil 1, bu calismada
kullanilan LSTM yapisin1 gostermektedir.
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Sekil 1. Egitimde kullanilan LSTM yapis1

E. Smiflandiricilarin Performans Degerlendirmesi

Bu ¢alismada oldugu gibi, ikili siniflandirma iki
ayr1 sonug verir. Sekil 2'de gosterildigi gibi ikili bir
siniflandirmada dort olasi sonug¢ vardir; Pozitif bir
ornek dogru sekilde siniflandirilirsa, gergek pozitif
(TP), aksi takdirde yanlis negatif (FN) olarak sayilir,
negatif 6rnek dogru sekilde siniflandirilirsa, gercek
negatif (TN), aksi takdirde yanlis pozitif olarak
sayilir. (FP).

Tahmin Edilen Sinif
Tahmin Edilen Tahmin Edilen

Pozitifler Negatifler
E Gergek
% | Pozitifler s FN
8, Gergek
& | Negatifler FP ™

Sekil 2. Karisiklik matrisi

Dogruluk kriteri genellikle siniflandiricilarin
performansim1  degerlendirmek i¢in  kullanilir.
Ancak, smiflandiricilarin performansini

degerlendirmek i¢in kullanilmas1 gereken tek basina
gercekei bir Olgiit degildir. Dogrulugun yani sira,
duyarlilik ve 0zgiillik bu nedenle bu tiir
siiflandiricilarin performansini daha objektif bir
sekilde degerlendirmek i¢in kullaniimalidir.

Dogruluk=(TP+TN)/(TP+TN+FP+FN)
Duyarlilik=TP/(TP+FN)
Ozgiilliik=TN/(TN+FP)

burada TP, TN, FP ve FN smrasiyla gercek
pozitifleri, gercek negatifleri, yanlis pozitifleri ve
yanlis negatifleri gosterir.
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n.BULGULAR

Bu ¢alismada solunum seslerinin normal ve hasta
olmak iizere Derin Ogrenme algoritmasi ile
siniflanmas1 amaglanmistir. Bu amagla 6rnekleme
frekans1 11025 Hz olan 250 normal ve 250 hasta
solunum sesi kullanilmistir. Solunum sesleri 6nce
100-1500 Hz frekans araliginda Eliptik tipi
4.dereceden bant gegiren filtreden gegirilmistir.

Seslere ait 6zniteliklerin bulunmasi i¢in Fourier
Tabanli Senkrosikistirma Dontlisiimii  sinyallere
uygulanarak Zaman-Frekans Diizleminde spektral
degisim katsayilar1 elde edilmistir. Bu Katsayilarin
ortalamasi ve standart sapmasi hesap edilip
normallestirme islemi gergeklestirilmistir. Frekans
ekseninde istatistiksel momentlerden kurtosis ve
egrilik/skewness) hesaplamalar1 yapilmis ve ayrica
minimum ve maksimum degerleri de bulunmustur.

Her bir sese ait bu dort 6znitelik derin 6grenme
algoritmalarindan zaman serileri i¢in kullanilan
LSTM agmna uygulanmistir. Tablo 1’de LSTM
yapisina ait parametreler verilmektedir. Egitimde
normal ve hasta verilerinden olusan toplam 200
adet veri kullanilirken; ayrica, 150 adet wveri
validasyon, 150 adet veri test i¢in ayrilmistir (Sekil
3). Agin egitimde verileri 6grenme basarisina ait
karigiklik matrisi (confusion matrix) Sekil 4’te
goriilmektedir. Egitim sonunda LSTM agia test
verileri girilerek siniflama basarisi Sekil 5’teki
karisiklik  matrisinde  verilmektedir. Karigiklik
matrisindeki rakamlara gore elde edilen Duyarlilik,
Ozgiilliik ve Dogruluk degerleri hem egitim hem de

Training Progress (16-May-2023 12:21:49)
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test verileri i¢in sirasiyla Tablo 2 ve Tablo 3’te
verilmektedir.

Tim bu islemler 17-7700 HQ islemci, Nvidia
GTX 1060 ekran kartt ve 16GB RAM donanima
sahip diziistii bilgisayarda MATLAB ortaminda
gerceklestirilmistir

Tablo 1. LSTM Yapisinin Parametreleri

Parametreler Deger
Egitim Verisi 200
Test Verisi 150
Validasyon Verisi 150
Giris 4
Batch Boyutu 50
Egitim Sayis1 (Epoch) 500
Ogrenme Hiz1 0,01
Seyreltme Degeri (dropout) 0,2
Katman 1
Cikis 1
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Sekil 4. Egitime ait karisiklik matrisi

Results

Validation accuracy: 88.67%
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Sekil 3. LSTM agimin egitim grafigi



Tahmin Edilen Simif
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Sekil 5. Teste ait karigiklik matrisi
Tablo 2. LSTM aginin Egitim sonuglari
Duyarhhik Ozgiilliik Dogruluk
LSTM %100 %99,1 %99,5
Tablo 3. LSTM aginin Test Sonuglari
Duyarhlik Ozgiilliik Dogruluk
LSTM %88 %81,3 %84,67
IV.TARTISMA
Fourier tabanli Senkrosikistirma doniisiimii

seyrek ve keskinlestirilmis zaman-frekans temsilleri
verdigi ve alinan ¢esitli dalga bi¢imleri arasinda
ayrim yapmay1 kolaylastirdigindan dolay1 siniflama
probleminde oldukga etkin olacag: diisiiniilmiistiir.
Nitekim egitim asamasinda verilerin ag tarafindan
cok 1yi Ogrenildigi (dogruluk orani %99.5) Sekil 4
ve Tablo 1°den anlagilmaktadir. Buna karsilik test
asamasinda Dogruluk oraninin bekleneni vermedigi
ancak Normal ve Hasta verileri (siniflar1) arasinda
dengeli smiflama yaptig1 Sekil 5 ve Tablo 2’den
goriilmektedir.  Literatiirde  yapilan  makine
O0grenmesi  yontemleriyle kiyas  edildiginde
basarisinin diislik oldugu sdylenebilir.

V. SONUCLAR

Bu calismada solunum seslerinin zaman-frekans
diizleminde elde edilen spektral katsayilarim
kullanarak derin 6grenme algoritmasi olan LSTM
agiyla  siniflanmasi  amaglanmistir.  Modelin
egitilmesinde  kullanilan  veri  kiimesi %40
egitim, %30 Validasyon ve %30 test olarak
boliimlenmistir. LSTM agimin egitiminde %99.5,
testinde ise %84.67 dogruluk elde edilmistir.
Bulunan sonuglar klasik yontemlerle yapilan
sonuglarin epey gerisinde kalmakla birlikte derin
O0grenme algoritmalarinda daha fazla sayida veriye

ihtiyac duymasi basarinin daha yiiksek olmasina
engel teskil ettigi diiginiilmektedir.
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